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Resumo — O desenvolvimento de uma metodologia para
sintonia online de controladores PID adaptativo via Redes
Neurais Artificiais baseado no algoritmo de treinamento LMS é
abordada neste artigo. Sistemas fisicos sujeitos a variacoes
paramétricas e distarbios externos requerem um controlador
com auto ajuste em seus ganhos. O algoritmo proposto ajusta
continuamente os parémetros do controlador PID de forma
adaptativa. A metodologia é aplicada a um controle de altitude
de um veiculo aéreo ndo tripulado (VANT) do tipo
quadricoptero. Este veiculo é uma aeronave do tipo multirotor e
apresenta quatro motores que Sa0 responsaveis por sua
movimentacdo e possui a capacidade de decolagem e pousos
verticais. Resultados experimentais confirmam o bom
desempenho do método, seguindo uma trajetdria de referéncia
mesmo na presenca de variages paramétricas na planta.

Palavras-chave— PID; Redes
Controle Adaptativo; Quadricoptero.

Neurais Artificiais(RNA);

. INTRODUCAO

Os Veiculos Aéreos Ndo Tripulados (VANT) do tipo
quadricoptero, sdo aeronaves de pequeno porte que sdo
controladas remotamente ou autdbnomas e receberam nos
altimos anos bastante atengao das industrias e pesquisadores no
ramo aeroespacial, controle e robdtica, podendo ser aplicados
em monitoramento de trafego, topografia e mapeamento,
inspecdo agricola e transporte [1].

Controladores PID sdo amplamente utilizados na inddstria
e tem sido utilizado em todo 0 mundo para sistemas de controle
industrial, por apresentar estrutura simples e desempenho
robusto, onde indmeros métodos de sintonia tém sido
desenvolvidos para alcancar os melhores valores praticos dos
ganhos.

Controladores PID requerem a sintonia de trés parametros:
ganho proporcional , constante de tento integral e constante de
tempo derivativo. Devido a variacfes das condigBes de
operagles em processos industriais, é necessario o ajuste dos
parametros do PID para atender os requisitos de producdo. O
método de sintonia PID tradicional [2] apresenta algumas
limitacdes, no entanto manteve-se muito popular pela sua
simplicidade. O grande desafio para projetos de controle PID,
sdo sistemas ndo lineares e sistemas que apresentam variagGes
parameétricas.
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Controle adaptativo é uma técnica de controle que
apresenta a caracteristica de mudar o seu comportamento de
acordo com a dindmica do sistema, ajustando o0s seus
parametros continuamente a partir de uma lei de adaptacdo
paramétrica [3]. O algoritmo adaptativo dos minimos
quadrados (LMS) um dos algoritmos mais importantes no
processamento de sinal adaptavel, sendo muito utilizado em
filtragem adaptativa por sua facilidade de implementacéo,
simplicidade, menor complexidade computacional e boa
propriedade de convergéncia [4].

Aplicacbes de Redes Neurais Artificiais (RNA),
Algoritmos Genéticos e Légica Fuzzy, tem sido utilizadas para
métodos de sintonia dos controladores PID de forma adaptativa
[5], [6], [7]. Em [8], é abordado um controlador PID
adaptativo via redes Neurais para controle atitude de
quadricopteros.

Grande esforco foi dedicado por parte de pesquisadores
para reduzir o tempo gasto para a sintonia dos parametros do
controlador PID. Neste artigo é apresentado um controlador
PID adaptativo via redes neuronais juntamente com a teoria de
convergéncia do LMS, que atualiza continuamente os ganhos
do controlador PID, apresentando suas caracteristicas e
resultados de simulacdo aplicados ao controle de altitude de um
quadricopetro.

O artigo est4 organizado em sec@es, que estdo dispostas da
seguinte forma: na Secdo Il, apresenta-se a descricdo do
sistema, seu funcionamento, e a modelagem. Ja na Secdo IllI, é
abordado os controladores propostos e suas caracteristicas. Na
Se¢do IV € realizado o0s experimentos computacionais.
Finalmente na Secdo V é apresentada a conclusao.

Il. DESCRIGCAO DO SISTEMA

O quadricoptero € uma aeronave acionada por quatro
motores com angulos fixos, que representam quatro forgas que
sdo basicamente o empuxo gerado pelo conjunto motor e
hélice, conforme apresentado na Fig. 1.
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Fig. 1. Configuracédo do quadricoptero.

Ainda na Fig. 1, x, y e z denota a posi¢do do centro de
massa do quadricoptero, ¢ é o angulo de rolagem, 6 é o angulo
de arfagem e ¥ o angulo de guinada e 2,, 02,, 25 e £,
representam a velocidade angular dos motores. As
propriedades do quadricoptero sdo nédo lineares, multivariavel
(MIMO), altamente acopladas devido ao sistema de
acionamento composto por quatro entradas e seis graus de
liberdade [9].

Utilizando a notagdo de [10] e [11], o modelo dindmico do
quadricoptero é representado por

X = (cos ¢sin @ cosy +sin ¢sin y/)iul,

m
y'=(cos¢sin95inyx+sin¢cosw)%ul, )
I=—-g+ (cos¢cos«9)£U1,

m

em que x, y e z representa 0s movimentos de translagdo, e
seus angulos de orientacdo , ¢ (rolagem), 6 (arfagem) e ¥
(guinada) séo representados por

. I, -1 .
§ =0y = Zj—%99+llu2,
TR I R
0 =gy I J—I—¢Q+I—U3v (2)
y y y
(=1
W = g0 XI yj+|iU4.

em que Iy, I, e I, representam os momentos de inercia do
quadricoptero em seus respectivos eixos, /., 0 momento de
inercia da hélice, [ o comprimento do brago.

As entradas do sistema sdo representadas por

U, =b(Q*+Q°+Q° +Q%),
U, =bl(Q*-Q2),

U, =bl(Q? - Q1?),

U, =d(-Q" +Q° -0’ +Q.),

sendo U,,U,,U; e U,, as entradas referentes ao empuxo e b
e d as constantes do motor.

(€)

O quadricoptero apresenta um sistema com diversas
variaveis de entrada e saida. A fim de simplificar a dinamica
do sistema. O artigo prop8e realizar somente controle de
altitude do quadricoptero, transformando o sistema de
equacdes de varias entradas e vérias saidas MIMO em um
sistema SISO e a sua dindmica pode ser representada por

U, =b(Q° +Q% +Q% +Q), (4)

e a eqguacdo que representa a aceleragdo no eixo Z
representada por

'z':—g+(cos¢cos¢9)%ul, 5)

sendo U, a tracdo produzida pelos quatro conjuntos motor-
hélice no eixo z.

I11. PROJETO DE CONTROLE PID ADAPTATIVO

Controladores de processos industriais sdo responsaveis por
manter o equipamento em um ponto de operacdo ideal, e estes
possuem algoritmos de controle especificos. A seguir sdo
apresentadas as técnicas de controle PID convencional e o
método de atualizacdo dos seus ganhos via Rede Neural.

A. Controlador PID Digital

O controlador PID no tempo continuo depende dos ajustes
desses trés parametros. A sua fungdo transferéncia é dada por

G.(s) =K, +ﬁ+ Kgs, (6)
S

sendo Kp,K; e K; sdo dos ganhos proporcional, integral e
derivativo, respectivamente. Para a realizacdo da sintonia de
controladores PID é utilizado o método de Ziegler-Nichols.
[12].

Para a presente proposta, € utilizado um controlador PID
digital com a seguinte estrutura com seus ganhos ajustados pela
rede neural

Uno(K) = Keo)+ KT, e+ K, 2500 (1)

S




sendo o erro e(k) = y(k) — y4(k), em que y(k) é o sinal
de referéncia, y;(k) € a saida medida, e T, 0 intervalo de
amostragem.

B. Controlador PID-NEURAL

A abordagem utilizada para o desenvolvimento do
controlador PID adaptativo tem como base uma rede neuronal
do tipo Perceptron Simples (PS) de uma camada representado
pela Fig. 2, com o mecanismo de ajuste dos ganhos
fundamentados nos métodos do LMS. O sinal de erro é
processado pelas entradas da rede, o combinador linear
representa a estrutura do ganho PID e a funcdo de ativagdo é
regida pelo comportamento da planta. O ajuste de ganho é visto
como uma unidade neural no sentido de Rosenblat e é
realizado pelo método LMS que representa a estrutura do
controlador de alto desempenho.
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Fig. 2. Diagrama geral representando o controlador PID-RNA.

O mecanismo de ajuste do LMS atualiza os ganhos do
controlador PID em tempo real apresentando ao sistema de
controle propriedades de adaptabilidade. Estes modelos estdo
inseridos no contexto do diagrama de blocos do sistema
apresentado na Fig. 3 que representa a estrutura de alto
desempenho no contexto adaptativo.

MOTOR

Fig. 3. Diagrama representando o ajuste dos ganhos.

De acordo com a Fig. 3, xp,x; € xp, representam as
entradas do neurdnio que sdo ponderadas pelos ganhos do
controlador PID. A saida da rede € uma combinagio linear da
saida dos pesos, gerando o sinal de controle que é dado por

U (K) = W (K)o (K) + W, (K)x, (K) +Wp, (K) X5, (), (8)

em que Wwp, W, wpe correspondem aos pesos da rede que
representam os ganhos do controlador PID.

O mecanismo de ajuste adaptativo fundamenta-se no
treinamento LMS (Least Mean Square), gradiente descendente
ou minimos quadrados que tem como objetivo minimizar o
erro de realimentacdo. No algoritmo LMS, o vetor de pesos
Wpp(t) executa uma trajetdria aleatoria e por essa razdo o
algoritmo LMS é denominado um algoritmo de gradiente
estocastico. O algoritmo LMS é fundamentado na utilizagdo de
valores instantaneos para a funcdo de custo que é representado
pela energia do erro. Utilizando a notacdo de [13], energia do
erro é dada por

E(w) = %eZ(k), ©)

sendo e(n) o sinal de erro que aciona 0 mecanismo de
controle.

Diferenciando (9) em relag&o ao vetor de pesos (w), obtém-
se

OE(w) _e(k) ae(k).

W W (10)

O algoritmo LMS opera com um neurdnio linear de forma
gue podemos expressar o sinal de erro como

e(k) =d (k) - x" (k)w(k), (11)
com isso
S (), (12)
e
OE(wW) _
M =—x(k)e(k). (13)

Utilizando (13) como um célculo para o vetor gradiente,
temos

VE(W) = g(k) = —x(k)e(k), (14)

W(k+1) :W(k)_npmg(k)- (15)

O ajuste dos ganhos para as condi¢Bes operacionais de
projeto se da atualizando o vetor de pesos da rede neural a
cada interacéo que é dada por



WPID (k +1) :WPID (k)+’7PIDe(k)),ZPID (16)

sendo Wwp;p, 0s ganhos estimados para a condicdo de
operagdo, np;p 0 pardmetro da taxa de aprendizagem e Xp;p (t)
as entradas em atraso, atual e em avango.

V. EXPERIMENTO COMPUTACIONAL

Nesta Secdo sdo apresentadas simulacdes do sistema de
controle PID-Neural proposto e comparaces com 0 método de
controle PID tradicional. Nos dois sistemas é utilizado o
mesmo modelo de planta e mesmo controlador PID discreto.

O quadricoptero utilizado para o0s experimentos
computacionais é o Rolling Spider, apresentado na Fig. 4. E
utilizada esta plataforma pois seus pardmetros podem ser
facilmente acessados pelo Toolbox Aerospace Blockset
componente do software MATLAB®O versdo 2018.

Os parametros utilizados para simulacdes deste artigo sao
evidenciados na tabela 1.

TABELAI. PARAMETROS DE SIMULAGAO
Variavel Unidade Valor
Passo de Simulagéo (Ts) S 0,005
Aceleragdo da Gravidade (g) m/s? 9,8
Massa (m) Kg 0,08
Coeficiente de forca (b) Ns2 472 x10°°
Saturacdo Méaxima (Smax) N 1,2272
Saturagdo Minima (Smin) N 0,0245
Arfagem (@) ° 0
Rolagem () ° 0

Fig. 4. Quadricoptero Rolling Spider.

Em sistemas reais como o empregado neste trabalho,
apresentam ndo linearidades como a saturacdo de drivers. A
funcdo de saturagdo representa os limites impostos ao atuador,
e representa a tragdo maxima e minima pelo conjunto motor e
hélice do quadricoptero e € limitada entre 0,0245 N e 1,2272
N. A Fig. 5 representa o diagrama de blocos do sistema com a
funcdo de saturacdo que representa o proprio sinal de controle,
quando o0 mesmo esté ente 0,0245 N e 1,2272 N.
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Fig. 5. Sistema de controle do quadricoptero em malha fechada com
saturacéo.

A funcdo de saturacéo € expressa por

1.2272 ,se U, >1.2272
U ={U se 0.0245<U, <1.2272 (17)
0.0245 , se U, < 0.0245.

Na Fig. 6 é apresentado o desempenho do controlador PD e
0 controlador PID Adaptativo-Neural. Os ganhos do
controlador PD tomando como base o método de Ziegler
Nichols foi Kp= 0,8 e Kd= 0,3 , o ganho integral foi
considerado zero.

Para andlise do comportamento da planta é utilizado uma
trajetdria de referéncia que representa a variagdo de altitude do
quadricoptero, que é dada por

z =1.6sin(t), (18)

O treinamento da rede estd fundamentado em (16). E
necessario atribuir a taxa de aprendizagem dos ganhos do
controlador, que sdo ajustados de forma empirica. De acordo
com [13] a taxa de aprendizado devera estar compreendida
entre 0 <m,,<1 . A taxa de aprendizado np;p €
desmembrada em np, n;, np, que sao referentes as taxas de
aprendizado dos ganhos proporcional, integral e derivativo,
respectivamente. Para uma melhor convergéncia foram
utilizados os seguintes valores: np, = 0,9; 9, = 0,3; np = 0,3.

o
3}

Altitude z(m)
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Fig. 6. Resposta do sistema com controle PD e PID-Neural.



O controlador PID-Neural apresenta uma melhor resposta
seguindo a trajetdria de referéncia (18), podendo observar que
¢ capaz de acompanhar a trajetéria estipulada. Em contra
partida apresenta uma leve oscilagdo, mas sempre préximo da
trajetéria estipulada

O erro de trajetoria do quadricoptero é observado na Fig. 7,
obtendo valores altos no inicio da simulacéo e estabiliza-se em
torno de zero, que indica que o controlador PID-Neural
consegue seguir a trajetoria, em contrapartida o controlador PD
sempre apresenta elevado erro de trajetéria quando ha uma
mudanca brusca na trajetoria.

=———Erro(PD)
Erro(PID-RNA)

0 2 4 6 8 10 12
Tempo(s)

Fig. 7. Anélise do erro de trajetdria de referéncia.

A evolucdo dos treinamentos dos ganhos fundamentados
em (16) pode ser observado na Fig. 9. Os ganhos da rede
iniciam-se em zero, demonstrando que a rede é capaz de
sintonizar os melhores ganhos PID, apresentando suas
carateristicas de adaptabilidade e atingindo a convergéncia
préximo de 0.8 segundos.
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Fig. 8. Atualizagdo dos ganhos do PID-RNA.

Na Fig. 10 pode ser observado o esforco de controle do PD
tradicional (7) e do controlador PID-Neural (8), como o sinal

de controle é limitado entre 1,22 N e 0,0245 N, no inicio da
simulacdo atingiu-se a saturagdo do sinal de controle. O
esforco de controle do controlador PID-Neural, apresenta
oscilagBes no inicio da simulagdo para minimizar o erro de
trajetéria no inicio da simulacdo, e na sequencia apresenta o
mesmo comportamento do controlador PD.

U-PD

0 L L L L L
6 8 10 12
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Fig. 9. Esforco do controlador PD e PID-Neural.

Para confirmar a eficiéncia do método de sintonia proposto
¢ aplicado uma variagdo paramétrica na planta. Apo6s 5
segundos de simulagdo é inserido uma variacdo paramétrica,
com acréscimo de 30% na massa do drone, simulando um
transporte de um equipamento. A Fig. 11, representa a resposta
do quadricoptero, comprovando que mesmo com a variagdo
paramétrica, o quadricoptero consegue seguir a trajetoria de
referéncia.

Altitude z(m)

Tempo(s)

Fig. 10. Resposta do sistema com variagao paramétrica.

No entanto o controlador PD ndo atende muito bem quando
a planta sofre variacGes paramétricas e 0 mesmo nao consegue
seguir a trajetoria definida.

O sinal de erro de trajetéria dos controladores é mostrado
na Fig. 12, comprovando que controlador PID-Neural é capaz



de se auto ajustar e manter o erro de trajetéria préximo de zero,
ja o controlador PD apresenta um aumento deste erro.

1 T T T T
Erro(PID-RNA)
Erro(PD)
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Fig. 11. Analise do erro de trajetoria de referéncia com variagao paramétrica.

Na Fig. 14 observa-se 0 comportamento dos ganhos do
controlador PID-Neural quando ocorre a variagdo paramétrica
na planta fazendo com que ainda consiga seguir a trajetoria
com erro de percurso reduzido.
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Fig. 12. Atualizacdo dos ganhos com variagdo paramétrica.

V. CONCLUSAO

Neste artigo foi apresentado um método para sintonia de
controladores PID via Redes Neurais fundamentada na teoria
geral de ajuste do LMS, com os ganhos do controlador
ajustados de forma online. Foi levantado o modelo matematico
da dindmica do quadricoptero para o controle de altitude. O
sistema dindmico foi visto como um neurbnio do tipo
perceptron com sua funcdo de ativacdo regida pelo

comportamento da planta. E por fim, resultados e simula¢@es
foram apresentados.

A superioridade do método proposto foi demonstrada a
partir dos resultados dos experimentos simulados, com uma
analise comparativa do controlador PID-Neural proposto com o
controlador PD tradicional. O PID-Neural apresentou um
menor erro de trajetdria e foi capaz de seguir uma trajetoria de
referéncia mesmo na presenca de variagdes paramétricas.
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