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Abstract—This article presents a WaveNet-IIR PID controller applied to Quanser two degree
of freedom helicopter. The Wavenet-IIR is based on a radially based neural network with
wavelet functions as function activactions. At the same time, a pair of infinite impulse response
filters are used to prune some neuronal networks. Futhermore, an auto-tuning method is
presented for PID controlles gains of the MIMO system. Finally, simulation results, using
LabVIEW, are shown under different conditions.
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1. INTRODUCCION

El diseno de controladores libres de modelo son de gran
utilidad para aplicaciones donde se desconoce la dinamica
exacta de un sistema. Uno de las més conocidos y uti-
lizados es el controlador proporcional-integral-derivativo
(PID), ya que se caracteriza por asegurar un buen des-
empeno estatico, especialmente para sistemas lineales e
invariantes en el tiempo; sin embargo, padecen de un bajo
rendimiento en sistemas no lineales variables e inciertos.
Pese a lo anterior, los controladores PID también son de
gran relevancia en el control de aeronaves, pues se requiere
de robustez para mantener controlado alguno de los tres
ejes de la aeronave: longitudinal, vertical y transversal
(Rouis et al., 2021).

Para mejorar la respuesta dinamica en diferentes condicio-
nes de operaciéon de un sistema y, asi, compensar ciertas
desventajas, se han propuesto esquemas de control PID
que integren alguna técnica adicional, p. €j.: modos desli-
zantes o control inteligente por medio de redes neuronales
y/o légica difusa. Ademds, en los ultimos anos se han
presentado enfoques de auto-sintonizacién de ganancias
para este tipo controladores (Zou et al., 2022; Ouyang,
2019; Zhao, He, Yang y Li, 2022; Emamia et al., 2018;
Lui y Ye, 2019).
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Entonces, la aportacion de este trabajo es presentar un
algoritmo de control neuronal para la guinada y el cabeceo
de un helicéptero de 2 grados de libertad (GDL), sistema
MIMO; utilizando controladores PID discretos donde una
red neuronal se encarga de ajustar las ganancias. Dicha
red estd formada por una capa interna donde sus fun-
ciones de activacién son definidas por wavelets !, a esta
configuracién se le denomina WaveNet (Garcia-Castro,
2020; Ramos-Velasco et al., 2016). A la salida de la red se
tiene un conjunto de filtros filtro de respuesta de impulso
infinitolIR, los cuales se encargan de podar a las neuronas
con poca actividad. Cabe mencionar que la WaveNet
tiene dos funciones: identificar la dindmica del sistema
y auto-sintonizar las ganancias de los controladores PID
discretos.

Para la seleccién de la wavelet se realizard un estudio
comparativo de acuerdo a su respuesta transitoria y
estacionaria utilizando el modelo lineal del helicéptero
Quanser de 2 GDL. Finalmente, diversas simulaciones
bajo diferentes condiciones de operacién se presentan y
una parte de la identificaciéon se emplea para ajustar las
ganancias p, ¢ y d de los controladores PID discretos

I También llamadas onditas u onduletas, y se caracterizan por
trabajar en el tiempo y la frecuencia de manera simultdanea.



Congreso Nacional de Control Automatico 2022,
12-14 de Octubre, 2022. Tuxtla Gutiérrez, México.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente
manera: en la Seccién 2 se exponen los algoritmos de
redes neuronales directamente sobre el helicoptero; en
la Seccion 3 se muestran los resultados obtenidos de las
simulaciones numéricas en lazo cerrado; y en la Seccién 4
se dan las conclusiones.

2. CONTROLADOR PID WAVENET-IIR PARA EL
HELICOPTERO QUANSER

El esquema de control PID WaveNet-IIR se muestra en
la Figura 1, en él se aprecian basicamente cinco bloques:
i) Helicéptero, donde su dindmica es representada por
ecuaciones diferenciales lineales; i) WaveNet-IIR, en este
bloque se realiza la identificacién del modelo lineal; %)
Auto sintonizacion donde se ajustan las ganancias de los
controladores PID cada periodo de muestreo; finalmente,
se tiene a los 4v) Controladores del tipo PID discreto.

iv) Controladores u(k i) Planta

(PIDs) (Helic6ptero) y(#)
+
(k)| i(k) | d(k) e(k) -
1 ~
P Fy
iii) Autosintoniza- |L'(k) | i) Identificacion
cién de ganancias (WaveNet-IIR) *)
vk

7

Figura 1. Diagrama a bloques del controlador PID Wa-
veNet-IIR para el helicoptero Quanser de 2 GDL.

A continuacién se describe de manera detallada el conte-
nido de todos los bloques.

i) Planta (Helicoptero). Este bloque hace referencia al
helicéptero de la empresa Quanser mostrado en la Figura
2 y algunos de sus parametros son descritos en la Tabla
1 (Quanser Inc., 2012).

Figura 2. Modelo experimental del helicéptero Quanser
de 2 GDL y su diagrama de cuerpo libre.

Para llevar a cabo la simulacién de la dindmica del
helicéptero se utilizaron sus funciones de transferencia
(Ouyang, 2019), las cuales son

s 2.361
Hoo(s) = ?fiisg 52+ 9.26s @
~ Yg(s) 0.2402
Hyols) = ViZ(s) s2 + 3.487 @)

Tabla 1. Parametros del modelo del helicépte-
ro Quanser de 2 GDL.

Simbolo Descripcién Valor
Kpp, Constante de torque debidoala  0.2040 N m/V
Kpy, fuerza de empuje sobre los ejes  0.0068 N m/V
Kyy, de cabeceo y guifiada desde las  0.0720 N m/V
Kyp hélices de cabeceo y guifiada, 0.0219 N m/V
respectivamente.
Vo, Vo Voltaje en el motor de cabeceo +24Vy £15V
y guinada, respectivamente.
Haols) = yg( ) 0.07871 @)
¢ Vo(s)  s2+9.26s
yo(s)  0.7895
Hepy(s) = 5 (4)
Vo(s) %+ 3487

donde yp y y4 son las salidas del modelo para cada eje de
movimiento; se aprecia cémo el modelo es marginalmente
estable, es decir, hay polos en el eje imaginario. Ademads,
en la Figura 3 se aprecia que el modelo estd acoplado.

Yo (s)

Figura 3. Diagrama de bloques basado en las funciones
de transferencia.

Adicionalmente, el helicéptero posee un bloque donde se
realiza la interpretacién eléctrica de la senal de control
es decir la relacién mecanica-eléctrica:
Vo + K,y V,
) 0

resolviendo para Vy y Vi y sustituyendo los valores de la
Tabla 1 se obtiene lo siguiente

Vo = 0.4899u9 — 0.7387ug (6)

Ve = 0.0793ug — 0.7387uy. (7)
donde ug y ug son las senales de control.

T
u=[ug ug| ,

it) Identificacion (WaveNet-IIR). En este bloque se
identifica la dindmica entrada-salida del sistema y su es-
tructura se muestra en la Figura 4, la cual esta compuesta
por una red neuronal de base radial (Haykin, 1999) cuyas
funciones de activacién son wavelets “hijas”.

Asimismo, en la Figura 5 se observa la configuracion
interna de los bloques de filtros IIR donde sus salidas
son las posiciones del helicéptero § = [Jg,3s]. Estos
filtros “podan” a las neuronas con poca contribucién en
el proceso de identificacion y poseen la estructura de un
sistema no lineal (Carillo-Santos et al., 2018).

La funcién ¥(7) se llama wavelet “madre” porque a partir
de ella se generan otras funciones al establecer valores
que escalen a la senal y también la trasladen sobre el eje

Copyright© AMCA, ISSN: 2594-2492
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ug(k) —

ug (k) —>

(k)

Figura 4. Diagrama de la red neuronal WaveNet con
filtros IIR.

Figura 5. Filtro IIR donde M y N representan el nimero
de coeficientes de adelanto y retraso, respect.

del tiempo. Estas nuevas funciones se nombran wavelets
“hijas” y son dadas por (Garcia-Castro, 2020)

_ 1 T, T s) = k=a s
dr) = 0l0), rlbas) = (S51), s<0 @

donde ¢ y s trasladan y escalan a la senal, respect.; k
indica el instante de la operaciéon y 7 es una variable
discreta en el tiempo.

En este articulo se emplean las wavelets “madre” de la
Tabla 2 (Dominguez-Mayorga et al., 2012) para obtener
las wavelets “hijas”. Por ejemplo, la i-ésima wavelet
“hija” de la funcién Polywog2 estd dada por

Yi(m) = (TZ?’ - 371')@70‘5”1'2, T = (k — Qi) ) (9)
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donde i € {1,2,...,J} siendo J el niimero de wavelets.
Ademas, la derivada parcial de esta funcién con respecto
a la variable de dilatacién s es

81/%(72') 1. 4 2 —0.572
= —(1r; —677+3 T
5" = 5 (=67 4 e

(10)

Tabla 2. Wawvelets usadas en este articulo.

Nombre Expresion
Morlet cos(w()’r)efo"r""2
Rasp1 T(r?4+1)72
Rasp?2 TeosT(T2 + 1)1
Rasp3 sinmr(72 —1)71
Polywog1 re=0577
Polywog2 (3 — 37)6_0‘5"'2
Polywog3 (7'4 — 672 — 3)T6_0'5T2
Polywog4 1- T2)€70‘5T2
Polywogb (3‘1‘2 — T4)€70'5T2
Shannon (sin 277 — sin77) (77) 1
Slog1 Za(l-i—e“*")’l —Zb(l—l—eb"")*l
Slog2 D3t )T =3 (14Tt

a€{-1,1}, be {-3,3}

Los parametros de la red neuronal y los filtros IIR en su
forma matricial son: la sefial de control u = [ug, uy]T,

el parametro de traslaciéon q = [q1, g2, -+, q7]F, el
pardmetro de dilatacién s = [s1, s2, ---, sj]*, las wa-
velets “hijas” v = [¢1, Vo, ---, ¥s]T, la directriz de la
red neuronal I' = [['y, T'4]T, la salida de la red neuronal
z = (29, z¢)T, la posicién estimada § = [Jg, 94]7, ¥y
las matrices de los pesos sindpticos W € R2*7: y los
coeficientes C € R2>*M y D € R2*N para los filtros son:

_ |Wer We2 - Wog C = Coo Co1 " CoM
Wp1 Wp2 * -+ W |’ Cp0 Cp1 * ' CopM |’
_ |dor do2 -+ don (11)
dp1 dgg - dgn |

La salida z(k) de la WaveNet esta dada por
z(k) = u’ (k)W (k)" (k), (12)

la cual pasa a través de los filtros IIR para obtener la
posicién estimada §(k), la cual es

9(k) = T(k) + DY (k)v(k) (13)
donde
I'(k) = Cz(k), (14)
oy — |o(k—=1) Go(k—2) -+ Jo(k — N)
LR P b e B e ]

v v(k) = [v(k) v(k)]" es la sefial persistente de los filtros.

La optimizacién de los pardmetros descritos se lleva a
cabo utilizando el algoritmo de retro-propagacién donde
la funcién de costo E(k) se define como

1
E(k) =5 > [eu(k)]’
t
para la cual se requiere el error de estimacién e;(k) =
vi(k) — §:(k), donde y; indica la salida del sistema y ¥,
es la salida estimada de la WaveNet-1IR, t = {0, ¢}. Para
minimizar la funcién de costo E(k), se aplica el método del
gradiente descendente utilizando las siguientes derivadas

(16)

OE T B T
gwe = )" Ok (1) = UL(Cy)"  (17)
aiﬁ) = —e(k)u(k)C” (k)ip, = U(I;(Cy,)")  (18)
OE OE OE
as(k) " oalk) _ dq(k) ©r (19)
8?3](319) = —u(k)eT (k)z(k — M) = ULz" (20)
o0 = VR BF(E— M) = oL (3w, (20)
donde
U=ug(k)+ug(k), I.=diag{eg(k), ep(k)}, (22)
Iy = [eo(k) e¢(k)]T, T=[m1 T2 Ty (23)
Y1(71) Va(r2) oo (7))
Pi(ri—1) Ya(re—1) -+ Yy(ry—1)
b, = . ) : (24)

bi(ry = M) o(ry — M) - (s — M)

Copyright© AMCA, ISSN: 2594-2492
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[ 0vi(n) Ips(1y)
0s1 0sy
8’(/11(7’1—1) aZ/JJ(TJ—l)
p, = ds1 0s; (25)
O (r — M) OYy(ry — M)
L 881 88] J
La actualizacion de los parametros cumple con una regla:
OE
1) = A A - (2
M-+ 1) = Mk + inAXK). AX(K) =~ (20)

donde A es alguno de los parametros C, D, W, q y s, con
su correspondiente tasa de aprendizaje p).

Para fines de programacién en la plataforma LabVIEW
2013 se utilizé el tercer elemento de cada una de las
ecuaciones (17)—(21) donde ©® representa el operador
Hadamard?. Ademas k € {1,2,...K} donde K es el
nimero de épocas®. Cuando se hace la identificacién del
modelo fuera de linea, el disenador propone un valor para
K; en la identificacién en linea, K = 1.

i11) Auto sintonizacion de las ganancias. Este bloque se
encarga de ajustar las ganancias del controlador p(k) =

[po pol, i(k) = lig i)' y d(k) = [dp dy]",
realiza de la siguiente manera

lo cual se

p(k) =p(k —1) + p,e(k )F(k)[e(k) —e(k-=1)] (27)
i(k) = i(k — 1) + pe(k)T (k)e(k) (28)

d(k) = d(k — 1) + pae(k)T(k)[e(k)
—2e(k—1)+e(k—2)] (29)

donde g es la tasa de aprendizaje y T'(k) es la directriz
de la red neuronal dada por (14).

iv) Controladores (PIDs). En este bloque se genera la
sefial de control u(k) la cual varfa la salida del sistema
y (k). Dicha etapa solo necesita los valores de la ganancias
p(k), i(k) y d(k) asi como el error de seguimiento e(k) =
yr —y, donde y,(k) es la posicién de referencia y y(k)
el valor real de la planta. Entonces, la senal de control
u(k + 1) estd dada por

u(k + 1) = u(k) + p(k)[e(k) — ek — 1] +i(k)[e(k)]
+d(k)[e(k) —2e(k — 1) +e(k —2)] (30)

recordando que &(k) es el error de seguimiento.

v) Convergencia del algoritmo WaveNet-IIR Debido al
espacio limitado que se tiene, solo se presenta el teorema
que establece una condicién suficiente de la convergencia
del algoritmo WaveNet-IIR mediante la seleccién de una
tasa de aprendizaje adecuada y una idea general de la
demostracién, (Diaz-Lépez et al., 2013).

2 Sean los vectores a,b,c € R"*%1 donde ¢z = ag - by con x €
{1,2,...,n} (Deisenroth et al., 2020).
3 El algoritmo se realiza K veces en un periodo de muestreo

determinado.

Teorema 1. La convergencia del error de identificacion
e;(k) y de los pardmetros A se garantiza, si la tasa de
aprendizaje de los pardmetros de la WaveNet-IIR, pa,

satisface
1

= O<pu<l 31
con
G220 0000 05 0
TN T [0s1 T 09s,000 0gy 0w
.99 0y 9y 9y - 9y (32)
6w1 (960 aCM 8d1 adN
Prueba. Sea la funcién candidata de Lyapunov definida
como
1 s 1,
V) = S ulk) ~ 5k = i) ()
Si AV (k) = V(k+1) — V(k) tenemos que
1
AV(E)=V(k+1) = V(k) = 5 (ef(k+1) — e} (k))

_ %Aet(k) (2e4(k) + Aey (k).

T
Asumiendo que Aey(k) ~ [%‘;\t((:))] AX(k) para un perio-

do de muestro rapido tenemos

-3 0]

T
q;;\(%] AA(k)JrQet(k))
 [dei(k)]” aet
_[c‘M(k) paeelk (
de,(k)]" de t<k>
qaw) i)+ 2‘*“”)

o () 0 - ()]

Usando (31) tenemos que AV (k) = —ve?(kT) < 0 con
2 2
_ Oey (k) Oe (k)
V=24 (ax(m)) [1 et (8)\(kT)) } :

De tal forma, (26) minimiza la funcién de coste (16) a lo
largo de las variaciones de los parametros y coeficientes, es
decir, la convergencia asintética global al equilibrio tinico
ei(k) =0 i.e. yi(k) = §:(k) cuando k — oo. Obsérvese
que bajo un ajuste adecuado de px, (30) se convierte en
AV (k) < agV (k), para algin oy > 0 que garantice la
estabilidad exponencial.

AX(k)

2pxe (k) (

3. RESULTADOS EN SIMULACION NUMERICA

Para comparar el rendimiento entre un PID clésico y el
PID WaveNet-IIR propuesto en este articulo, se imple-
mentaron ambos esquemas de control en la plataforma

Copyright© AMCA, ISSN: 2594-2492
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de LabVIEW 2013 aplicandolos al modelo lineal del he-
licéptero Quanser de 2 GDL.

3.1 PID Clasico
Primero se pone en marcha un controlador PID clasico

para el seguimiento de las trayectorias de cada eje definas
como

14 sin (7k/250), 0<k<25
) 15, 25<k<5.0
Yro =\ —15, 50<k<T75
8sin (mk/250) + 2sin (7k/320) + 3sin (rk/100), 7.5 < k < 10
(34)
y
0<k<5b

| 40sin (27k/1000),
Yre = 40sin (27k/1000) + 2.5sin (27k/100), 5 < k < 10 *
(35)

El control PID clasico es incapaz de seguir las trayectorias
deseadas de forma aceptable, como se muestra en la
Figura 6. Aunque en la Figura 7 se aprecia cémo las
senales de control permanecen acotadas.

= 20 ‘ 1 —w
i 07 N N 7”y"9
=) 720, -

= 100 T T T T ] — s
§c 0] Wi TN e - Yry
© _1007\ | | | | L]

— 20F T T T T T =

&

B 0 1

S —20p L L L L [

— (i T T T T |

-§ 20

s 0F :

§ =20 | ! I h [

Tiempo [s]

Figura 6. Control en lazo cerrado utilizando un PID
clésico y sus errores de seguimiento. Las ganancias
fijas son dadas por el fabricante y para el controlador
PID del eje de cabeceo las ganancias fijas fueron:
p =10, ¢ = 4 y d = 5; para la guinada: p = 10,

i=175yd=T.

O e T T T T T T .
< 3= 10 - - ——up
FEE O mee<TP e | W
g g
%L‘>7107\ I I I I L

0 2 4 6 8 10

Tiempo [s]

Figura 7. Comportamiento de la sefal de control u(k)
generada por el controlador PID clasico.

3.2 PID WaveNet-I1IR

Ahora la WaveNet-1IR se encarga de identificar la dindmi-
ca de la planta utilizando las wavelets de la Tabla 2.
Basandose en el andlisis de respuestas transitorias y es-
tacionarias dadas por el error de aproximacién e(k) (v.

Figura 8), se selecciond a la que posee el mejor compor-
tamiento: la Polywog2; ya que en estado estacionario no
presenta oscilaciones. La Tabla 3 indica los pardmetros de
la WaveNet-1IR para la wavelet seleccionada.

---t+t--+--+--+t+-=-+-=-4-=-4---
|| | |
i T [ I ]
e —h m—hmm b m— e —— - — 4 —

1

— Polywog2 —— Rasp3

—— Shannon i
D | | | A
S~ | | | | |
4 5 6 7 8 9 10
Tiempo [s]

Figura 8. Error de aproximacién e;(k) en cada eje.

Tabla 3. Configuracion de la WaveNet-I1IR
para la funcién Polywog2.

Parametro Valor Tasa de Valor
aprendizaje

Neuronas, J 3 W 1.0e-17

Epocas, K 4 Hq 1.0e-17

Retrasos, M 4 Us 1.0E-17

Adelantos, N 3 we 9.0E-13

Senal persistente, v 0.2 UD 5.0E-12

Tras el entrenamiento realizado por la WaveNet-IIR se
obtienen sus valores iniciales de operacion, dados en la
Tabla 4. Cabe mencionar que después del entrenamiento
algunos de los parametros se mantienen constantes, esto
es propio de la teorfa WaveNet (Carillo-Santos et al.,
2018).

Tabla 4. Valores iniciales para los parametros
de la WaveNet-IIR.

Parametro Valor
0.6959, 0.4507, —0.1162
W(k) [0.7896, 0.5042, 0.8387}
C(k) —1.24g-5 —1.61E-5 —1.29E-5 —1.13E-5
—2.936-4 —2.87E-4 —2.93E-4 —2.92E-4
D(k) 0.5868, 0.3134, —0.0876
0.3225, 0.3156, —0.0594

a(k) [-0.7249, —0.9080, —0.6680]
s(k) [0.9786, 0.1266, 0.5347]

Tabla 5. Valores iniciales de las ganancias
para la WaveNet-IIR, PID y sus tasas de

actualizacion.
Ganancias Tasas de aprendizaje
p(k) = [2.90e-2, 9.04E-3 u, = [1.00, 0.90
i(k) = [1.58E-2, 1.10E-2 u; = |0.80, 0.60
d(k) = |1.45E-2, 5.50E-3 ug = |0.75, 0.80

Enseguida se cierra el lazo de control y se utilizan los
datos propuestos en la Tabla 5, los cuales se especifican

Copyright© AMCA, ISSN: 2594-2492
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los valores de las ganancias p(k), i(k) y d(k), as{ como sus
tasas de aprendizaje; y fueron hallados a prueba y error.

Por ultimo, se realiza la simulacion utilizando las ecua-
ciones (34) y (35) para obtener las sefiales de referencia;
ademads, se indujo un ruido a la salida de la planta utili-
zando el bloque Uniform White Noise de LabVIEW, cuya
expresion es

f(x):{l/Za7 —a<k<a

0, en otro caso (36)

donde k es un ntimero aleatorio y a toma el valor de 1.

Los resultados obtenidos se indican en la Figura 9 y la
sefial de control u(k) generada se presenta en la Figura
10. En este caso, el esquema de control PID WaveNet-
IIR es capaz de realizar el seguimiento de la trayectoria
manteniendo un error acotado, de igual manera la senal
de control permanece acotada.

— Yo
- Yo

[
(=]
T
I

0 [grad]

|
)
=1

T

Il

100 - 1Y

¢ [grad]

—100 B

= 201 N
3
5 U """""‘"‘"ML V M. |
< —20F B
w I I I I I I
. T T T T T T
i 51 ]
b 0 B
§ 5L | | | | L]
0 2 4 6 8 10
Tiempo [s]

Figura 9. Control en lazo cerrado del modelo lineal
aplicando la WaveNet-IIR y errores de seguimiento.

1

- 4 —up
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Ch ]
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Figura 10. Comportamiento de la senal de control u(k)
aplicando el PID WaveNet-IIR.

4. CONCLUSIONES

A partir de los resultados mostrados en este articulo, es
posible decir que la aplicacién de las redes neuronales
wavelets junto a los filtros IIR ostentan una enorme capa-
cidad para resolver problemas, tal es el caso de identificar
la dinamica de una planta y la auto-sintonizacién de una
ley de control a pesar de desconocer la dindamica del
modelo a manipular.

Este trabajo fue resultado de una tesis de ingenieria
(Garcia-Castro, 2020). Actualmente, se estd desarrollando
el trabajo experimental con la finalidad de obtener los
resultados de laboratorio y, de esta manera, compararlos
con los obtenidos a través de la simulacién numeérica.
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