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Resumen

En aplicaciones de control inteligente, uno de los problemas es determinar el nimero de capas y de neuronas en cada capa. Esto
se vuelve mds complejo con ciertos tipos de redes neuronales como las basadas en Wavelets donde las traslaciones y dilataciones son
parametros adicionales. Este articulo presenta un estudio comparativo para determinar el tipo de wavelet y nimero de neuronas que
muestran el mejor desempefio para controlar un helicéptero Quanser de dos grados de libertad (GDL). Se presenta un controlador
tipo PID-WaveNet-1IR el cudl se compone de controladores PID discretos en el tiempo, con ganancias auto-sintonizables por una
red neuronal de base radial cuyas funciones de activacion son wavelets y un par de filtros de respuesta de impulso infinito (IIR)
para “podar” algunas neuronas. Por medio de simulaciones numéricas, usando LabVIEW, se presenta el desempefio del sistema en
lazo cerrado para: diferentes condiciones de operacion, tipos de familia wavelets donde se fijan valores minimos de los errores de
seguimiento, tipo de wavelet, el niimero de neuronas de la red y nimero de coeficientes de adelanto y atraso de los filtros IIR.

Palabras Clave: Controladores inteligentes, Identificacion para control, Control adaptativo lineal, Control adaptativo por redes
neuronales

Abstract

In intelligent control applications, one problem is determining the number of layers and neurons in each layer. The problem
becomes even more complex when the neural network includes functions like WaveNets, where translations and dilations are
additional parameters. This article presents a comparative study to determine the type of wavelet and number of neurons that
best perform to approximate the Quanser helicopter dynamics with two degrees of freedom (DOF). The identification is based on
a radial-based neural network whose activation functions are wavelets together, a pair of infinite impulse response (IIR) filters to
“prune” some neurons. Additionally, a PID-WaveNet-1IR is presented, composed of a set of discrete PID controllers with self-tuning
gains. Through numerical simulations using LabVIEW, the performance of the closed-loop system is presented under different
operating conditions, types of family wavelets, where the minimum values of tracking errors are given previously, the number of
neurons in the network, and the number of IIR filter lead and lag coefficients.

Keywords: Intelligent control, Identificacion for control, Linear adaptive control, Adaptive control by neural networks

1. Introduccion 2009); p. €j., es usada para la supresion de sefiales, la elimi-
nacién de ruidos, la compresién de sefales, entre otras aplica-
ciones. Las wavelets se caracterizan por formar una familia a

Desde su aparicion, la teoria de wavelet se ha vuelto una ) > N . .
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cién y traslacién. Sin embargo, la eleccién de esta funcién no
es unica y dependerd en gran medida de la sefial con la que se
trabaja. Ademds, las funciones wavelet son una alternativa a la
Transformada de Fourier, TF, para el andlisis de sefiales con la
diferencia de que la TF solo permite la localizacién en frecuen-
cia de una sefial pero no en el tiempo. Algunas de las wavelets
mds comunes son: Shannon, Har, Mexican hat, Spline, Morlet,
Rasp y Polywog.

En este sentido, se busca aprovechar las propiedades de las
wavelets junto a las redes neuronales de funcién de base ra-
dial (RBF, por sus siglas en inglés) (Sundararajan et al., 2002;
Sanner y Slotine, 1992; Seshagiri y Khalil, 2000; Huang et al.,
2002; Ge y Wang, 2002; Li et al., 2004; Huang et al., 2007;
Wang y Yu, 2007; Zhu et al., 2008) en especial su capacidad
de aproximadores de funciones. Lo que ha permitido que en
los dltimos afios se haya extendido sus aplicaciones en identifi-
cacién y control, (Abuhamdia y Taheri, 2017; Tangirala et al.,
2013).

Por consiguiente, en este trabajo se presenta un controla-
dor denominado PID-WaveNet-IIR, el cual consta de un méto-
do de auto-sintonizacion en linea (Barron-Gémez et al., 2017)
de las ganancias p(k), i(k) y d(k) de un conjunto de controla-
dores discretos del tipo proporcional-integral-derivativo (PID)
(Ramos-Velasco et al., 2016). La adaptacion de la red RBF se
utilizard para mejorar el rendimiento del control aprovechando
a las wavelets como funciones de activacion y la salida de la red
se conectara a un par de filtros de respuesta infinita al impulso
(IIR) para podar algunas neuronas.

La utilidad de los controladores PID es que, para su disefio
se puede prescindir del modelo matematico de la planta, permi-
tiéndole ser una alternativa generalizada para la mayoria de los
sistemas de control donde la sintonizacién de ganancias pueda
llevarse a cabo de forma manual o automatica (Astrém, 1996,
1995). Aunque, uno de los problemas presentes con el esquema
de control PID-WaveNet-IIR es que el disefiador debe sintoni-
zar varios pardmetros, los cuales regularmente se determinan a
prueba y error, tales como: tipo de wavelet “madre”, numero de
neuronas, cantidad de coeficientes de adelanto y atraso de los
filtros IIR, asi como las tasas de aprendizaje.

Con el fin de resolver este problema, la contribucién de este
articulo es generar un método para determinar la wavelet “hi-
ja” que presente el mejor desempefio ante ciertas condiciones
de operacion. El estudio comparativo se llevara a cabo toman-
do como referencia un conjunto de wavelets “madres” agrupa-
das en cuatro familias. Para encontrar la mejor configuracion,
primero se hacen pruebas en lazo abierto con cada funcién wa-
velet “madre”; enseguida se calcula la media aritmética de los
parametros para cada familia; y al final, se varia el numero de
neuronas para observar el comportamiento del sistema en lazo
cerrado. Y para determinar qué funcién wavelet “madre” es la
mejor para el esquema de control y la planta propuestos, se re-
gistra el tiempo que tarda en reducir el error de seguimiento a
una tolerancia dada por el disefador. Dicho esquema de control
PID-WaveNet-1IR se aplicara en el helicoptero Quanser de dos
grados de libertad (GDL), presentando los resultados de simu-
lacion numérica en LabVIEW 2013 bajo diferentes condiciones
de operacion.

El articulo estd organizado de la siguiente manera: en la
Seccidn 2 se exponen los algoritmos de redes neuronales direc-

tamente sobre el helicoptero; mientras que, en la Seccion 3, se
muestran los resultados obtenidos de las simulaciones numéri-
cas en lazo cerrado. Finalmente, en la Seccion 4 se dan las con-
clusiones y trabajos futuros.

2. Esquema de control PID-WaveNet-IIR para el he-
licoptero Quanser

l' e(k)

(k) . iv) Controladores | u(k i) Planta ()
yrif (PIDs) (Helicéptero) yiF
+
b3
k)| i(k) | d(k e(k) )
p(k) | (k) | dk) Fo)
iii) Autosintoniza- (k) ii) Identificacién
cién de ganancias (WaveNet-1IR) )
/ v(k

Figura 1: Diagrama a bloques del esquema PID-WaveNet-1IR para el helicopte-
ro Quanser de 2 GDL.

En la Figura 1 se muestra el esquema de control PID-
WaveNet-IIR propuesto, donde se aprecian cuatro bloques: i)
la planta, la cual consiste de un helicéptero de 2 GDL, cuya
dindmica es representada por ecuaciones diferenciales lineales;
ii) WaveNet-1IR, encargado de realizar la identificacion del mo-
delo lineal; iii) Autosintonizacidn, que ajusta las ganancias de
los controladores PID cada periodo de muestreo 7'; finalmente,
se tienen a los iv) Controladores del tipo PID discreto para cada
uno de los grados de libertad.

A continuacion se realizard una descripcion detallada de ca-

da uno de los bloques.
i) Planta (Helicoptero)

Consiste de dos ecuaciones diferenciales lineales utilizados
para controlar el cabeceo 6 y guifiada ¢ de un helicéptero de la
empresa Quanser mostrado en la Figura 2. Algunos pardmetros
del helicoptero se indican en la Tabla 1 (Inc., 2012).

Guinada, ¢
.

* Centro de gravedad
1T»

Figura 2: Modelo experimental del helicéptero Quanser de 2 GDL y su diagra-
ma de cuerpo libre (Inc., 2012).

Tabla 1: Pardmetros del modelo del helicéptero Quanser de 2 GDL

Simbolo Descripcion Valor

K,p, Constante de torque debido 0.2040 N m/V

K,,, a la fuerza de empuje sobre 0.0068 N m/V

K,,, K,, losejesdecabeceoy guifiada 0.0720 N m/V
desde las hélices de cabeceo 0.0219 N m/V
y guifiada, resp.

Vo, Vg Voltaje en el motor de ca- +24 Vy %15

beceo y guifiada, respectiva- V
mente.
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Para llevar a cabo la simulacién de la dindmica del he-
licoptero se utilizaron sus funciones de transferencia, las cuales
son (Inc., 2012):

vo(s)  2.361 Yo(s)  0.2402
H = = N H = =
W) = S T 006y =S T T 3487
(1)
vo(s)  0.07871 vo(s)  0.7895
H, = = , H = =
W)=y T Pro26s Mo =Y 0 T i 3487s
2)

donde yg y y4 son las salidas del modelo para cada eje de mo-
vimiento. Es importante mencionar que, el modelo lineal usado
se obtuvo mediante una expansion en series de Taylor del mo-
delo no lineal y después se le aplica la transformada de Laplace.
Ademds, en la Figura 3 se aprecia el acoplamiento del modelo.

V(s s
0(s) -H%(S) @ Yo(s)

el
VG/ >

(s)
V¢Q‘—> H¢,¢(8)

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

Adicionalmente, el helicoptero posee un bloque que se
realiza la interpretacion eléctrica de la sefial de control u =
[ug, u¢]T, es decir, la relaciéon mecdnica-eléctrica dada por

Vi = 0.4899uy — 0.7387u,, 3)
V= 0.0793uy — 0.7387uy. 4)

donde ug y uy son las sefiales de cada controlador PID, mientras
que Vy y V4 son los voltajes para los motores de cada eje.
ii) Identificacion (WaveNet-1IR)

En este bloque se identifica la dindmica entrada-salida del
sistema y su estructura estd compuesta por una red neuronal de
base radial (RBF) (Haykin, 1999) cuyas funciones de activacién
son wavelets “hijas”, como se muestra en la Figura 4.

ug (k) —>

ug (k) —

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

De igual manera, en la Figura 5 se observa la configuracién
interna de los bloques de filtro IIR cuyas salidas son las posi-
ciones del helicéptero J y 9. Se debe destacar que estos filtros
“podan” a las neuronas que tienen poca contribucién en el pro-
ceso de identificacién y con él se tiene una estructura entrada-
salida (Vega-Navarrete ef al., 2018).

Figura 5: Estructura del filtro IIR donde M y N representan el nimero de coefi-
cientes de adelanto y retraso, respectivamente.

Los pardmetros de la red neuronal y de los filtros IIR en
su forma matricial son: la sefal de control u = [uy, u¢]T, el

parametro de traslacion b = [by, by, ---, b AT, el parametro
de dilatacién a = [ay, as, --- , as]%, las wavelets “hijas” ¢ =
W1, Y2, -+, ¥y17, ladirectriz de lared neuronal I' = [['g, [']T,

la salida de la red neuronal z = [zg, Z¢]T, la posicion estimada
§ = [9, 9517, y las matrices de los pesos sindpticos W € R?*/;
y coeficientes C € R>M y D € R>V,

Para el estudio comparativo se emplean las wavelets “ma-
dre” de la Tabla 2 (Dominguez-Mayorga et al., 2012) y se es-
tudia el desempefio de cada una en el esquema de control pro-
puesto.

Tabla 2: Cuatro familias de wavelets madre usadas en este estudio

Familia  Expresion matematica, /(1)
Morlet cos(wor)e 037
Raspl (> + 172
Rasp2 reosT(t? + 17!
Rasp3 sinr(r? — 17!

Shannon (sin 2zt — sinz7)(r) "

Polywogl 77057
Polywog?2 (- 3‘1')e‘0'ST2
Polywog3 (t* - 617 - 3)76’0'572
Polywog4 (1- 12)6‘0'572
Polywog5 3% - 1'4)6’0'572

La funcién (1) se llama wavelet “madre” porque a partir de
ella se generan otras funciones al establecer valores que dilaten
en un factor g; y trasladen en un factor b; a la sefial wavelet “ma-
dre”, todo esto sobre el eje del tiempo. Estas funciones resultan-
tes se nombran wavelets “hijas” y(;), las cuales se representan
de la siguiente manera (Garcia-Castro, 2020; Carrillo-Santos et
al., 2018):

w(r), Titk,ai,b;) = (ﬂ), a0 (5

i

1
Viai|

donde k se relaciona con el instante en el que se realiza la ope-
racién y 7; es una variable discreta en el tiempo. Por ejemplo,
la i-ésima wavelet “hija” de la funcién Morlet esta dada por

y(r) =

Wi(ti) = cos(wor)e 05 ©

donde i € {1,2, ..., J} siendo J el nimero de wavelets “hijas” o
el nimero de neuronas en la red. Ademas, la derivada parcial
de esta funcion con respecto a la i-ésima variable 7; es

3%(7'1') — l [WO Sin(WoTi)e_O.ST? + T,-(//i(‘l'l'):l . @)
or; a;
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La salida z(k) de la WaveNet esta dada por
z(k) = " (W' (k), ®

dicha salida z(k) pasa a través de los filtros IIR para obtener la
posicion estimada y(k), la cual es

§(k) = (k) + diag (DY (K)v(k)) ©
donde
I'(k) = diag (C(k)Z(k)), (10)
oo [Fetk= 1) Dok —2) 9ok — N)
Yo = [9¢(k S1) Felk=2) oo Selk- N)] - D
_[zelk)  zotk = 1) 2ok — M)
2 = [z¢(k) zok— 1) 2ok - M)] : 12)

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

El ajuste de los pardmetros de la WaveNet-IIR se realiza con
un proceso de optimizacién estdtico basada en el algoritmo de
retropropagacion, donde la funcién de costo E(k) se define co-
mo:

1
Ek) =5 > leb)F (13)

para la cual se requiere el error de estimacién e (k) = y, (k) —
¥:(k), donde y, indica la salida del sistema y ¥, es la salida es-
timada de la red neuronal con ¢ = {6, ¢}. La minimizacién la
funcién de costo E(k) se realiza aplicando el método del gra-
diente descendente a través de las siguientes derivadas:

OB e WCEWTD) = ULCy,)  (14)

OW (k)
_ T _ T
0O e(u(k)C (b, = U (Cy,)") (15)
OE OE OE
oatk) ~ oq - q®) T (10
OB T M = 77 T
se = "tk — M) = ULz (17)
= T a _ — N T
D0 v(kye' (k)§(k = N) = vI.(3¥,) (18)
donde
~ Cfes) 0
U = ug(k) + M¢(k), I, = [ 0 e¢(k)] , (19)
Ir = [egk) ep()]", T=[r1 72 -+ 7], (20)
Yi(T1) U (12) W(Ty)
it =1 Yo(ma—1) Yy —1)
Y, = : : . (2D
Yi(ti = M) (o — M) ity — M)
oy (1) O y(ty)
67’] 67’]
Wi - Wy -1
W, = Ty aty NG)))
Wi —M) s M)
L ory oty

De este modo, la actualizacién de los pardmetros cumple
con la siguiente regla:

IE
Ak + 1) = Ak) + adAk), AAk) = A

(23)
donde A puede ser alguno de los parametros a, b, C, Dy W,
con su correspondiente tasa de aprendizaje u,.

Para fines de programacién, en la plataforma LabVIEW
2013 se utiliz6 la tercera representacion de cada una de las ecua-
ciones (14)—(18) donde © representa el operador Hadamard'.

iii) Auto sintonizacion de las ganancias proporcional, integral
y derivativa

Este bloque se encarga de ajustar las ganancias p(k) =
[pe, pol™, i(k) = lig, iy]" y d(k) = [dg, dy]" del controlador
de la siguiente manera (Ramos-Velasco et al., 2016):

p(k) = p(k — 1) + ppe(L' (k) [e(k) — ek — 1)] 24

i(k) = itk — 1) + eI (k)e(k) (25)

d(k) = d(k — 1) + pge(OL (k) [e(k) — 2ek — 1) + &k — 2)]
(26)

donde u,, p; y pg son las tasas de actualizacion y I'(k) es la
directriz de la red neuronal dada por (10).

iv) Controladores (PIDs)

En este bloque se genera la sefial de control u(k) = [uy, u¢]T
la cual hace que varie la salida del sistema y(k) con el objetivo
de aproximar a la sefial de referencia y,(k). Dicha etapa solo
necesita los valores de la ganancias p(k), i(k) y d(k); asi como
el error de seguimiento &(k) = y,(k) — y(k). Entonces, la sefial
de control u en el instante k + 1 estd dada por (Ogata, 1996):

u(k + 1) = u(k) + p(b)le(k) — ek — 1)] +ik)[&(k)]
+d(b)etk) = 26k — 1) + ek —2)] (27)

Cabe mencionar que, los bloques de identificacion, autosin-
tonizacién y controladores realizan sus calculos correspondien-
tes cada periodo de muestreo 7.

3. Resultados en simulacion numérica

La programacioén del controlador PID-WaveNet—IIR se rea-
liza en la plataforma de LabVIEW 2013 y se aplica al modelo
lineal del helicoptero Quanser para el control de las posiciones
en los ejes de cabeceo 6 y guifiada ¢.

Primero se realiza el entrenamiento de la WaveNet-1IR para
establecer sus condiciones iniciales de operacion y, enseguida,
se aplica el esquema de control en lazo cerrado para elegir la
mejor combinacién ¢ — J, es decir, qué wavelet utilizar y la
cantidad de neuronas J.

ISean los vectores a, b, ¢ € R"™! donde ¢, = ay - by con x € {1, 2, ..., n} (Deisenroth et al., 2020).
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3.1.  Simulacion en lazo abierto

Para encontrar las condiciones iniciales de los pardme-
tros del esquema WaveNet-IIR, primero se hace un pre-
entrenamiento de la red neuronal en lazo abierto solo para tareas
de identificacidn, y se busca obtener las condiciones iniciales de
los siguientes pardmetros para cada funcién wavelet: cantidad
de coeficientes de adelanto M y de retardo N de los filtros IIR,
y las tasas de aprendizaje u,.

Entonces, primero se fija un error de tolerancia de estima-
cion e;,; = 0.08 grados, por ser el nivel de resolucion del de-
codificador 6ptico (Inc., 2012). Y se realizan pruebas con cada
wavelet “madre” de la Tabla 2 proponiendo valores iniciales
para M, N, v; ademds, se inicializan las tasas de aprendizaje
igual a 5, yy = 5. Cabe mencionar que, dichas asignaciones se
haran para cada combinacién ¢ — J, es decir, para cada wave-
let  y cantidad de neuronas J donde J = 1, 2, ..., Jyax, siendo
Jnax = 10.

Después, se hardn simulaciones con cada combinacion y—J
hasta cumplir la condicidn ||e(k)|| < e;;: en cada prueba se de-
ben variar los valores de M, N, u, y v. Una vez que se han con-
figurado todas las combinaciones y — J, por familia se calculan
las medias aritméticas de cada parametros, cuyos resultados se
muestran las Tablas 3 y 4.

Tabla 3: Tasas de actualizacion obtenidas y sefial persistencia propuesta de la
WaveNet-IIR para cada familia wavelet

Familia
Parametro Rasp Polywog Shannon Morlet

Hw 3.80x10°%  6.89x10°"7  5.00x107°  7.02x107°
b 3.80x10%  6.92x10°'7 5.00x107° 6.89x1073
Ua 3.80x10%  7.02x107'%  5.00x10~°  6.89x107°
Uc 5.15x107%  1.26x10713  2.18x107%  1.26x10~1°
UD 5.90x107  3.22x107""  2.93x107¢  3.22x107°
v 3.36x1072  1.25x107!  2.00x107!  5.00x107!

Tabla 4: Cantidad de coeficientes obtenidos para los filtros IIR en cada familia
wavelet

Familia
Parametro Rasp Polywog Shannon Morlet
Retrasos, M 5 4 4 4
Adelantos, N 4 3 2 2

3.2.  Simulacion en lazo cerrado

Partiendo de los resultados anteriores, ahora el disefiador
propone las condiciones iniciales de las ganancias p(k), i(k) y
d(k) con sus respectivas tasas de actualizacién, dichos valores
se indican en la Tabla 5.

Tabla 5: Valores iniciales propuestos de las ganancias de los controles PID y
sus tasas de actualizacion
Ganancias
p(0) = [2.90 x 1072, 9.04 x 107]
i(0) = [1.58 x 1072, 1.10 x 1072]
d(0) = [1.45 x 1072, 5.50 x 1073]

Tasas de aprendizaje
Hp = [1.00, 0.90]
w; = [0.80, 0.60]
uq =[0.75, 0.80]

También, a criterio del disefiador, se definen las sefiales de

referencia para el eje de cabeceo 8 y guifiada ¢, y estas son

-30, 0<k<25 0, 0<k<25
) 10, 25<k<5 B 80, 25<k<5
Y 05, s<k<75 0 YT )-120, 5<k<75
-20, 75<k<10 110, 75<k<10
(28)
cuyas graficas se muestran en la Figura 6.
125 F ]
_. 100| AT
G 1 Yrs
£ 50l i
- 20 L (e ‘ .
E —o5L . ! e 8
a =50 s
g 75| .
< —100 | |
—125 B

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Figura 6: Sefiales de referencia para cada grado de libertad.

Para definir los dngulos de movimiento se consideraron las
limitaciones fisicas del modelo para el cabeceo, pues su rango
de operacion es —40 < 6 < 30 grados; para la guifiada no existe
dicha limitacién, ya que gira libremente.

Una vez que ya se tienen definidos todos los pardmetros
del PID-WaveNet-IIR, asi como las senales de referencia, se
realizan simulaciones en lazo cerrado fijando un error de se-
guimiento g,,; = 1 x 1073 grados. Al mismo tiempo, se toman
como condiciones iniciales los valores de las Tablas 3,4y 5,y
también el periodo de muestreo 7 = 5 ms.

—e— Raspl
—&— Rasp2
—e— Rasp3

Tiempo, tyeq [s]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Neuronas, J [Escalar]

Figura 7: Familia Rasp. Tiempo requerido por las PID-WaveNet-IIR para apli-
car el control en lazo cerrado con Jy,, = 10.

—e— Polywogl
—a— Polywog2
—e— Polywog3
—+— Polywog4
—— Polywogh

Neuronas, J [Escalar]

Figura 8: Familia Polywog. Tiempo requerido por las PID-WaveNet-IIR para
aplicar el control en lazo cerrado con J,,4x = 10.

Ahora, con cada combinacién ¢ — J donde J =
1, 2, ..., Jmax, se realizan i simulaciones y se registra el tiempo
requerido t,., por el esquema de control para cumplir con que
lle(®)Il < &1 Enseguida, se calcula el tiempo promedio reque-
rido, #p,om, aplicando la media aritmética por cada combinacién
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Y — J. De lo anterior, se obtienen las Figuras 7 y 8 para las fa-
milias Rasp y Polywog, cuyos tiempos promedios requeridos de
cada integrante se especifica en la Tabla 6.

Tabla 6: Tiempo promedio requerido por las familias Rasp y Polywog para al-
canzar g(k) < &1

Wavelet Tiempo Wavelet Tiempo
W tpram (S) %0 tprom (S)
Raspl 1.8715  Polywogl  3.2218
Rasp2 24628  Polywog2 3.9163
Rasp3 1.5285  Polywog3  2.6570
Polywog4  4.8876
Polywog5  4.3140

Luego, de cada familia se toma a la wavelet con el menor
tiempo promedio: Rasp3 y Polywog3, y se comparan con las
funciones Shannon y Morlet. En la Figura 9 se aprecia dicha
comparacion y el tiempo promedio requerido por cada una de
ellas se indica en la Tabla 7. Se determina que la mejor opcién
de las funciones wavelets empleadas en este estudio compara-
tivo es la Rasp3, por alcanzar en menor tiempo la condicién
lle(Oll < &1

—eo— Rasp3
—m— Polywog3
—e— Shannon
—— Morlet

Tiempo, treq [5]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Neuronas, J [Escalar]

Figura 9: Wavelets seleccionadas. Tiempo requerido por el PID-WaveNet-IIR
para aplicar el control en lazo cerrado con Jy,, = 10.

Tabla 7: Tiempo promedio requerido por las cuatro mejores wavelets para al-
canzar (k) < &

Wavelet
Rasp3  Polywog3 Shannon Morlet
Tiempo 0, ()  1.5285  2.6570 43140  4.2955

3.3.  Simulacion en lazo cerrado utilizando la Rasp3

En esta parte se presentan los resultados en simulacién
numérica en lazo cerrado empleando la configuracién del PID-
WaveNet-IIR obtenida.

En la Figura 10 se muestra el seguimiento de una trayecto-
ria y, del helicéptero y se observa que la PID-WaveNet-IIR es
capaz de identificar la dindmica del modelo lineal y acotar al
error de seguimiento &(k). Ademds, en las Figuras 11 y 12 se
muestra el comportamiento de los pesos sindpticos de la red y
los parametros de la funcidén wavelet Rasp3. Mientras que, en
las Figuras 13 y 14, se aprecia la variacién de los coeficientes
de adelanto y retardo de los filtros IIR durante la simulacién.

-200p ., [T R R B
3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura 10: Identificacion del modelo lineal en lazo cerrado y errores de segui-
miento, donde y.9 y y4 son las seiales referencia en el cabeceo y guifiada,
respectivamente.
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Figura 11: Comportamiento de los pesos sindpticos en cada eje.
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Figura 12: Comportamiento de los pardmetros de traslacién b y escalamiento a
en cada wavelet “hija”.
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Figura 13: Comportamiento de los coeficientes de retardo en cada eje de movi-
miento.
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—do

Figura 14: Comportamiento de los coeficientes de adelanto en cada eje de mo-
vimiento.

3.3.1. Auto sintonizacion de ganancias PID

A partir de la simulacién mostrada en la Figura 10 donde se
utiliza a la Rasp3, se obtiene el comportamiento de las ganan-
cias p(k), i(k) y d(k), las cuales mantienen cierto valor y solo
cambian ante algtin cambio discontinuo en la trayectoria desea-
da, como se aprecia en la Figura 15.

0.020 F =7 3 0.008
20.015 | 1 .50.006|
0.010 — 0.004 -
0'02071 e ————— Y [ SR
20015 F 1 .50.006
0.010 | 0.004
Il Il Il Il Il Il Il Il
0.020f T T T ] 0.008[ ‘ —
20015 | | 20006 i
0.010 |- - 0.004 |- B
T T T T T T T T | | | | | | |
0123456738910 0123456738910

Tiempo [s] Tiempo [s]

Figura 15: Comportamiento de las ganancias de los controladores PID para los
eje de cabeceo 6y guifiada ¢.

Ademas, se genera la sefial de control u(k) que, al ser trans-
formada con (3) y (4) se obtiene la Figura 16; donde se aprecia
que los voltajesp de los motores estdn dentro de los parametros
de operacién indicados en la Tabla 1.

20
10
0

[
—
o

Senal de control
V [volts]

Figura 16: Comportamiento de la sefial de control u(k).

4. Conclusiones y trabajos futuros

Conclusiones

A partir de los resultados mostrados, es posible concluir que
el esquema de control PID-WaveNet-IIR para el modelo lineal
del helicoptero de 2 GDL es factible, debido a que se tiene buen
desempefio en lazo cerrado. Ademas, del estudio comparativo
entre las wavelets empleadas, la funcién que mejor desempeiio
mostré es la Rasp3, pues mantiene un tiempo requerido menor

a 2 segundos para todos los posibles casos estudiados de varia-
cién en el nimero de neuronas.

Trabajos futuros

Actualmente, se trabaja con el esquema de control propues-
to PID-WaveNet-IIR para controlar su modelo no lineal con la
finalidad de hacer un estudio comparativo similar al presentado
en este articulo. Para su posterior implementacion en el proto-
tipo real del laboratorio.
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