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Abstract— In this paper, we present a novel trajectory 
tracking algorithm for a four-rotor air vehicle (quadrotor). The 
PID controller is developed following an adaptive neuronal 
technique, and the discrete theory of Lyapunov verifies its 
stability. Also, the neuronal identification of the UAV dynamic 
model is presented. Besides, an extended Kalman filter is used in 
order to filter the signals from the aerial vehicle that are 
contaminated by measurement noises, and that can affect the 
quality of the identification. Then, the output errors are re-
propagated to adjust the PID gains to reduce the control errors. 
Finally, the experimental results are presented using a four-rotor 
aerial vehicle (quadrotor), by comparing the presented proposal 
with a classical fixed-gain PID. 

Index Terms— Adaptive PID; Discrete Stability Analysis; 
Identification; Neural Networks; Quadrotor. 

I. INTRODUCCIÓN 

En los últimos años, los vehículos aéreos autónomos (UAV, 
Unmanned Aerial Vehicles) de cuatro rotores denominados 
cuadricópteros o quadrotores, se han vuelto muy populares 
debido a que tienen la misma maniobrabilidad que un 
helicóptero convencional, como son la capacidad de despegue 
y aterrizaje vertical, poder realizar vuelos estacionarios y 
principalmente la capacidad de movimiento omnidireccional 
[1]. Los cuadricópteros en la actualidad son más populares que 
los helicópteros convencionales, debido a que sus mecanismos 
son más simples y fáciles de controlar.  Aunque todavía el 
control de estos vehículos es un desafío por las no-linealidades 
inherentes al sistema y al acoplamiento entre las variables de 
control producidos por el momento giroscópico ya que son 
sistemas subactuados [2]. 

En artículos recientes, un gran número de estrategias de 
control se han utilizado para abordar el problema de la 
estabilidad de estas aeronaves. La gran mayoría son enfoques 
que requieren contar con un modelo matemático que permita 
describir el comportamiento dinámico del vehículo aéreo. Los 
autores en [3] utilizan métodos numéricos y algebra lineal 
para obtener las acciones de control de mínima energía a partir 
del modelo dinámico del sistema. Además, se encuentran en la 
literatura trabajos en control predictivo basado en modelo [4], 
superficie deslizante [5, 6], control de dinámica inversa, 
linealización por retroalimentación, entre otros.  

El desempeño del sistema de control depende de la 
exactitud del modelo matemático. Esto motivó el desarrollo de 
controladores diseñados a partir de los PID clásico [7, 8] 
donde no se requiere conocimiento previo de la planta, pero su 
desempeño depende de que no existan cambios en los 
parámetros intrínsecos del sistema ya que la sintonización de  
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este controlador normalmente es para un punto fijo de 
operación del sistema. Como consecuencia de esto, algunos 
trabajos de la literatura presentan estrategias de control PID 
pero que tienen características dinámicas de inteligencia 
artificial como en [9], lo cual mejora el desempeño frente a los 
controladores estáticos. Las redes neuronales artificiales (NN) 
tienen varias características como son su no linealidad, 
autoaprendizaje y adaptabilidad. El control neuronal utiliza 
redes neuronales artificiales es una de las estrategias de 
control inteligentes que utiliza una red neuronal artificial 
como controlador o identificador para resolver el problema de 
control del sistema no lineal e incierto en un entorno no 
conocido [10, 11]. Algunos sistemas híbridos de control PID y 
NN han sido estudiadas ampliamente, donde se utiliza la 
estructura neuronal para poder retropropagar el error de 
control y poder ajustar las ganancias de los controladores PID. 
En [12] se presenta un controlador que combina una estructura 
PID y una red neuronal de base radial (RBF-NN) para 
retropropagar el error de control y ajustar las ganancias de 
controlador. El mismo se enfoca en el control del ángulo de 
cabeceo (pitch) del vehículo aéreo, el cual genera el 
desplazamiento longitudinal del mismo. En dicho trabajo no 
se demuestra la estabilidad del sistema de control y se verifica 
su desempeño a través de simulaciones. En [13] se proponen 
dos lazos anidados de controladores PID desarrollados en 
tiempo continuo. En el lazo interno se propone un controlador 
PID Neuronal para cada grado de libertad rotacional (pitch, 
roll y yaw o por sus términos en español cabeceo, rolido y 
guiñada), donde cada PID este acoplado a una red neuronal 
multi-capa. Además, se utiliza un lazo de control externo para 
alcanzar las referencias de trayectoria basado en cuatro PID, 
uno para cada grado de libertad (x, y, z). Se prueba la 
estabilidad del lazo de control PID Neuronal y se valida 
utilizando simulaciones numéricas. 

En este trabajo se presenta un esquema de control PID 
neuronal que se ha diseñado en tiempo discreto lo que permite 
una implementación más eficiente y evita el problema de 
implementar controladores diseñados para tiempo continuo en 
sistemas digitales. El controlador ajusta las ganancias del 
controlador PID sin la necesidad de contar con conocimiento 
previo de la planta. El presente controlador disminuye las 
incertidumbres en el UAV y las perturbaciones creadas por el 
ambiente, además, no se requiere conocimiento del modelo 
dinámico del cuadricóptero. De esta manera, se garantiza la 
robustez frente a perturbaciones y dinámicas no modeladas. 
Por lo tanto, el presente controlador al ser diseñado en tiempo 
discreto mejora su desempeño frente a otras propuestas. En 
[14], se muestra un PID Neuronal utilizado para controlar un 
vehículo terrestre de tracción diferencial.  El controlador se 
valida experimentalmente con un muy buen desempeño, sin 
embargo, el análisis de estabilidad puede mejorarse cuando se 
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considera las ganancias del PID dentro de la función candidata 
de Lyapunov. El objetivo de este trabajo es mostrar el diseño e 
implementación de un controlador PID Neuronal Adaptable 
sobre un vehículo aéreo tipo quadrotor o cuadricóptero, donde 
los parámetros del mismo pueden variar (por diferentes 
causas) durante la ejecución de la tarea. 

El trabajo se organiza de la siguiente manera, en la sección 
II se muestra el modelo dinámico utilizado para describir el 
comportamiento del vehículo aéreo utilizado. La sección III 
presenta el identificador neuronal utilizado para realizar la 
estimación de algunas variables del vehículo y su 
correspondiente demostración de estabilidad. En la sección IV 
se presenta el desarrollo del controlador PID Neuronal 
Adaptivo y en la sección V se muestra el desarrollo de la 
demostración de estabilidad. Por último, la sección VI 
presenta los resultados experimentales utilizados para validar 
la propuesta de control desarrollada, y en la sección VII se 
muestran las conclusiones obtenidas. 

II. MODELO DINÁMICO DE UN CUADRICÓPTERO 

Los autopilotos que se utilizan para el control de estas 
aeronaves tienen en cuenta los efectos aerodinámicos para 
conseguir la estabilización del vuelo, aunque no es posible 
tener acceso a sus parámetros para poder ajustarlos en línea 
[15]. Sin embargo, en varios trabajos de la literatura, [16, 17, 
18], se fundamenta la posibilidad de analizar la respuesta de 
los cuadricópteros fundamentado en la respuesta de sus 
sensores internos, en lugar de lidiar con la dinámica compleja 
que describe su comportamiento. La relación más importante 
de esta plataforma es la relación entre las acciones de control 
y la posición del cuadricóptero. Esta relación se estima 
mediante un modelo linear de dos estados que representa la 
dinámica del cuadricóptero [10] de la siguiente manera: 
ሷܙ  ௪ ൌ ܝ௨ࡷࡾ െ ሶܙ௩ࡷ  (1) ࢝
 el superíndice ݓ indica que la variable está expresada con 
respecto al sistema de referencia inercial, 
࢝ܙ ൌ ሾݔ௪, ,௪ݕ ,௪ݖ ߰௪ሿ்  ܙሶ ࢝ ൌ ሶݔൣ ௪, ሶݕ ௪, ,ሶ௪ݖ ሶ߰ ௪൧

்
 y ܝ ൌ

௫ሶݑൣ , ௬ሶݑ , ௭ሶݑ , టሶݑ ൧
்
 representan la posición, las velocidades del 

vehículo en el sistema inercial y las acciones de control 
normalizadas, respectivamente. A su vez, 
௨ࡷ ൌ ݀݅ܽ݃ሾ݇ଵ	݇ଷ	݇ହ	݇଻ሿ y ࡷ௩ ൌ ݀݅ܽ݃ሾ݇ଶ	݇ସ	݇଺	଼݇ሿ son 
matrices diagonales definidas positivas. La matriz ࡾ es una 
matriz de rotación de ࡾ૜que solo considera la rotación en un 
ángulo ߰௪ alrededor del eje ݖ௪ del sistema inercial. En la 
Figura 1 se presenta el vehículo aéreo utilizado para validar la 
ley de control propuesta y los sistemas de referencia 
asociados. Las variables ݔሷ௪, ݕሷ ௪y ݖሷ௪ son las aceleraciones en 
los ejes ݔ௪, ݕ௪ y ݖ௪, respectivamente, en el referencial ൏ ݓ ൐ 
y ሷ߰ ௪ representa la aceleración angular relacionada al eje ݖ. 
Las señales de control ݑ௫ሶ ௬ሶݑ ,  y ݑ௭ሶ  son las variables de entradas 
conectadas con los ejes ݔ௪, ݕ௪ y ݖ௪, respectivamente, 
mientras que ݑటሶ  es la variable de entrada asociada con el 
movimiento angular alrededor del eje ݖ௕. 
 
Con el objetivo de obtener un modelo discreto del modelo 
dinámico, se utilizó una discretización directa con ݔሶ ൌ
௫ሺ௞ሻି௫ሺ௞ିଵሻ

೚்
 y ݔሷ ൌ ௫ሺ௞ାଵሻିଶ௫ሺ௞ሻା௫ሺ௞ିଵሻ

೚்
మ , y lo mismo para ݖ ,ݕ y ߰. 

 

De este modo, se expresa (1) en tiempo discreto: 
 

 
Figura 1. Cuadricóptero y sus sistemas de referencias asociados, el 
sistema inercial ൏ ݓ ൐ y el sistema asociado al vehículo ൏ ܾ ൐.  
 

 
௪ሺ݇ܙ ൅ 1ሻ ൌ ઩ଶܝ െ ઩ଵࢗ௪ሺ݇ሻ ൅ ઩௢ࢗ௪ሺ݇ െ 1ሻ ൅ ઢሺ݇ሻ (2) 

con ઩ଶ ൌ ۹௨܀ ௢ܶ
ଶ, ઩ଵ ൌ ሺെ2۷ ൅ ۹௩ ௢ܶሻ y ઩௢ ൌ ሺ۹௩ ௢ܶ െ ۷ሻ. El 

último término adicionado en (2) (ઢሺ݇ሻ) representa todas las 
incertidumbres dinámicas y perturbaciones que puedan afectar 
al cuadricóptero. 
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(3) 

Para obtener el modelo completo solo se requiere la 
identificación de los parámetros ݇ଵ, ݇ଶ, … , ଼݇ [19].  

La ecuación (2) puede expresarse como un modelo lineal en 
espacio de estados donde ܝሺ݇ሻ y ܠሺ݇ ൅ 1ሻ son la entrada y la 
salida medida, respectivamente, y ܠሺ݇ሻ es el vector de estado. 
ሺ݇ܠ  ൅ 1ሻ ൌ ሺ݇ሻܠۯ ൅  ሺ݇ሻ (4)ܝ۰

Los parámetros del modelo (2) son constantes para uso en 
ambientes interiores sin perturbaciones (indoor). Si utilizamos 
el UAV en ambientes externos (outdoor), el aparato estará 
sometido a perturbaciones, donde las matrices ۹௨y ۹௩serán 
variantes en el tiempo, y los parámetros de (2) resultan: 
 ઩ଶሺ݇ሻ ൌ ઩௢ିଵ۹܀௨ሺ݇ሻ ௢ܶ

ଶ 
઩ଵሺ݇ሻ ൌ ઩௢ିଵሺെ2۷ ൅ ۹௩ሺ݇ሻ ௢ܶሻ 
઩௢ሺ݇ሻ ൌ ሺെ۷ ൅ ۹௩ሺ݇ሻ ௢ܶሻ 

(5) 

En la sección siguiente se identificará el modelo del UAV. 

III. IDENTIFICACIÓN EN LINEA DEL MODELO 

La implementación del control PID con ganancias 
adaptables requiere una buena estimación de los estados, y su 
correspondiente realimentación de los errores de control para 
obtener un buen ajuste de las ganancias del PID. El vector de 
errores de estimación se define del siguiente modo: 
෥ሺ݇ሻܙ  ൌ ௪ሺ݇ሻܙ െ ෝ௪ሺ݇ሻܙ

ൌ ቀݍ෤௫ሺ݇ሻ, ,෤௬ሺ݇ሻݍ ,෤௭ሺ݇ሻݍ ෤టሺ݇ሻቁݍ
்
 

(6) 

 Donde  ܙෝ௪ሺ݇ሻ es el vector de señales estimadas del drone y 
෤௫ሺ݇ሻݍ ൌ ௪ሺ݇ሻݔ െ ෤௬ሺ݇ሻݍ ,ො௪ሺ݇ሻݔ ൌ ௪ሺ݇ሻݕ െ ෤௭ሺ݇ሻݍ ,ො௪ሺ݇ሻݕ ൌ
௪ሺ݇ሻݖ െ ෤టሺ݇ሻݍ ௪ሺ݇ሻ yݖ̂ ൌ ߰௪ሺ݇ሻ െ ෠߰௪ሺ݇ሻ son sus 
componentes. El modelo (7) puede ser representado por una 
red neuronal 
௪ሺ݇ܙ  ൅ 1ሻ ൌ ௪ሺ݇ሻܙۯ ൅ࣈ்∗ࢃ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ ൅  ሺ݇ሻ   (7)ߝ
donde ۯ ൌ ݀݅ܽ݃ൣܽ௫, ܽ௬, ܽ௭, ܽట൧ es una matriz Hurwitz diagonal, 
 son los pesos óptimos de la red neuronal que minimizan ்∗ࢃ
el error de aproximación. La variable ߝሺ݇ሻ es el error de 
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aproximación de la red neuronal. Finalmente, ࣈ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ es una 
función de base radial que en este trabajo se utilizó una 
función del tipo Gaussiana y ܙഥሺ݇ሻ es el regresor del modelo 
neuronal. Debido a que los estados de salida son afectados por 
perturbaciones y ruido de medición, se propone un estimador 
de estados basado en (7)   
ෝሺ݇ܙ  ൅ 1ሻ ൌ ෝ௪ሺ݇ሻܙۯ ൅܅෡ ்ሺ݇ሻ	ࣈሺܙഥሺ݇ሻሻ (8) 
 De (6) y realizando la diferencia entre (7) y (8), el error de 
identificación puede describirse como: 
෥ሺ݇ܙ  ൅ 1ሻ ൌ ෩܅෥ሺ݇ሻ൅ܙۯ ்ሺ݇ሻ	ࣈሺܙഥሺ݇ሻሻ 	൅  ሺ݇ሻ   (9)ߝ
Donde ܅෩ ൌ ∗ࢃ െࢃ෢. Expresando la ecuación anterior en 
forma escalar 

෤௜ሺ݇ݍ  ൅ 1ሻ ൌ ܽ௜ݍ෤௜ሺ݇ሻ ൅܅෩௜
்ሺ݇ሻ	ࣈሺܙഥሺ݇ሻሻ 	൅  ௜ሺ݇ሻ   (10)ߝ

el subíndice i denota el número de fila de ܙ෥ሺ݇ሻ, además 
  es la función de base radial (RBF) que representa	ഥሺ݇ሻሻܙሺࣈ
cada neurona en las capas ocultas (hidden layers). 
 

ഥሺ݇ሻ൯ܙ௟൫ߦ ൌ exp ቆെ
ሺܙഥሺ݇ሻ െ ܿ௟ሻ்ሺܙഥሺ݇ሻ െ ܿ௟ሻ

௟ߪ2
ቇ (11) 

݈ es el número de la neurona de la capa oculta, ܿ௟ es la 
posición central de la neurona l-ésima, y ߪ௟ es el factor de 
ancho (igual a uno en este caso) de la función Gaussiana. El 
vector ܙഥሺ݇ሻ es definido de la siguiente manera 
ഥሺ݇ሻܙ  ൌ ,ෝሺ݇ሻܙൣ ෝሺ݇ܙ െ 1ሻ, ,ሺ݇ሻܝ ௥௘௙ሺ݇ܙ ൅ 1ሻ൧ (12) 
El filtrado mediante Kalman proporciona una estima del 
estado qො ௜ሺ݇ሻ y su error de covariancia ۾௜ሺ݇ሻ de forma 
recursiva. La calidad de la estimación depende de los 
parámetros del sistema y sus perturbaciones. Para la 
identificación, la salida está contaminada por ruidos de 
medición y se debe realizar su filtrado. Pero debido al hecho 
que la aproximación de la red neuronal es no lineal, se 
requiere un filtro de Kalman extendido [20].  
෡௜ሺ݇܅  ൅ 1ሻ ൌ ෡௜ሺ݇ሻ܅ൣ ൅  ෤௜ሺ݇ሻ൧ (13)ݍ۹௜ߟ
 ۹௜ሺ݇ሻ ൌ  ௜ሺ݇ሻ (14)ۻ௜ሺ݇ሻ۶௜ሺ݇ሻ۾
௜ሺ݇۾  ൅ 1ሻ ൌ ௜ሺ݇ሻ۾ െ ۹௜ሺ݇ሻ۶௜

்ሺ݇ሻ۾௜ሺ݇ሻ ൅  ௜ሺ݇ሻ (15)ۿ
con ۻ௜ሺ݇ሻ ൌ ௜ሺ݇ሻ܀ൣ ൅ ۶௜

்ሺ݇ሻ۾௜ሺ݇ሻ۶௜ሺ݇ሻ൧
ିଵ

. 
 Ը௠୶௠ es la	߳	௜ሺ݇ሻ۾ ,෤௜ሺ݇ሻ es el error del estado estimadoݍ

matriz de covariancia de error estimada en el paso ݇, ܅෡௜ሺ݇ሻ es 
el vector de pesos de la red neuronal, ݉ es el número de 
neuronas de la red, ݍ௜

௪ሺ݇ሻ es el estado i-ésimo del UAV, ݍො௜ሺ݇ሻ 
es la estimación neuronal del i-ésimo estado, ݊ es el número 
de estados que para nuestro caso resulta en este caso ݊ ൌ 4, 
۹௜ሺ݇ሻ	߳	Ը௠ es el vector de ganancias Kalman, ۿ௜ሺ݇ሻ߳	Ը௠ es 
vector de peso de la matriz de covarianza estimada, 
 Ը௠ es	߳	Ը௠ es la covarianza del ruido medido; ۶௜ሺ݇ሻ	߳	௜ሺ݇ሻ܀
un vector en donde cada elemento ܪ௜௝ es la derivada del 
estado ݍො௜ሺ݇ሻ de la red neuronal con respecto al peso de la red 
W෡௜௝ሺ݇ሻ 
 

۶௜ሺ݇ሻ ൌ ቈ
ො௜ሺ݇ݍ߲ ൅ 1ሻ

߲W෡௜௝ሺ݇ሻ
቉
்

ൌ  ഥሺ݇ሻ൯ (16)ܙ൫்ࣈ

donde  ݅ ൌ ,ݔ ,ݕ ,ݖ ߰ y ݆ ൌ 1,2,… ,݉. En este caso ۾௜ሺ݇ሻ y ۿ௜ሺ݇ሻ 
se inicializan como matrices diagonales con valores de los 
elementos aleatorios. Además, el conjunto de las matrices 
۶௜ሺ݇ሻ, ۹௜ሺ݇ሻ y ۾௜ሺ݇ሻ para la ley de ajuste del EKF están 
acotadas [21, 22]. 
 Por lo tanto, el vector de errores estimados ܅෩௜ሺ݇ ൅ 1ሻ se 
define de la siguiente manera 
෩௜ሺ݇܅  ൅ 1ሻ ൌ ௜܅

∗ െ܅෡௜ሺ݇ ൅ 1ሻ = ܅௜
∗ െ ෡௜ሺ݇ሻ܅ൣ ൅

෤௜ሺ݇ሻ൧ݍ۹௜ߟ ൌ ෩௜ሺ݇ሻ܅ െ  ෤௜ሺ݇ሻݍ۹௜ߟ
(17) 

el índice ݅ denota la i-ésima fila de ܅෡ሺ݇ሻ y ߟ es un factor de 
diseño que representa el factor de aprendizaje de la red 
neuronal. 
Hipótesis: El error de aproximación óptimo ߝ está acotado 
‖ߝ‖ ൑  .୫ୟ୶ߝ
Teorema: Considerando el sistema definido por (7) y el 
modelo del estimador (9) utilizando una ley de ajuste EKF 
definida por (13). El observador neuronal basado en un EFK 
es semi-globalmente uniformemente acotado (SGUUB, 
semiglobally uniformly ultimate bounded). 
Demostración: Se propone la siguiente función candidata de 
Lyapunov  
 ௜ܸሺ݇ሻ ൌ ෤௜ݍ

ଶሺ݇ሻ ൅ ൫܅෩௜
்ሺ݇ሻ܅෩ ሺ݇ሻ൯  (18) 

Realizando la diferencia en tiempo discreta, ∆ ௜ܸ se escribe 
como: 
 ∆ ௜ܸሺ݇ሻ ൌ ௜ܸሺ݇ ൅ 1ሻ െ ௜ܸሺ݇ሻ ൌ ቀ܅෩௜

்ሺ݇ ൅ 1ሻ܅෩ ሺ݇ ൅ 1ሻቁ െ

ቀ܅෩௜
்ሺ݇ሻ܅෩ ሺ݇ሻቁ ൅ ෤௜ݍ

ଶሺ݇ ൅ 1ሻ െ ෤௜ݍ
ଶሺ݇ሻ	  

(19) 

A continuación, se reemplaza (10) y (18) en (19).   
 ∆ ௜ܸሺ݇ሻ ൌ ෩௜܅

்ሺ݇ሻ܅෩ ሺ݇ሻ െ ෩௜܅෥݅ሺ݇ሻݍߟ2
்ሺ݇ሻ۹݅ ൅ ෥݅ݍ2ߟ

2ሺ݇ሻ۹݅
ܶ۹݅

ܽ݅
෤௜ݍ2

ଶሺ݇ሻ ൅ ቀ܅෩௜
்ሺ݇ሻࣈ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ቁ

ଶ
  

൅ߝ௜
ଶሺ݇ሻ ൅ 2ܽ௜ݍ෤௜ሺ݇ሻ܅෩௜

்ሺ݇ሻࣈ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ ൅ 2ܽ௜ݍ෤௜ሺ݇ሻ݅ߝሺ݇ሻ 

൅2ߝ௜ሺ݇ሻ܅෥ ݅
ܶሺ݇ሻࣈ൫ܙതሺ݇ሻ൯ െ ෥܅ ݅

ܶሺ݇ሻ܅෥ሺ݇ሻ െ ෤݅ݍ
2ሺ݇ሻ  

(20) 

Considerando la desigualdad vectorial ܆்܆ ൅ ܇்܇ ൒ |૛܇்܆|, 
donde ܆ ∧ ܇ ∈ Ը௠୶ଵ 
 ∆ ௜ܸሺ݇ሻ ൌ ෥݅ݍ2ߟ

2ሺ݇ሻ۹݅
ܶ۹݅ െ ෩௜܅෥݅ሺ݇ሻݍߟ2

்ሺ݇ሻ۹݅ ൅ ൅3ܽ݅
෤௜ݍ2

ଶሺ݇ሻ ൅

3 ቀ܅෩௜
்ሺ݇ሻࣈ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ቁ

ଶ
൅ ௜ߝ3

ଶሺ݇ሻ െ ෤௜ݍ
ଶሺ݇ሻ   

(21) 

Operando matemáticamente la ecuación anterior y aplicando 
norma matricial y sus propiedades se obtiene, 

 ∆ ௜ܸ ൑ ෤௜ݍ|
ଶሺ݇ሻ|‖۹ߟ௜‖ଶ െ ‖෩௜ሺ݇ሻฮ‖۹௜܅෥݅ሺ݇ሻหฮݍหߟ2 ൅ 3ܽ௜

ଶ|ݍ௜ሺ݇ሻ|ଶ ൅

3ฮ܅෩௜ሺ݇ሻฮ
ଶ
ฮࣈ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ฮ

ଶ
൅ ௜ሺ݇ሻ|ଶߝ|3 െ หݍ෥݅ሺ݇ሻห

ଶ  
(22) 

Recordando que ฮࣈ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ฮ
ଶ
൑ 1, por lo tanto, de la ecuación 

anterior se obtienen las condiciones para que ∆ ௜ܸ ൏ 0 [23] 
 

෤௜ሺ݇ሻ|ଶݍ| ൐
ሺ݇ሻ|2݅ߝ|3

1 െ 2‖۹݅ߟ‖ െ 3ܽ݅
2	

ฮ܅෩௜ሺ݇ሻฮ ൐  ‖ሺ݇ሻห‖۹௜ݔܽܯ෥݅ݍหߟ2
(23) 

La matriz ۹௜ es acotada [21,22] y por hipótesis ߝሺ݇ሻ es una función 
acotada (23) prueba que el observador neuronal es semi-
globalmente uniformemente acotado y es estable. De esta 
manera, puede utilizarse como retropropagación del error del 
controlador PID adaptivo que se explayará en la siguiente 
sección. 

IV. CONTROLADOR PID NEURONAL ADAPTIVO 

El objetivo es obtener un método de auto-ajuste utilizando 
un controlador PID neuronal adaptable que permita a un 
cuadricóptero siga una trayectoria deseada con un error 
mínimo de control. El error de control se define la siguiente 
manera: 
ሺ݇ሻࢋ  ൌ ൫݁ଵሺ݇ሻ, ݁ଶሺ݇ሻ, ݁ଷሺ݇ሻ, ݁ସሺ݇ሻ൯

்
 (24) 

donde ݁ଵሺ݇ሻ ൌ ൫ݔ௥௘௙ሺ݇ ൅ 1ሻ െ ௪ሺ݇ݔ ൅ 1ሻ൯, ݁ଶሺ݇ሻ ൌ
൫ݕ௥௘௙ሺ݇ ൅ 1ሻ െ ௪ሺ݇ݕ ൅ 1ሻ൯, ݁ଷሺ݇ሻ ൌ ൫ݖ௥௘௙ሺ݇ ൅ 1ሻ െ ௪ሺ݇ݖ ൅ 1ሻ൯ y  
݁ସሺ݇ሻ ൌ ൫߰௥௘௙ሺ݇ ൅ 1ሻ െ ߰௪ሺ݇ ൅ 1ሻ൯.  

En la Figura 2 se presenta la estructura de control utilizada 
en este trabajo. 
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El modelo clásico del controlador PID en tiempo discreto 
está definido por la siguiente ecuación, 

 
Figura 2. Esquema propuesto para el controlador PID Neuronal 
Adaptivo.  

 
 

௜ሺ݇ሻ݋ ൌ ௉௜݁݅ሺ݇ሻܭ ൅ ூ௜෍݁௜ሺ݆ሻܭ ௢ܶ ൅

௞

௝ୀଵ

஽௜ܭ
௢ܶ
൫݁݅ሺ݇ሻ

െ ݁݅ሺ݇ െ 1ሻ൯ 

(25) 

donde el subíndice ݅ indica la variable del vehículo aéreo a 
controlar. Considerando la acción de control en el instante de 
tiempo ሺ݇ െ 1ሻ, resulta: 
 

௜ሺ݇݋ െ 1ሻ ൌ ௉௜݁݅ሺ݇ܭ െ 1ሻ ൅ ூ௜ܭ ෍ ݁௜ሺ݆ሻ ௢ܶ ൅

௞ିଵ

௝ୀଵ

 

஽௜ܭ
௢ܶ
൫݁݅ሺ݇ െ 1ሻ െ ݁݅ሺ݇ െ 2ሻ൯. 

(26) 

Realizando la diferencia (25) y (26) se puede expresar a la 
señal de control ݋௜ሺ݇ሻ como: 
௜ሺ݇ሻ݋  ൌ ௜ሺ݇݋ െ 1ሻ ൅ ௉௜൫݁݅ሺ݇ሻܭ െ ݁݅ሺ݇ െ 1ሻ൯ ൅

ூ௜݁݅ሺ݇ሻܭ														 ௢ܶ ൅
௄ವ೔

೚்
൫݁݅ሺ݇ሻ െ 2݁݅ሺ݇ െ 1ሻ ൅

														݁݅ሺ݇ െ 2ሻ൯.  

(27) 

El objetivo de adaptar las ganancias del controlador PID va 
detrás de la premisa de obtener un error de control menor y 
mayor velocidad de convergencia. Sin embargo, el PID 
convencional es un controlador estático, dado que las 
ganancias son valores constantes que no se modifican durante 
la ejecución de la tarea de control. Como resultado, las 
acciones no tienen la capacidad de adaptarse frente a las 
variaciones que pueden surgir en la planta a controlar. El 
controlador propuesto permite resolver este problema dado 
que las ganancias del PID son sintonizadas para minimizar el 
error de control con la capacidad de mejorar su robustez frente 
a perturbaciones externas. Para obtener un controlador basado 
en la estructura de un PID es esencial definir una función de 
activación del controlador. Por lo tanto, se utiliza la tangente 
hiperbólica ݄݊ܽݐሺ. ሻ como función de saturación continua. De 
este modo, la acción de control es menor que el máximo 
admisible o posible de lograr por parte del actuador. De 
acuerdo con la hipótesis 1 de la sección anterior: 
|௜ሺ݇ሻݑ|  ൑   ௜ெ௔௫ݑ

La principal ventaja del uso de la función ݄݊ܽݐሺ. ሻ para 
cada neurona es que se garantiza la estabilidad, que será 
probada en la sección V. 

Definición 1: La función de activación ߮ሺ. ሻ está definida 
de la siguiente manera: 
 

௜ሺ݇ሻሻݑ ൌ ߮ሺ݋௜ሺ݇ሻሻ ൌ ௜ெ௔௫tanhݑ ൬
௜ሺ݇ሻ݋
௜ெ௔௫ݑ

൰  (28) 

Aplicando la función de activación en cada acción de (28) 
resulta, 
௜ሺ݇ሻ݋  ൌ (29) 

߮൫݋௜ሺ݇ െ 1ሻ൯ ൅ ௉௜߮൫݁௜ሺ݇ሻܭ െ 																	݁௜ሺ݇ െ 1ሻ൯ ൅

ூ௜߮൫݁௜ሺ݇ሻ൯ܭ ௢ܶ ൅
௄ವ೔

೚்
߮൫݁௜ሺ݇ሻ െ 2݁௜ሺ݇ െ 1ሻ ൅

௜ሺ݇ െ 2ሻ൯  
Para asegurar la convergencia y el desempeño de la función 

de optimización, se define el índice ܧሺ݇ሻ que es una función 
de los errores de posición del cuadricóptero. 
 

ሺ݇ሻܧ ൌ
1
2
෍݁௜

ଶሺ݇ሻ

ସ

௜ୀଵ

 (30) 

 Los parámetros ܭ஽௜, ܭூ௜ y ܭ௉௜ para el controlador AN-PID 
deben sintonizarse utilizando el método del gradiente 
descendiente, similar a los pesos de una red neuronal tipo 
perceptrón cuyo esquema se presenta en la Fig. 3. 

Las reglas para adaptar los parámetros del controlador se 
definen a continuación: 

 

۹ఏ௜ሺ݇ ൅ 1ሻ ൌ ቌ
۹௉௜ሺ݇ሻ
۹ூ௜ሺ݇ሻ
۹஽௜ሺ݇ሻ

ቍ ൅

ۉ

ۈ
ۈ
ۈ
ۇ
௉௜ߟ

ሺ݇ሻܧ߲
߲۹௉௜

ூ௜ߟ
ሺ݇ሻܧ߲
߲۹ூ௜

஽௜ߟ
ሺ݇ሻܧ߲
߲۹஽௜ ی

ۋ
ۋ
ۋ
ۊ

 (31)

Los parámetros ߟ௉௜, ߟூ௜ y ߟ஽௜ son los factores de 
aprendizaje del controlador PID neuronal. De (31) y utilizando 
la regla de la cadena, se obtienen las siguientes ecuaciones: 
ሺ݇ሻܧ߲ 

߲۹௉௜
ൌ

ሺ݇ሻܧ߲

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ሺ݇ሻݑ߲
௜ሺ݇ሻݑ߲

௜ሺ݇ሻ݋߲
௜ሺ݇ሻ݋߲

߲۹௉௜

ሺ݇ሻܧ߲

߲۹ூ௜
ൌ

ሺ݇ሻܧ߲

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ሺ݇ሻݑ߲
௜ሺ݇ሻݑ߲

௜ሺ݇ሻ݋߲
௜ሺ݇ሻ݋߲

߲۹ூ௜
	

ሺ݇ሻܧ߲
߲۹஽௜

ൌ
ሺ݇ሻܧ߲

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ
௜ሺ݇ሻݑ߲

௜ሺ݇ሻݑ߲
௜ሺ݇ሻ݋߲

௜ሺ݇ሻ݋߲
߲۹஽௜

 

(32) 

Después de realizar las operaciones matemáticas 
correspondientes se obtiene  

௉௜ሺ݇ܭ ൅ 1ሻ ൌ ௉௜ሺ݇ሻܭ െ ௉௜݁௜ሺ݇ሻߟ ቆ
ො௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ሺ݇ሻݑ߲
ቇ

௜ெ௔௫ൣ1ݑ െ ߮ଶ൫݋௜ሺ݇ሻ൯൧݂൫݁௜ሺ݇ሻ െ ݁௜ሺ݇ െ 1ሻ൯  

ூ௜ሺ݇ܭ ൅ 1ሻ ൌ ூ௜ሺ݇ሻܭ െ ூ௜݁௜ሺ݇ሻߟ ቆ
ො௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ሺ݇ሻݑ߲
ቇ	

௜ெ௔௫ൣ1ݑ െ ߮ଶ൫݋௜ሺ݇ሻ൯൧݂ሺ݁௜ሺ݇ሻ ௢ܶሻ  

஽௜ሺ݇ܭ ൅ 1ሻ ൌ ஽௜ሺ݇ሻܭ െ ஽௜݁௜ሺ݇ሻߟ ቀ
డ௤ො೔

ೢሺ௞ାଵሻ

డ௨೔ሺ௞ሻ
ቁ…	  

௜ெ௔௫ൣ1ݑ െ ߮ଶ൫݋௜ሺ݇ሻ൯൧݂ ቀ
௘೔ሺ௞ሻିଶ௘೔ሺ௞ିଵሻା௘೔ሺ௞ିଶሻ

೚்
ቁ  

(33)

 
Figura 3. Estructura interna del controlador red PID neuronal 
adaptivo. 
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V. ANALISIS DE ESTABILIDAD DEL AN-PID 

Hipótesis 2: Definiendo los parámetros ideales del AN-PID 
۹ఏ
∗ 	, el error de estimación se define, 

 ۹෩஘௜ሺ݇ሻ ൌ ۹஘௜ሺ݇ሻ െ ۹ఏ
∗   

donde Ω௄ y Ω௤ son conjuntos de valores acotados en ۹෩஘௜ሺ݇ሻ 
sobre y ܙ, respectivamente, definidas como Ω௄ ൌ ൛۹෩஘௜ሺ݇ሻ/
ฮ۹෩஘௜ሺ݇ሻฮ ൑ ۹௠௔௫ൟ y Ω௤ ൌ ሼܙ/ܙ ൑ ܳሽ donde ۹௠௔௫ y ܳ son 
constantes positivas. Se asume que dentro de este conjunto Ω௤ 
el error de aproximación del AN-PID es muy pequeño cuando 
el vector de parámetros ۹஘௜ሺ݇ሻ es igual al vector de parámetros 
optimo denominado ۹ఏ

∗ .  
Lema 1: La diferencia del error ∆݁ሺ݇ሻ en el proceso de 

aprendizaje esta expresada por: 
 

∆݁௜ሺ݇ሻ ൌ
߲݁௜ሺ݇ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

ቆ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ቇ
்

∆۹ఏ௜ (34) 

 Teniendo en cuenta (32) y considerando 
ߟ̅ ൌ maxሺߟ௉௜, ,ூ௜ߟ  ஽௜ሻߟ
 

∆۹ఏ௜ ൌ െ̅݁ߟ௜ሺ݇ሻ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ
߲۹ఏ௜

 (35) 

reemplazando (34) en (35) 
 

∆݁௜ሺ݇ሻ ൌ െ
߲݁௜ሺ݇ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

ቆ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ቇ
்

௜ሺ݇ሻ݁ߟ̅																					
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
	

∆݁௜ሺ݇ሻ ൑  ௜݁௜ሺ݇ሻߩ

(36) 

la variable ߩ௜ se define 
 

௜ߩ ൑ max൭̅ߟ ቤ
߲݁௜ሺ݇ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

ቤ ብ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ብ
ଶ

൱ (37) 

con 

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ ቤ

߲݁௜ሺ݇ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

ቤ ൌ 1

ብ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ብ ൌ ቤ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ሺ݇ሻݑ߲
ቤ ฬ
௜ሺ݇ሻݑ߲
௜ሺ݇ሻ݋߲

ฬ ฯ
௜ሺ݇ሻ݋߲
߲۹ఏ௜

ฯ
 

De la sección III, la dinámica desconocida డ௤೔
ೢሺ௞ାଵሻ

డ௨೔ሺ௞ሻ
 se 

aproxima mediante డ௤ො೔
ೢሺ௞ାଵሻ

డ௨೔ሺ௞ሻ
. En (23) se demuestra la 

estabilidad, por lo tanto, la diferencia de norma de ‖ܙഥሺ݇ሻ െ  ‖௜܋
y ‖܍തሺ݇ሻ െ  ,ଶߢ ଵ yߢ ௜‖ son acotadas por constantes positivas܋
respectivamente y las funciones RBF ฮࣈ൫ܙഥሺ݇ሻ൯ฮ y ฮ࣑൫ܙഥሺ݇ሻ൯ฮ 
están acotadas (൑ 1). Además, teniendo en cuenta (25) la red 
neuronal es estable, por lo tanto, los pesos de la red ࢃതതത están 
acotados por una constante, y la norma de (33) se puede 
representar mediante: 
 

ቤ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ሺ݇ሻݑ߲
ቤ ≅ ቤ

ො௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

௜ሺ݇ሻݑ߲
ቤ ൑ ഥܹ . (38) 

Considerando 
 

ቤ
௜ሺ݇ሻݑ߲

௜ሺ݇ሻ݋߲
ቤ ൌ ห1 െ ߮ଶ൫݋௜ሺ݇ሻ൯ห ൑ 	௜ெ௔௫ݑ

ቛ
డ௢೔ሺ௞ሻ

డ୏ഇ೔
ቛ ൌ ห߮൫݁௜ሺ݇ሻ െ ݁௜ሺ݇ െ 1ሻ൯ห ൅ |߮ሺ݁௜ሺ݇ሻ ௢ܶሻ| ൅

ቚ߮ ቀ
൫௘೔ሺ௞ሻିଶ௘೔ሺ௞ିଵሻା௘೔ሺ௞ିଶሻ൯

೚்
ቁቚ ൑   ௜ெ௔௫ݑ3

(29) 

A partir de (38) y (39), (37) puede expresarse de la 
siguiente manera: 

 
௜ߩ ൑ max൭̅ߟ ቤ

߲݁௜ሺ݇ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

ቤ ብ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ብ
ଶ

൱

ൌ ߟ9̅ ഥܹ ଶݑெ௔௫
ସ  

(40) 

Se define la siguiente función discreta definida positiva: 
 

ܸሺ݇ሻ ൌ෍൫݁௜
ଶሺ݇ሻ ൅ ۹෩ఏ௜

் ሺ݇ሻ۹෩ఏ௜ሺ݇ሻ ൯

ସ

௜ୀଵ

 (41) 

 Luego, se calcula la diferencia discreta la de la función 
 ∆ܸሺ݇ሻ ൌ ܸሺ݇ ൅ 1ሻ െ ܸሺ݇ሻ ൌ ∑ ൬ቀ݁௜

ଶሺ݇ ൅ 1ሻ െସ
௜ୀଵ

݁௜
ଶሺ݇ሻቁ ൅ ൫۹෩ఏ௜

் ሺ݇ ൅ 1ሻ۹෩ఏ௜ሺ݇ ൅ 1ሻ െ ۹෩ఏ௜
் ሺ݇ሻ۹෩ఏ௜ሺ݇ሻ൯൰ 

(42) 

De (35), el producto entre ۹෩ఏ௜
்  y ۹෩ఏ௜ puede determinarse 

 ۹෩ఏ௜
் ሺ݇ ൅ 1ሻ۹෩ఏ௜ሺ݇ ൅ 1ሻ ൌ ⋯

ൌ ቆ∆۹ఏ௜ ൅ ௜ሺ݇ሻ݁ߟ̅
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ቇ
்

ቆ∆۹ఏ௜

൅ ௜ሺ݇ሻ݁ߟ̅
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ቇ ቆ∆۹ఏ௜

൅ ௜ሺ݇ሻ݁ߟ̅
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ቇ۹෩ఏ௜

் ሺ݇ ൅ 1ሻ۹෩ఏ௜ሺ݇ ൅ 1ሻ

െ ۹෩ఏ௜
் ሺ݇ሻ۹෩ఏ௜ሺ݇ሻ

ൌ െ2̅݁ߟ௜ሺ݇ሻ۹෩ఏ௜
் ሺ݇ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜

൅ ଶ݁௜ߟ̅
ଶሺ݇ሻ ቆ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ቇ
் ௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
 

(43) 

El valor de ݁௜ሺ݇ ൅ 1ሻ se puede calcular a través de la 
siguiente ecuación: 
 ݁௜ሺ݇ ൅ 1ሻ ൌ ݁ሺ݇ሻ ൅ ∆݁௜ሺ݇ሻ (43) 

Sustituyendo (44) en ݁௜
ଶሺ݇ ൅ 1ሻ y calculando la diferencia de 

cuadrados se obtiene 
 ݁௜

ଶሺ݇ ൅ 1ሻ െ ݁௜
ଶሺ݇ሻ ൌ 2݁௜ሺ݇ሻ∆݁௜ሺ݇ሻ ൅ ∆݁௜

ଶሺ݇ሻ (44) 
 Donde 

 ∆ܸሺ݇ሻ ൌൌ ∑ ൬2݁௜ሺ݇ሻ∆݁௜ሺ݇ሻ ൅ ∆݁௜
ଶሺ݇ሻ െସ

௜ୀଵ

ଶ݁௜ߟ̅
ଶሺ݇ሻ۹෩ఏ௜

் ሺ݇ሻ ቀ
డ௤೔

ೢሺ௞ାଵሻ

డ۹ഇ೔
ቁ ൅

ଶ݁௜ߟ̅
ଶሺ݇ሻ ቀ

డ௤೔
ೢሺ௞ାଵሻ

డ۹ഇ೔
ቁ
் డ௤೔

ೢሺ௞ାଵሻ

డ۹ഇ೔
൰  

(45) 

De la Hipótesis 1, (46) puede escribirse como: 
 

ሺ݇ሻ ൌ෍൭െ2ߩ௜݁௜
ଶሺ݇ሻ ൅ ௜ߩ

ଶ݁௜
ଶሺ݇ሻ െ ௜ሺ݇ሻ۹෩ఏ௜݁ߟ2̅

் ሺ݇ሻ ቆ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅
߲۹ఏ௜

ସ

௜ୀଵ

൅ ଶ݁௜ߟ̅
ଶሺ݇ሻ ቆ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ቇ
் ௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
൱ 

(47) 

Aplicando norma a la ecuación anterior 
 

∆ܸሺ݇ሻ ൑෍െ2ߩ௜|݁௜ሺ݇ሻ|ଶ ൅ ௜ߩ
ଶ|݁௜ሺ݇ሻ|ଶ

ସ

௜ୀଵ

െ |௜ሺ݇ሻ݁|ߟ2̅ ብ۹෩ఏ௜
் ሺ݇ሻ

௜ݍ߲
௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ብ

൅ ଶ|݁௜ሺ݇ሻ|ଶߟ̅ ብ
௜ݍ߲

௪ሺ݇ ൅ 1ሻ

߲۹ఏ௜
ብ 

(48) 

Reemplazando (39) y (40) en la diferencia discreta de 
Lyapunov (48)  
 ∆ ௜ܸሺ݇ሻ ൑ െ2ߩ௜|݁௜ሺ݇ሻ|ଶ ൅ ௜ߩ

ଶ|݁௜ሺ݇ሻ|ଶ

െ ௜ሺ݇ሻ|ฮ۹෩ఏ௜݁|ߟ6̅
் ሺ݇ሻฮ ഥܹ ௜ெ௔௫ݑ

ଶ

െ ଶ|݁௜ሺ݇ሻ|ଶߟ9̅ ഥܹ ଶݑ௜ெ௔௫
ସ  

(49) 

De (49), se obtiene lo siguiente  
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  ∆ ௜ܸሺ݇ሻ ൑ 0							|݁௜ሺ݇ሻ|

൐
ฮ۹෩ఏ௜ߟ6̅

் ሺ݇ሻฮ ഥܹ ௜ெ௔௫ݑ
ଶ

௜ߩ2 െ ௜ߩ
ଶ ൅ ଶߟ9̅ ഥܹ ଶݑ௜ெ௔௫

ସ  (50)

De la ecuación anterior, ܸሺ݇ሻ es acotada, lo que implica 
que ݁௜ሺ݇ሻ finalmente uniformemente acotado (Uniformly 
Ultimately Bounded, UUB). Los errores en (50) permiten 
establecer que estos están acotados por el error de 
aproximación del controlador PID neuronal adaptable. 

VI. RESULTADOS EXPERIMENTALES 

En esta sección se presentan los resultados experimentales 
llevados a cabo para validar el controlador presentado en este 
trabajo. El cuadricóptero utilizado consta de una estructura de 
bajo peso que posee cuatro brazos que soportan en sus 
extremos a los sistemas propulsores, compuestos por un motor 
de corriente continua sin escobillas (BLDCM, Brushless DC 
Motor), su correspondiente hélice acoplada al eje del motor, y 
finalmente, el controlador electrónico de velocidad (ESC, 
Electronic Speed Control). El autopiloto utilizado es el 
arducopter que tiene la característica de ser de código abierto 
[24]. Además, cuenta con una IMU y un GPS integrado que 
permiten obtener las variables de postura de la aeronave. El 
sistema de control corre sobre Linux y fue implementado 
utilizando la SDK DroneKit-Python [25]. Esta SDK permite 
crear aplicaciones en python que pueden comunicarse con 
vehículos sobre el protocolo MAVLink. Para validar la 
propuesta se escogió una trayectoria de referencia tipo ocho 
inclinado. La tarea de seguimiento se va a desarrollar 
utilizando el controlador PID adaptable desarrollado en la 
sección IV y un controlador PID con ganancias estáticas. En 
ambos casos, los PID fueron inicializados con ganancias 
arbitrarias obtenidas después de realizar varias pruebas. En el 
del controlador PID adaptable, las ganancias son actualizadas 
durante la ejecución de la tarea a través de una ley de 
aprendizaje a través de un modelo de identificación neuronal. 
En la 4 se grafican los puntos GPS de la trayectoria real 
utilizando el software Google Earth©, donde se puede apreciar 
la forma tipo ocho. Las tareas se desarrollaron en un ambiente 
alejado de cualquier concentración urbana, por cuestiones de 
seguridad y las condiciones climáticas eran muy buenas casi 
sin viento. 

 

 
Figura 4. Vista superior de la trayectoria realizada utilizando Google 
Earth©. 

En 5 se muestra la evolución 3D de las trayectorias 
desarrolladas por el vehículo aéreo, utilizando el controlador 
PID con ganancias estáticas y con ganancias adaptables. En 6 
se presenta la evolución de la norma del error de control, el 
cual contempla el error de las cuatro variables controladas 
,ݔ) ,ݕ ,ݖ ߰). Durante toda la tarea se puede observar como el 

error de control del controlador AN-PID es menor que el PID 
clásico. 

 
Figura 5. Evolución 3D de las trayectorias para el controlador AN-
PID y un controlador PID con ganancias estáticas. 
 

 
Figura 6. Norma euclidiana del error de control durante la ejecución 
de la tarea. 

 
Durante el desarrollo de la misión el PID neuronal modifica 

el valor de sus ganancias en función del error de la variable de 
control en cuestión. En cambio, las ganancias del PID estático 
fueron definidas al inicio de la tarea y por más que el vehículo 
y las condiciones de vuelo cambien, el sistema de control ya 
está definido. En 7, 8, 9 y 10 se presentan la evolución 
temporal de las variables ݔ, ,ݕ  y ߰, respectivamente. El ݖ
objetivo es ver la evolución para cada una de las variables a 
controlar de manera individual, dado que la norma del error 
presentado anteriormente sintetiza en demasía el desempeño 
de ambos sistemas de control. 

 

 
Figura 7. Valor de ݔ durante el desarrollo de la terea, utilizando el 
controlador AN-PID (azul) y un PID estático (negro). 
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Figura 8. Valor de ݕ durante el desarrollo de la terea, 
utilizando el controlador AN-PID (azul) y un PID estático 
(negro). 

 
Figura 9. Valor de ݖ durante el desarrollo de la terea, 
utilizando el controlador AN-PID (azul) y un PID estático 
(negro). 

 
Figura 10. Valor de ߰ durante el desarrollo de la terea, 
utilizando el controlador AN-PID (azul) y un PID estático 
(negro). 
 

En las Figuras anteriores se observa claramente la mejora 
que representa el controlador propuesto en la sección IV frente 
a un controlador clásico PID con ganancias fijas.  

El estimador neuronal propuesto en la sección III utilizado 
para el cálculo de las acciones de control se valida en las Figs. 
11, 12, 13 y 14 representan la comparativa entre la dinámica 
identificada por el estimador neuronal basado en EKF y la 
dinámica real de la aeronave. 

Las perturbaciones no deseadas que actúan sobre el modelo 
van desde dinámicas no modeladas hasta variaciones en los 
parámetros del vehículo aéreo. Los resultados presentados 
demuestran la robustez del controlador neuronal PID 
adaptativo. La estabilidad del sistema de lazo cerrado se 
demostró analíticamente a través de la teoría de la estabilidad 
de tiempo discreto de Lyapunov (Sección 5). Esta propuesta 
de control inteligente puede considerarse como una solución 
general para el control de sistemas no lineales y en particular 

para el caso de sistemas UAV o cuando la dinámica es 
variable o tiene incertidumbres en el modelo. 

 
Figura 11. Evolución de la dinámica para ݔ estimada por el 
identificador neuronal y la real dinámica del cuadricóptero. 

 
Figura 12. Evolución de la dinámica para ݕ estimada por el 
identificador neuronal y la real dinámica del cuadricóptero. 

 
Figura 13. Evolución de la dinámica para ݖ estimada por el 
identificador neuronal y la real dinámica del cuadricóptero. 
 
 

 
Figura 14. Evolución de la dinámica para ߰ estimada por el 
identificador neuronal y la real dinámica del cuadricóptero. 

 
Esta área de investigación está abierta a las cuestiones de 

modelado, estabilidad de la ley de control, convergencia y 
análisis de robustez de los sistemas de control con el fin de 
diseñar controladores cada vez más precisos. 
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VII. CONCLUSIONES 

El controlador PID neural adaptativo propuesto resuelve el 
problema de modificar las ganancias de un controlador PID 
con el objetivo de minimizar los errores de control. Se 
demostró que el sistema de lazo cerrado finalmente 
uniformemente estable (UUB). Para retro-propagar los errores 
de control se utilizó una red neuronal RBF y así poder ajustar 
las ganancias del controlador. Debido a la capacidad de 
adaptación del controlador, las ganancias de los PID pueden 
ajustarse a cualquier variación de la dinámica del UAV y de 
esta forma mejorar el desempeño del sistema de control. 
El AN-PID propuesto se aplicó en un vehículo aéreo de cuatro 
rotores (quadrotor) mejorando el rendimiento original en 
comparación con un PID clásico de ganancias fijas. Los 
resultados experimentales han demostrado un buen desempeño 
del controlador PID neural adaptativo y su adaptación a la 
dinámica del UAV. Por último, la ley de control propuesta y el 
modelo de identificación pueden aplicarse a cualquier sistema 
con dinámicas no lineales y desconocidas. 
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