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Resumen: En este articulo se presenta un nuevo algoritmosetguimiento de
trayectorias para un vehiculo aéreo de cuatro est(ruatrirotor). El controlador PID
propuesto se desarrolla siguiendo una técnica neuadaptable y su estabilidad es
verificada por la teoria de Lyapunov aplicada empo discreto. Ademas, se presenta
la identificacidbn neuronal del Vehiculo aéreo aotdn (UAV, Unmanned Aerial
Vehicles) de modelo dindmico, ademas es utilizaddiltro de Kalman extendido
(EKF Extended Kalman Filter) para poder filtrar lsafiales del vehiculo aéreo que
estdn contaminadas por ruidos de medicion y quelgoueafectar a las sefiales
intervinientes en la identificacion. A continuaciotos errores de salida son
retropropagados a través de la red neuronal queidieitificada para ajustar las
ganancias PID para reducir los errores de controhalmente, los resultados
experimentales se presentan utilizando un vehieéi®o cuatrirotor, y ademas se
realizd una comparacion de la propuesta presewt@dan controlador PID clasico de
ganancia fija.

Copyright © 2017 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



1642 C.D. ROSALES, J.M. GIMENEZ, C.M. SORIA, F.G. ROSSOMANDO
1 INTRODUCCION

En los dltimos afos, los vehiculos aéreos auténomaso tripulados (UAV,
Unmanned Aerial Vehicles) de cuatro rotores, denan cuatrirotor o quadrotor por
Su término en inglés, su uso se tornd muy popuwhidd a su estructura simple, su bajo
costo y que poseen una gran maniobrabilidad. Adeeséss vehiculos poseen la
capacidad de despegue y aterrizaje vertical (VT\@ktical take-off and landing), que
incluye también la posibilidad de realizar vueltae®narios y con la ventaja de un
costo de mantenimiento reducido (Islam et.al. 20[L&% cuatrirotores en la actualidad
son mas populares que los helicopteros convenesndebido a que sus mecanismos
son mas simples (a que no poseen plato ciclice hédtices son de paso fijo) y mucho
mas faciles de controlar. Aungue todavia el cordeoestos vehiculos es un desafio
principalmente por las no-linealidades inherentesstema y el acoplamiento cruzado
entre las variables producidos por el momento gdpiEo y a que son sistemas
subactuados (Bouabdallah et. al. 2004).

En articulos recientes, un gran numero de estesdel control se han utilizado para
abordar el problema de la estabilidad de estamaees. Muchas de las cuales estan
fundamentadas en enfoques basados en modelo, pawiean informacion del modelo
matematico del sistema y de los parametros quedoridben. Donde algunas de estas
estrategias son basadas en métodos numeéricos lyralljeeal (Rosales et.al. 2015),
control predictivo basado en modelo (Raffo et2@D8), basado en superficie deslizante
(Reinoso et. al. 2011, Xiong et. al. 2017), basagloslinamica inversa, linealizacion
por retroalimentacién, etc. Muchas veces el desBmgel sistema de control depende
de la exactitud del modelo matematico. Esto moglalesarrollo de controladores
disefiados basados en el PID clasico (Khan & Ka@itd2 Saet.al. 2013) donde no se
requiere conocimiento previo del modelo de la plapero su desempefio depende de
gue no existan cambios en los parametros del Mehi@omo consecuencia de ello
algunos trabajos de la literatura presentan egtestele control basadas en un PID pero
que tienen caracteristicas dinamicas e inteligeadificial (An et. al. 2016), lo cual
mejora el desempefio frente a los controladoresticsa Las redes neuronales
artificiales (NN, Neural Networks) tienen variasraaeristicas como son su no
linealidad, autoaprendizaje y adaptabilidad. Eltadnbasado en redes neuronales
artificiales es una de las estrategias de comteligentes, donde se necesita una red
neuronal artificial como controlador o identificaguara resolver el problema de control
del sistema no lineal e incierto en un entornoeirioi (Chen et. al. 2015, Amine et.al.
2017). Algunos sistemas hibridos de control PID W Nan sido estudiadas
ampliamente, donde se utiliza la estructura nelifmera poder retropropagar el error de
control y poder ajustar las ganancias de los ctattoves PID. En (Wang et.al. 2013) se
presenta un controlador que combina una estru&lDay una red neuronal de base
radial (RBF-NN) para retropropagar el error de oany ajustar las ganancias de
controlador. EI mismo se enfoca en el control dglufo de cabeceo (pitch) del vehiculo
aéreo, el cual genera el desplazamiento longitudielanismo. En dicho trabajo no se
demuestra la estabilidad del sistema de contr@ yesifica su desempefio a través de
simulaciones. En (Chenet.al. 2015) se proponenlaiass anidados de controladores
PID desarrollados en tiempo continuo. En el lazerivo se propone un controlador PID
Neuronal para cada grado de libertad rotacion&h{proll y yaw), donde cada PID esta
acoplado a una red neuronal multicapa. Ademasikzaulin lazo de control externo
para alcanzar las referencias de trayectoria basadmatro PID, uno para cada grado
de libertad (X, y, z). Se prueba la estabilidad ldeb de control PID Neuronal y se
valida utilizando simulaciones numéricas.

Copyright © 2017 Asociacion Argentina de Mecanica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



Mecéanica Computacional Vol XXXV, pags. 1641-1664 (2017) 1643

En este trabajo se presenta un esquema de conftolNeuronal que esta
completamente disefiado en tiempo discreto, o came ksu implementacion mas
eficiente y se evitan los problemas de implemestarforma directa controladores
disefiados en tiempo continuo en sistemas digitBlesontrolador ajusta las ganancias
del controlador PID sin la necesidad de contar @mmocimiento previo de la planta,
que en nuestro caso es un UAV de cuatrirotor. Esgmte controlador disminuye las
incertidumbres en el UAV y las perturbaciones casgubr el ambiente, y no se requiere
conocimiento exacto del modelo dinamico del cuatinir, lo que garantiza robustez
frente a perturbaciones y dindmicas no modeladashbk trabajos se han desarrollado
en el disefio de estructuras de control PID Neuesnah tiempo continuo, pero en la
mayoria de ellos se implementan en tiempo discaade la discretizacion directa
puede producir inestabilidad o errores de conRot.lo tanto, el presente controlador al
ser disefiado en tiempo discreto mejora su desenfpaite a otras propuestas. De esta
forma, en (Rossomando & Soria 2015), se muestrlDnNeuronal utilizado para
controlar un vehiculo terrestre de traccion difei@n EI controlador se valida
experimentalmente con un buen desempefio, sin eml&rgnalisis de estabilidad
puede mejorarse cuando se considera las gananeiaBld dentro de la funcién
candidata de Lyapunov. ElI objetivo de este trabagp mostrar el disefio e
implementacion de un controlador PID Neuronal Adbfa sobre un vehiculo aéreo
tipo cuatrirotor, donde los parametros del mismedaum variar (por diferentes causas)
durante la ejecucion de la tarea.

El trabajo se organiza de la siguiente maneraaeedcion Il se muestra el modelo
dinamico utilizado para describir el comportamiedts vehiculo aéreo utilizado. La
seccion 1l presenta el identificador neuronalizgitio para realizar la estimacion de
algunas variables del vehiculo y su correspondidateostracion de estabilidad. En la
seccion IV se presenta el desarrollo del contrgld&®® Neuronal Adaptable y en la
seccion V se muestra el desarrollo de la demosétrade estabilidad. Por dltimo, la
seccion VI presenta los resultados experimentdikzados para validar la propuesta de
control desarrollada, y en la seccién VII se magstas conclusiones obtenidas.

2 MODELO DINAMICO DE UN CUATRIROTOR

Los autopilotos que se utilizan para el controedias aeronaves tienen en cuenta los
efectos aerodinamicos para conseguir la estahiizadel vuelo, pero no es posible
tener acceso a los parametros para poder ajusemldmea (Santa et.al. 2015). Sin
embargo, en varios trabajos de la literatura, (Kkajt.al. 2011, Hernandez et. al. 2013,
Santana et.al. 2016), es viable analizar la restpugge los cuatrirotor basado en la
respuesta de sus sensores internos, en lugaride dwh la dindmica compleja que
describe su comportamiento. La relacion mas imptetale esta plataforma es la
relacion entre las acciones de control y la posiaél cuatrirotor. Esta relacion se
estima mediante un modelo linear de dos estadosn@tlal. 2015). De esta forma, se
representa la dinamica del cuatrirotor de la sigeienanera:

§"” = RK,u — K,q" (1)

el superindicevde q indica sistema de referencia fijo de un punto esuelo, siendo

el vectorq® = [x%,y",z%,¥"]Tdondex", y", Z'indica la posicién del vehiculo con

respecto al referencial fijo, y*es el angulo de ascenso. Ademas, el vactor
T . .

[ux'uy'”z'”tb] representan las acciones de control normalizadassuAvez, las

matricesdiagonaleX,, = diag[k,ksksk;] v K, = diag[k,kskekg] son definidas
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positivas. En la Figura 1 se presenta el vehicéteautilizado para validar la ley de
control propuesta y los sistemas de referenciaasos.

o

Figura 1.Cuatrirotory sus sistemas de referencias asociados, el sistemtial< w > y el sistema
asociado al vehicule b >.

Siendo R la matriz de rotacion:

cos PP —siny? oo

_ |siny? cosy? 00
R 0 o 10 (2)
0 o 01

Dondei", y"y Z% son las aceleraciones en los ej¥s y" y z%, respectivamente,
en el referenciak w > y y" representa la aceleracion angular relacionadie al eas
sefales de contrail;, uy y u; son las variables de entradas conectadas coje®s"g
y" 'y z"%, respectivamente, mientras qug es la variable de entrada asociada con el
movimiento angular alrededor del ef&

Con el objetivo de obtener un modelo discreto detlelo dinamico, se utilizé una

discretizacién directa con = Z0=XkD | 5 _ xEtD-2xl)txk-1) 1o mismo parg,

T, TZ?
z y . De este modo, se expresa la ecuacion (1) en diglispreto:
q"(k+1) = Au—Aq" (k) + A,q"” (k — 1) + A(k) 3)

dond&\, = A;'RK, T2, A, =A;'QQI+K,T,) y A, =A+K,T,). El dltimo
término adicionado en la ecuacion (3(kK)) representa todas las incertidumbres
dinamicas y perturbaciones que puedan afectarasi@tor.

()= (a, ) (Favgo )+ @ utie) + (;A(Okl) (4)

x(k+1) A x(k) B 5(k)

Para obtener el modelo completo solo se requigdeldificacion de los pardmetros
ki, k5, ..., kg. La identificacion de estos parametros, considkrael cuatrirotor
utilizando en este trabajo se detalla en la sedtio

La ecuacion (4) puede representarse como un mdidel en espacio de estados
dondeu(k) y x(k + 1) son la entrada y la salida medida, respectivamgntéc) es el
vector de estado.

x(k + 1) = Ax(k) + Bu(k) (5)

El modelo discreto obtenido en (3) sus parametms cnstantes para uso en
ambientes cerrados (indoor) o sin perturbacionestil&Zzamos el UAV en ambientes
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externos (outdoor), el aparato estara sometidatarpaciones, donde las matriceg K
Ky seran variantes en el tiempo. Y los para metrg8)Xguedaran representados por:

A, (k) = AG'RK, (K)TS
Ay (k) = A 21+ K, (K)T,) (6)
Ao(k) =+ Kv(k)To)

Y (3) queda representada por:

(7)
qQ¥(k +1) = A (k)u— A (k)™ (k) + A, (k)™ (k — 1) + A(k)

En la seccion siguiente se identificara el modelo AV
3 IDENTIFICACION EN LINEA DEL MODELO

La implementacion del control PID con gananciasptatdes requiere una buena
estimacion de los estados, y su correspondieatienentacion de los errores de control
para obtener un buen ajuste de las ganancias deEPVector de errores de estimaciéon
se define de la siguiente manera

400 = 4700 - 8 (0 = (3:00,3,(0,3,00,3,00)  ©)

Donde q% (k) es el vector de sefiales estimadas del drogg(k) = x" (k) —
XY (k), Gy(k) = y* (k) — 97 (k).q. (k) = z¥ (k) — 2" (k) y Gy (k) = " (k) — " (k)
son sus componentes.

El modelo no lineal de un vehiculo aéreo descrptd7) puede ser representado por
una red neuronal, denotado por:

q"(k +1) = Aq*¥ (k) + WTE(@(k)) + e(k) (9)

dondeA es una matriz Hurwitz diagonal, definiendd = diag[ay,a,, a,, ay].
Debido a que los estados de salida son afectadopegpturbaciones y ruido, por lo
tanto, exista la necesidad de estimar estos valdresontinuacion se propone un
estimador de estado basado en (9)
q(k) = Aq™ (k) + W™ (k) §(q(k)) (10)

De (8) y realizando la diferencia entre (9) y (1€l)error de identificacion puede
describirse como

q(k + 1) = Aq(k)+W" (k) §(q(k)) + (k) (11)
expresando la ecuacion anterior en forma escalar
Gi(k + 1) = a;G;(k) + W] (k) §(q(k)) + &;(k) (12)

el subindice denota el numero de fila dgk), ademasges la funcion de base radial
(RBF) que representa cada neurona in las capamec¢hiddenlayers).

@) —c)"@k) — Cl))

o (13)

@) = exp(

les el nimero de la neurona de la capa oatjltes la posicién central de la neurona
|-ésima, yo; es el factor de ancho (igual a uno en este casta filincion Gaussiana. El
vectorq(k) es el regresor del modelo neuronal, definido por:
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q(k) = [q(k), Gk — 1), u(k), qpep(k + 1] (14)

El filtrado mediante Kalman proporciona una estioehestaddj; (k) y su error de
covarianciaP;(k) de forma recursiva. La calidad de la estimaciépetide de los
parametros del sistema y sus perturbaciones. Rardehtificacion, la salida esta
contaminada por ruidos de medicion, pero estanmigeron proviene del cuatrirotor y
debe filtrarse, pero debido al hecho que la apragiém de la red neuronal es no lineal,
se requiere un filtro de Kalman extendido (Rossainahal. 2013).

W;(k + 1) = [W;(k) + nK;3; (k)] (15)
K;(k) = P,(k)H;(k)M; (k) (16)
P;(k + 1) = P;(k) — K;(K)H! (k)P;(k) + Q;(k) (17)
con
M; (k) = [R;(k) + H] (k)P;(k)H; (k)] * (18)

donde G;(k) es el error del estado estimadg(k) e R™™ es la matriz de
covariancia de error estimada en el pasoW;(k) es el vector de pesen es el
respectivo numero de pesos de las redes neurogglék) es el estadd-ésimo del
UAV, §;(k) es el i-ésimo estado de la red neuronas el nimero de estados (en este
cason =4 ym = 5), K;(k) e R™ es el vector de ganancias Kalm&a(k)e R™ es
vector de peso de la matriz de covarianza estimRd#, € R™ es la covarianza del
ruido medido;H;(k) e R™ es un vector en donde cada elemeétytoes la derivada del

estadaj; (k) de la red neuronal con respecto al peso de IW{;{G;)

24,(k + D"

oW, | §"(ak) (19)

H;(k) = [
dondei = x,y,z, ¢ yj =1,2,..,m. En este casB;(k) y Q;(k) se inicializan como

matrices diagonales con valores de los elemengagosios. Ademas, el conjunto de las
matricesH;(k), K;(k) y P;(k) para la ley de ajuste del EKF estan acotadas; los
principios teoricos de los EKF pueden verse en &Q@rizzle 1992, Alanis et. al.
2010).

Por lo tanto, el vector de errores estimadggk + 1) se define dela siguiente
manera

V:Vi(k +1) = W — W;(k + 1)=W; — [W;(k) + nK;3; (k)] =
W; (k) — nK;g;(k)
el indicei denota la i-ésima fila 0@/ (k).

(20)

Hipotesis: El error de aproximacion optimmoesta acotadffe|| < epax-

Teorema: Considerando el sistema definido por (7) y el elodlel estimador (10)
utilizando una ley de ajuste EKF definida por (E)observador neuronal basado en un
EFK es semi-globalmente uniformemente acotado (S&Wémiglobally uniformly
ultimate bounded).

Demostracién Se propone la siguiente funcion candidata de Lyap
Vi(k) = g7 (k) + (W ()P, ()W (k) (21)

Realizando la diferencia en tiempo discréig, se escribe como:
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AV (k) = Vi(k + 1) — Vi(k)—
= g7 (k+1) — g (k)
+ (W] (k + 1Py (k + DW(k + 1)) (22)
~ (W7 (0P, ()W)
Reemplazando (12) y (20) en (22):

AV; = (adi (k) + W (0&(q(R))e: (k)" — g2 (k)
+ (W) - nK,Gu (0] Pk + DWWtk (23)
— 1K (k)]) — (W ()P (k)W () )
de (17)P;(k + 1) = P;(k) — B;(k) dondeB; (k) = —Q;(k) + K;(k)H] (k)P;(k), y
reorganizando (23) se obtiene,
av; = (W7 (P, (W, (k) ) — (W] (k)B; (l)W; (k)
+n%gf (K] P, (k)K; —n?q7 (k)K] B; (k)K;
— 2ng; (K] P;(k)W; (k) + 2ng;(K)K] B;(k)W; (k)
— (W7 (0P (k)W (k) ) — (W (k)€ () ) (24)
+ 2W] (K)&(q(k) ) &; (k) + €2 (k)
+ W (k)&(q(k))a;q; (k) + 2&;(k)a;q; (k) + a?g? (k)
+ 7 (k)
considerando la siguiente desigualdad vect&ix + Y7Y > 2X7Y > —2XTY,

dondeX A Y € R y reorganizando la ecuacion (24); se escribe de la siguiente
manera:

AV; < W (l)B;(k)W; (k) + 022 (k)KTP,(k)K;
—n2q7 (K] B;(K; + n*g7 (k)K]P;(k)P] (k)K;
+ W (k)W; (k) + n*W] (k)BT (k)K;KTB; (k)W (k)
+ 3200 + 3 (W (0F(a(0)) + 3620) + 30,3(0)
— g7 (k)

(25)

Operando matematicamente la ecuacion anteriorigaayplo norma,

~ 2 -
AV; < ||W; ()| 1B (R + 0% (g7 ()| IK [11P; (k) 11
— 2|7 () [IIB; (RN K 12
- ~ 2
— 2|7 ) [IIP; GNP 1IK 1% + || W (R | (26)
~ 2
+ 02 1IB; (R NI 1K 12| W; () |
~ 2 _ 2
+3[[W: (|| @E)|" + 31e: ()1 + 3aslq: (k)1
Considerandd|(q(k))||” < 1 entonces (26) resulta
- ~ 2
AV; < —a;|G;(K) | + Bi||[W: (R)||” +v: < 0 (27)
cony;, B; Yvi que pueden expresarse de la siguiente manera:
a; = —(1 + [P, () D IP, GO IIIK N + 2 (1B (O NI — 3a?  (28)
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Bi = (1 = n?[IB; (KNI IB; (k) || — 4
Yi = 3gl%/lax
Entonces, existe up Q;(k) y R;(k) tal quea; > 0, 5; > 0y y; > 0. Esta condicion
paraAV; < 0 implica queg; (k) y ||W;(k)|| estan finalmente acotadas por

PO \/%ollwiaall > J,Z: (29)

La ecuacion (29) prueba que el modelo del UAVessigylobalmente
uniformemente acotado y es estable. De esta mgnerde utilizarse como
retropropagacion del error del controlador PID &idagjue se explayara en la siguiente
seccion.

4 CONTROLADOR PID NEURONAL ADAPTABLE (AN-PID)

Para el disefio del propuesto controlador PID nedraadaptable (AN-PID) es
necesario obtener la accion de contwlen cada periodo de muestréb), cuya
condicion es cumplir con un error de seguimientmimd. Para alcanzar este
objetivo,se utiliza un método de auto-sintoniaemnpd® un controlador PID neuronal
adaptable, para que la posicién del cuatrir¢ict, yv, z%,y") siga lo mas fielmente
las referencias deseadas. El error de controlfsgeda siguiente manera:

e(k) = (e,(k), e;(k), e3(k), e, (k) (30)

dondee; (k) = (xper(k + 1) —x¥(k + 1)), e3(k) = (yrep(k + 1) — y¥ (k + 1)),

es(k) = (Zref(k+ 1) —2¥(k+ 1)) y e4(k) = (Yrep(k + 1) —¢p*(k +1)). Enla
figura 2 se presenta la estructura de controkatiia en este trabajo.

| Modelo Dinamico
Neuronal

Ley de e, (k+1)\
Adaptacion +

A
Q(I’I’KII’KI)I Pt 44

q’w-(k + 1) i i
>@ > . Mode!o E >
= Dinamico ]
el Bl ; qlk+1);
PID Adaptable Quadrotor

Figura 2. Esquema propuesto para el controladomMN#ronal Adaptable.

El modelo clasico del controlador PID en tiempadito esta definido por la

siguiente ecuacion,
k

o) = Knies(8) + Kig Y e, + 22 (600 — ek = 1) (31)

J=1

donde el subindiceindica la variable del vehiculo aéreo. Consideodadaccion de
control en el instante de tiempb — 1), resulta:
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k-1
ik = 1) = Kpreyle = 1) + Ky Y- ei()T, +
j=1 (32)

%(ei(k — 1) — ei(k — 2))

A continuacioén se realiza la diferencia entyék) y o;(k — 1) de las ecauciones (31)
y (32) respectivamente. La sefial de coniftt) puede expresarse como:

0;(k) = 0;(k — 1) + Kp;(e; (k) — e;(k — 1)) + Kj;e;(K)T,

]

El objetivo de ajustar las ganancias del contral®® va detras de la premisa de
obtener un error de control menor y mayor velocidadonvergencia. Sin embargo, el
PID convencional es un controlador estatico, dad® lgs ganancias son valores fijos
constantes definidos previamente por el disefiadomo resultado, las acciones no
tienen la capacidad de adaptarse frente a lasci@nes que pueden surgir en la planta a
controlar. Por lo tanto, se debe aplicar una técmie ajuste en las ganancias del
controlador con el objetivo de minimizar el erroe dontrol del cuatrirotor. El
controlador propuesto permite resolver este proaldado que las ganancias del PID
son sintonizados para minimizar el error de contoh capacidad de robustez,
rechazando perturbaciones y accione externas selbigstema. Para obtener un
controlador basado en la estructura de un PID esced definir una funcion de
activacion del controlador. Por lo tanto, se wilia tangente hiperbélicanh(.) como
funcidn de saturacion continua. De este modo, tadacde control es menor que el
maximo admisible o posible de lograr por parte defuador. De acuerdo con la
hipodtesis 1 de la seccidn anterior:

lui ()| < Uimax (34)

La principal ventaja del uso de la funcion paraacagurona es que se garantiza la
estabilidad, que seré probada en la seccion V.
Definicion 1: La funcion de activaciap(.) esta definida de la siguiente manera:

_ _ 0; (k)
ui(k)) = ¢(0;(k)) = Uimqxtanh (35)
iMax
Aplicando la funcion de activacién en cada acciérf3B) resulta,
0;(k) = p(0;(k — 1)) + Kpip(e;(k) — e;(k — 1)) + -
(36)

+K1i¢(e: ()T, + %q)(ei(k) —2ei(k = 1) + ei(k - 2))

Para asegurar la convergencia y el desemperiofdiecién de optimizacion, se
define el indic&' (k) que es una funcién de los errores de posicidéowgstirotor.

E(k) = %2 e2 (k) (37)

Los parametrokp,;, K;; Y Kp; para el controlador AN-PID deben sintonizarse
utilizando el método del gradiente descendienteilai a los pesos de una red neuronal
tipo perceptron cuyo esquema se presenta en lafgju
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e(k) Salida
f((),(k)) .

¢ (k-1 u; (k)
Funcion de
Activacion

6 (k S 2)

0,(k-1)

Capa de Entrada Capa Oculta

Figura 3. Estructura interna del controlador red Réuronal adaptivo.

Las reglas para adaptar los parametros del codtote definen a continuacion:
Koi(k + 1) = Kg; (k) + AKg; = -

/n JE (k)
PR,
Kpi(k +1) Kpi(k) SE(K) |

= | Kulk+1) | = Ku(k) | +| ""'%i (38)
Kpi(k+1))  \Kpi(k) k oy
Npi 9K,

Los parametrogp;, n; Y npi Son los factores de aprendizaje del controlador Pl
neuronal. De la ecuacion (38) y utilizando la retgda cadena, se obtienen las
siguientes ecuaciones:

0E(k)  OE(K) aq¥(k+ 1) du;(k) do;(k)

OKPl- B aqz’”(k + 1) aul(k) aol(k) aKpi
GE(k)  OE()  dqY (k + 1) du; (k) doy(k)

= 39
aK” aqz’”(k + 1) aul(k) aol(k) OK” ( )
d0E(k)  O0E(k) dq;"(k+1)0u;(k)do;(k)
0Ky,  0q¥(k+1) oui(k) do;(k) dKp;
Los valores de las derivadas parciales de (39) son:
OE() __ k (40)
arern e
Para%’;:) la dindmica es desconocida, por lo tanto, debmarde utilizando la
dindmica identificada por la red neuronal de (tilopde se obtien‘%—:“z(,'g—;)l)

94" (k)

0§/ (k+1)
ou; (k)

ou; (k) (1)

=W, (k)é(@k) [@k) — ¢)

T
De (14) donde% es [0,0,1,0]". Porqueq(k —1), (k) and q;,;(k) no

dependen da(k) y las derivadas de los téerminAg (k) y (k) con respecto a(k) es
cero.
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., 0ug . ., . ., .
La reIaC|ona—u‘ es la derivada de la funcién de activactnh(.). Esta derivada

0j
parcial es solo valida dentro del rango linealadfuhcién, donde las acciones de control
no producen niveles que puedan dafiar el vehicuémaEsta operacion se calcula de la

siguiente forma:

duy(k) _ af (0;(K))
do;(k) ~ do,(k) Uinax|[1 — ©%(0;(K))] (42)

Por ultimo, considerando las derivadas parcialesrespecto a las ganancias del
controlador:

do; (k)
oK, ~ (e — ek - D)
do; (k)
o = 0T, (43)
Ii
aOl‘(k) el-(k) - Zei(k - 1) + ei(k - 2)
0Ky, 7 ( T, )

La ecuacion se escribe del siguiente modo,

3g" (k + 1)
Kpi(k + 1) = Kp;(k) — npie; (k) <T(k)>
Uinax[1 — 9%(0;(K))]f (e (k) — e;(k — 1))

g (k+1
Kii(k + 1) = K;;(k) — nyie;(k) (%)
uiMax[l - (pz(oi(k))]f(ei(k)To)

04! (k + 1)
Kpi(k + 1) = Kp;(k) — np;e;(k) (W)

el-(k) - Zei(k - 1) + ei(k - 2))
To

(44)

wiae| L~ «pZ(oiac))]f(

5 ANALISIS DE ESTABILIDAD DEL AN-PID

Hipotesis 2 Definiendo los parametros ideales del AN-WP, el error de
estimacion se define,

Koi(k) = Kg; (k) — Kj (45)

Donde Qx y Q, son conjuntos de valores acotad®s;(k) sobre vy q,
respectivamente, definidas comdl, = {Kg;(k)/||Koi(K)|| < Kimax} ¥ Qg =
{q/q < Q} dondeK,,,, Y Q son constantes positivas. Se asume que dentratde e
conjunto(, el error de aproximacion del AN-PID es muy pequediando el vector de
parametroXg; (k) es igual al vector de parametros optimo denomid&do

Lema 1 La diferencia del errake(k) en el proceso de aprendizaje esta expresada por:

de;(k)\" de;(k) (0¥ (k+ D\

Teniendo en cuenta (38) y considerande max(np;, 1, Npi)
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daq’ (k +1)

.= —T7le; 47
AKGL Uel(k) aKei ( )
Reemplazando (47) en (46)
el (9q¥(k+DY _  9qY(k+1)
Aeik) =~ 5w+ ( 9Ky, ek =3k (48)

Ae;(k) = p;e;(k)
la variablep; se define

(| de; (k) |Haqiw
pi; < max

) (49)

aq (k+ 1) 0Kp;
donde
I( ‘ de; (k) —1
4 g} (k+1)
0q(k + 1) 0q}’ (k + 1)| |0u; (k)| ||00;(k)
LH 9Ky H ‘ du; (k) |lao; (ol oKy, “

., L gy (k+1 . . g¥ (k+1
De la seccion lll, al dinAmica desconoc u((k) ) se aproxima medlan%.
i i

En (29) se demuestra la estabilidad, por lo tamidiferencia de norma dg (k) — c;||

y lle(k) — c;|| son acotadas por constantes positivas/ k,, respectivamente y las
funciones RBF||&(q(k))|| v ||lx(q(k))|| estan acotadass(1). Ademas, teniendo en
cuenta (30) la red neuronal es estable, por |lo tastpesos de la red estan acotados por
una constant®/, y la norma de (41) se puede representar mediante:

0q (k + 1) aqu(k +1)

ou; (k) du; (k) =W 0
Considerando
du; (k) 2
a’; o] = 11— 2 (0)] < tinsex
do; (k
"( )H_| (1) — exCe — )| + 1@ (e ()T,)] + - (51)
(p((e (k) — 2e; (kT—O1)+e (k= 2))) < 3up.

A partir de las ecuaciones (50) y (51), (50) puexjgesarse de la siguiente manera:

_ de;(k)
pi=MaX\ MG Wi+ 1)
L

Se define la siguiente funcion discreta definidsitpe:

2
‘ 0K, ) = 977W2u?\‘/1ax (52)

4
V() = ) (e ) + Rh (ORgi(k) ) 53)
i=1
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Luego, se calcula la diferencia discreta la denhibn

AV(k) = V(k + 1) — V(k)

= > (et + 1 - e20)

i=1
+ +(KY;(k + DKy (k + 1) — Kgi(k)iei(k)))
De la ecuacion (47), el producto enlig; y Ky; puede determinarse
K (k + DKg;(k + 1)

o ag¥k+ DY
= <AK6i + nei(k)‘aT AKy;
l

_ dq"(k+1)
+ () =5 > (AKei
l

_ dq;"(k + 1)
+ Uei(k)laT
l

— K (K)Kg; (k)
= —277¢;(k)Kg; (k)

)Rgi(k + DKg;(k + 1)

aq” (k + 1)
aqY (k + 1)>T 9q¥ (k + 1)

+1%ef (k) ( 3K, 3K,
El valor dee;(k + 1) se puede calcular a través de la siguiente eaquaci6
ei(k +1) = e(k) + Ae; (k)
Sustituyendo (56) e&?(k + 1) y calculando la diferencia de cuadrados
e’ (k + 1) — e? (k) = 2e;(k)Ae; (k) + Aef (k)
Donde
4

AV (k) = Z (Zel-(k)Ael-(k) + Ae? (k) — -

i=1
~ 2qY(k+1
— ﬁZQ?(k)Kgi(k) <L> + ..
0Ky

aqY (k + 1)>T aqY (k + 1))

_2 2
+ n°e; (k)< 3K,, 3K,

De la Hipétesis 1, (58) puede escribirse como:

4

AV (k) = Z (—Zpieiz(k) + p2et(k) — -

i=1
o dqi' (k+1)
— 27je; (k) K, (k) <T> + -
oi

aqY (k + 1)>T aqY (k + 1))

e (k)< 9K, 9K,
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Aplicando norma a la ecuacion anterior

4
AV < D =2pilei (1 + pllei(K)I? -

K300 2|+ (60
d2q;" (k+1
+ 7% e; (k) |? qla(K,:r )H

Reemplazando (52) y (53) en la diferencia disaletayapunov (60)
AV; (k) < —2p;le; (k)12 + pf le; (k) |* — 677le; (K[| K; ()| Wuudhy

_ (61)
— 97%|e; (R 1P W iy
De (62), se obtiene lo siguiente
67| K%, (k) ||[Wu?
AVi(k) <0 e ()| > TR GO s (62)

2p; — pf + I W2uj;

LMax

De la ecuacion anterior (62)(k) es acotada, lo que implica qegk) finalmente
uniformemente acotado (Uniformly Ultimately BoundeadlUB). Los errores en (62)
permiten establecer que estos estan acotados perral de aproximacion del
controlador PID neuronal adaptable.

6 RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccidon se presenta los resultados expeaile® llevados a cabo para
realizar la validacion de la estructura de contrekentada en este trabajo.

El cuatrirotor utilizado posee una estructura dp lpeso que cuenta con cuatro
brazos que soportan en sus extremos a los sistpropalsores, compuestos por un
motor de corriente continua sin escobillas (BLDCBrushless DC Motor), su
correspondiente hélice acoplada al eje del motfinaymente el controlador electrénico
de velocidad (ESC, ElectronicSpeed Control). Ebpilbto utilizado es el arducopter
que tiene la caracteristica de ser de cédigo abyeel mismo esta implementado sobre
un Arduino Mega (Ardupilot). Ademas, cuenta con Uiv& y un GPS integrado que
permiten obtener las variables de postura de lanage. El sistema de control corre
sobre Linux y fue implementado utilizando la SDKobeKit-Python (DroneKit-
Python). Esta SDK permite crear aplicaciones eh@yique pueden comunicarse con
vehiculos sobre el protocolo MAVLink.

Para validar la propuesta se escogio una trayaaderreferencia tipo ocho inclinado.
La tarea de seguimiento se va a desarrollar uttiaael controlador PID adaptable
desarrollado en la seccion IV y un controlador D ganancias estaticas. En ambos
casos, los PID fueron inicializados con ganancimstrarias obtenidas después de
realizar varias pruebas. En el del controlador Rifaptable, las ganancias son
actualizadas durante la ejecucion de la tareavadrde una ley de aprendizaje a través
de un modelo de identificacién neuronal.

En la figura 4 se grafican los puntos GPS de lgettaria real utilizando el software
Google Eartfi, donde se puede apreciar la forma tipo ocho. &@ss se desarrollaron
en un ambiente alejado de cualquier concentragidana, por cuestiones de seguridad
y las condiciones climéticas eran muy buenas @asianto.
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- !
Figura 4. Vista superior de la trayectoria realizatlizando Google Earth

En la figura 5 se muestra la evolucién 3D de lagetctorias desarrolladas por el
vehiculo aéreo, utilizando el controlador PID c@ma@ncias estéticas y con ganancias
adaptables en funcion del error de control. Se @aguleciar claramente la forma de la
trayectoria y como convergen a la referencia, perse puede comparar el desempefio
de ambos sistemas de control. Por lo tanto, eiglad 6 se presenta la evolucion de la
norma del error de control, el cual contempla edrede las cuatro variables controladas
(x,v,z,¢). Durante toda la tarea se puede observar coneora@l, con el controlador
AN-PID, es menor que el error del controlador db B$tatico. La justificacion radica
en el hecho de durante el desarrollo del vuel@ogetrolador de ganancias adaptables
AN-PID modifica el valor de las ganancias correspentes, en funcion del error de la
variable de control en cuestion. En cambio pareacaitrolador PID estatico, las
ganancias fueron definidas al inicio de la tar@ayque el entorno y las condiciones de
la planta tengan variaciones, el sistema de contsade adaptara a estos cambios. De
este modo, cualquier cambio o variacién en la planel entorno se traduce en una
degradacion de la respuesta del vehiculo.

: : : teld Referencia
LS 5 i i | ——AN-PID
: ' L ¢ | ——PID Estatico
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Figura 5. Evolucién 3D de las trayectorias pareoetrolador AN-PID y un controlador PID con
ganancias estaticas.

: : —— AN-PID
1B R eeeeeeme e s ] == = PID Egt4tico |oooeoo

1
0 50 100 150 200
Time [sec]

250

Figura 6. Norma euclidiana del error de controbdite la ejecucion de la tarea

A continuacién en las Figuras 7, 8, 9 y 10 se prt@sela evolucién temporal de las
variablesx, y, z y 1, respectivamente. El objetivo es ver la evolugéra cada una de
las variables a controlar de manera individual,odqde la norma del error presentado
anteriormente sintetiza en demasia el desempeémbdes sistemas de control.

Referencia
— AN-PID :
— PID Estatico |:

Time [seconds)

Figura 7. Valor der durante el desarrollo de la terea, utilizandooatiolador AN-PID (azul) y un PID

estatico (negro).
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Referencia
—AN-PID
—PID Estatico

20¢r

15F
0FAff e R R
s
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e :
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I I 1 1 ]
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Figura 8. Valor de durante el desarrollo de la terea, utilizandooatimlador AN-PID (azul) y un PID
estatico (negro).
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4 SID 100
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Figura 9. Valor de durante el desarrollo de la terea, utilizandooaltiwlador AN-PID (azul) y un PID

estatico (negro).
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: Referencia
| =——AN-PID

Time [seconds]

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

En las Figuras anteriores se observa claramentendpra que representa el
controlador propuesto en la seccion IV frente a comtrolador clasico PID con
ganancias fijas.

El estimador neuronal propuesto en la secciontllizado para el calculo de las
acciones de control se valida en las Figuras 1113% 14 representan la comparativa
entre la dinamica identificada por el estimadorraeal basado en EKF y la dinamica
real de la aeronave.

T T T T

Do) — S— O AU

: :
0 50 100 150 200 250
Time [seconds]

Figura 11. Evolucion de la dinamica parastimada por el identificador neuronal y la reafchica
del cuatrirotor.
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T
— ==Y Est. Neural EKF | |
— Y Quadrotor
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Figura 12. Evolucion de la dinamica parastimada por el identificador neuronal y la reaéchica
del cuatrirotor.

T 1 T T
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Figura 13. Evolucion de la dinamica parastimada por el identificador neuronal y la reafchica
del cuatrirotor.
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Figura 14. Evolucion de la dinamica pgrastimada por el identificador neuronal y la reaadica
del cuatrirotor.

Finalmente, se presentan las variaciones en langes del controlador AN-PID
para cada una de las variables.

50 : :
— KpX
: ; — KdX
e P ! ol —kix

40

30

gzs-

20r

5 r g ” ;
0 i i i i i
0

50 100 150 200 250
Time [seconds)

Figura 14. Ganancias para el controlador PID deufeblex durante la ejecucion de la tarea.
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Figura 15. Ganancias para el controlador PID deufebley durante la ejecucién de la tarea.
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Figura 16. Ganancias para el controlador PID det&blez durante la ejecucion de la tarea.
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Figura 17. Ganancias para el controlador PID deteabley durante la ejecucion de la tarea.

Las perturbaciones no deseadas que actian som@delo van desde dinamicas no
modeladas hasta variaciones en los parametros efetulo aéreo. Los resultados
presentados demuestran la robustez del controladaronal PID adaptable. La
estabilidad del sistema de lazo cerrado se demasatiiticamente a través de la teoria
de la estabilidad de tiempo discreto de Lyapun@c¢®n 5). Esta propuesta de control
inteligente puede considerarse como una solucioargepara el control de sistemas no
lineales y en particular para el caso de sistenfag &Jcuando la dindmica es variable o
existen incertidumbres en el modelo. Esta areandestigacion continia abierta al
modelado, al estudio de estabilidad y andlisisotlestez de los sistemas de control, con
el fin de disefiar controladores cada vez mas @ecis

7 CONCLUSIONES

El controlador PID neural adaptable propuesto flegsusl problema de modificar las
ganancias de un controlador PID con el objetivond@mizar los errores de control. Se
demostré que el sistema de lazo cerrado finalmanfermemente estable (UUB).

Para retro-propagar los errores de control sez@tilina red neuronal RBF y de esta
forma poder ajustar las ganancias del controlddebido a la capacidad adaptable del
controlador, las ganancias de los AN-PID puedestajse a cualquier variacién de la
dindmica del UAV y de esta forma mejorar el desdiomel sistema de control.

El AN-PID propuesto se aplicé en un vehiculo a&teccuatro rotores (cuatrirotor)
mejorando el rendimiento original en comparacion oo PID clasico de ganancias
fijas.

Los resultados experimentales han demostrado um @esemperio del controlador
PID neural adaptable y su ajuste a la dinamicdJdel. Por ultimo, la ley de control
propuesta y el modelo de identificacion puedencame a cualquier sistema con
dindmicas no lineales y desconocidas.
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