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Design and Implementation of Adaptive Neural
PID for Non Linear Dynamics in Mobile Robots

F. G. Rossomando and C. M. Soria

Abstract— In this work, it will be reported original results
concerning the application of PID Adaptive Neural controller in
mobile robot in trajectory tracking control. In this control
strategy the exact dynamical model of the robot will not need to
be known and identified. To implement this strategy, two
controllers are implemented separately: a kinematic controller
and an adaptive neural PID controller. The uncertainty and
dynamics variations in the robot dynamic are compensated by an
adaptive neural PID controller. The resulting adaptive neural PID
controller is efficient and robust in the sense that it succeeds to
achieve a good tracking performance. The stability of the
proposed technique (based on Lyapunov’s theory) was
demonstrated. Finally, experiments on a mobile robot have been
developed to show the performance of the proposed technique,
including the comparison with other controllers.

Keywords— MIMO system, Nonlinear control, adaptive
control

I. INTRODUCAO

CONTROLE Proporcional-Integral-Derivativo (PID) ¢

amplamente utilizado no controle de robds industriais
[1]. Na auséncia de conhecimento do robd, um controlador
PID pode ser o melhor controlador, porque ndo precisa do
modelo e seus pardmetros podem ser ajustados em forma
simples e separadamente [2], tendo em conta que a dindmica
do robd nao varia com o tempo.

Geralmente, o controlador linear PID néo ¢ efetivo quando
o sistema é muito complexo e se as incertezas podem
introduzir ndo linearidades. [3], [4]. No campo de controle de
robds, o modelo de um robo nao é simples de obter com
precisao.

No controle do robd a influéncia dos parametros variantes
no tempo nao pode ser ignorada num modelo inexato. Alguns
dos problemas dos algoritmos PID tradicionais que existem
no controle de robds sdo reflexados quando os seus
parametros variam com o tempo enquanto os parametros do
controlador PID nao variam ao mesmo tempo ou sdo fixados
num valor constante.

Portanto, os PID avancgados tém sido desenvolvidos
rapidamente no campo de controle de robds, infundindo uma
grande quantidade de algoritmos avancados com sintonia dos
parametros do PID.

Sendo os controladores PID baseados sobre a tecnologia
nebulosa [5], [6], [7]. Controladores PID baseados em redes
neurais [8], [9]. Controladores PID baseados em algoritmos
genéticos [10], [11], Controladores PID baseados em
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algoritmos de colonias de formigas [12]. Controladores PID
baseados em enxame de particulas [13], [14], [15], em
algoritmos de recozimento simulado [16], etc.

Nos trabalhos de controladores PID baseados em redes
neurais com aplicagdes em robotica movel pode se descrever
o trabalho de Li et al. [17], onde um algoritmo de controle
hibrido foi proposto sob um controle PID dindmico com
modo de deslizamento e um controle cinematico
backstepping. O ganho do controle de modo de deslizamento
¢ ajustado pelo uso de uma rede RBF-NN com algoritmo de
ajuste adaptavel e o controlador produz dois torques baseados
sob a dindmica do modelo. Os resultados mostrados sdo
baseados em praticas de simulacdo e o analise ¢ feito em
tempo continuo.

Neste trabalho pretende mostrar o desenho e aplicagédo de
um controlador PID neuronal adaptavel sobre a dindmica nao
linear de um robd movel. A estrutura do robd é divida em
duas partes, uma com a parte cinematica, ¢ a outra com a
parte dindmica do rob6. Sobre a cinematica ¢ aplicado uma
técnica de controle de modelo inverso e ndo possui
parametros variantes. Portanto ndo ¢é preciso aplicar técnicas
de controle adaptavel. Sobre a parte dindmica os parametros
podem variar devido a fricgdo, perda de massa,
escorregamento, etc., além de ser uma dinamica nao linear.

O controle PID neuronal adaptéavel, pretende compensar as
variagdes dindmicas e suas ndo linearidades, ja& que esta
estudada como uma rede neuronal tipo recorrente.

A técnica de controle apresenta as seguintes vantagens:

(1) Esta técnica de controle pode ser aplicada a um
sistema MIMO nido linear, como no caso da
dindmica de um robd movel.

Nao precisa se conhecer o modelo matematico exato
do processo ou sistema (neste caso a dinamica do
robd).

O controlador PID neuronal MIMO seu desenho ¢é
simples e baseado na topologia de uma rede neural
do tipo dindmica que possui capacidade adaptavel.

O controlador mostrado neste artigo estd baseado
nas agdes de controle de velocidade linear e angular,
e ndo no torque das rodas, como a maioria dos
trabalhos nesta area.

O desenho, andlise e implementacdo dos
controladores foram feitos em tempo discreto para
maior facilidade de implantagcdo em computadores ¢
equipes digitais.

E apresentada uma anélise de estabilidade que
demonstra a convergéncia do controlador proposto.
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Este artigo ¢ organizado como segue: Na Secdo 2
apresenta uma revisdo do sistema e mostra a representacdo
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matematica do modelo do rebo wuniciclo. Os dois
controladores cinematicos € PID neuronal sdo estudados,
respectivamente na Se¢do III e IV, e sua correspondente
analise do erro. Na Se¢do V se demonstra a estabilidade do
sistema proposto sob o robd moével. Na Secdo VI apresentam
os resultados experimentais mostrando a eficiéncia dos
controladores. E finalmente as conclusdes sdo apresentadas
na Secg¢do VIIL.

II. MODELO DO ROBO

2.1 Descri¢do do sistema robotico movel

Nesta se¢do se revisa o modelo do robd movel do tipo
uniciclo como ¢ mostrado na Figura 1, com os pardmetros ¢
as variaveis de interesse.

Aqui, x; e x» sdo as velocidades linear e angular
desenvolvidas pelo robd, G ¢é o centro de massa do robo, ¢ é
a posi¢do da roda livre, # ¢ o ponto de interesse com as
coordenadas 7, , no plano XY, y ¢ a orientacdo do robd, a ¢
a distancia entre o ponto de interesse e o ponto central do
eixo virtual vinculado as rodas de tragao.

A representacdo matematica do modelo completo
discretizado [18], ¢ dada pelo modelo:
Modelo Cinematico Discreto
r (k+1) cosy (k) —asiny (k) i
r,(k+1) |=T,| siny (k) acosy (k) (X' (k)]
w(k+1) 0 1 x ()
R ()Y (3, M
+| r, (k) |+| S,
y(k)) Lo
Modelo de dindmica discreta.
Q &
(xl(k+1)}_ alxz(k)+gl X (k) .
L (k+1)) | Q, Q,
B2y )+ 2 (1) @

2 2
_{I/Q] 0 J(um,,(k)}'_(évj
0 1/Q, Ny (k) 3,

Os elementos do vetor de incertezas J,x € J sdo fungdes
da velocidade de deslizamento e da orientagdo do robd, J; e
Jd> sdo funcgdes dos pardmetros fisicos como a massa, a
inércia, didmetros das rodas e parametros dos servos, forgas
aplicadas sobre as rodas, e outros fatores sdo considerados
como perturbagoes.

O modelo do robd apresentado em (1) y (2) divide se
numa parte cinematica e numa parte dindmica
respectivamente. Pelo tanto, aplicam-se dois controladores,
um deles baseado na linearizacdo por retroalimentagio para a
cinematica e o PID-NN para a dindmica do robd.

Onde os parametros discretizados sdo definidos como:
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(4, gzlﬁf} 1{1_ }
q (zﬂj’q [ 2t gt
gz[,@_ ] gz{lﬁ J ;{1_]
al0® a2 aa?

Onde 7y é tempo de amostragem e k& € o tempo discreto.

Os parametros identificados para o robdé moével Pioneer
DX2 sdo:  4=0,3037; ¢=0,2768; %=-0,0004018;
4=0,9835; ¢%=-0,003818; J=1,0725; Tp=0,1seg.

3)

Figura 1. Pardmetros do rob6é moével uniciclo.

III. CONTROLADOR CINEMATICO.

O desenho do controlador cinematico ¢ baseado no
modelo cinematico do robd. O controlador cinematico

proposto é:
(xl(,m/ (k)J_[ cosy (k) siny (k) J
x5, (k) —ésiny/(k) %cosy/(k)
[rm, (k+1)+1Xtanh(kxa(k)/lx)J r. (k)
o (1)1, tan (K, 7, (K)/1,) [ (k)J
Trocando (7) na parte superior de (4) baixo a consideragédo

de um seguimento perfeito de velocidade, a equagdo de
malha fechada é,

7 (k+1) _[lx o) tanh (k, 7, (k)/1,) _(oj s
7,(k+1) ) \ 0 1, )| tanh(k, 7 (k)/1,)) \O )
Definindo o vetor de erro de saida
h(k)=[7 (k) 7 (0] =[n &) @] ~[(k) r(K)] e
(8) pode ser escrito como:
T
ﬁ(k+1):{lxtanh(ll€*ﬂ(k)] lytanh(l;)’fy(k)ﬂ 6)
O qual implica que l;(k) —0 quando k-—>o. A
consideragdo de seguimento perfeito de velocidade pode ser

relaxada quando ¢ analisada a estabilidade do sistema de
controle completo.
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Figura 2. Estrutura de Controle do rob6é movel.

IV. CONTROLADOR PID-NEURONAL DINAMICO

Nesta seccdo ¢ apresentada a principal contribui¢do do
trabalho: um controlador PID n3o linear com agdes de
controle acoutadas que permitem uma estabilidade assintdtica
global, provendo uma solugdo ao controle global de set-point
de dindmicas ndo lineares, muitas das quais usam o PID
classico, sendo exemplificada na dindmica de um robo
movel.

O controlador PID-Neuronal dindmico deve receber as
referéncias de velocidade linear e angular, as quais s@o
geradas pelo controlador cinematico, e s@o geradas outras
duas velocidades de saida (linear e angular) que sdo enviadas
aos servos do robd, como sdo mostradas na Figura 2.
Definindo o vetor de erro de velocidades de saida como:

e(k)=(e,(k).e, (k) (7
Onde:

e (k) = Xp,y (k)—x (k) e (k)= X3y (k)=x, (k)

O modelo do controlador PID estatico discreto €
apresentado como:
KD

or'(k):KPr‘et (k)JrK,ii;l:e,. (])T;JJr 7:)’ (ei (k)—e,. (k_l)) (8)

Onde o subindice i faz referéncia a velocidade linear (i=7)
ou angular (i=2) do robd mével.

Considerando da agdo de controle para o instante de tempo
(k-1) é:

k=1
o (k=1)=Kpe (k-=1)+K,> e (/)T +...
j=1
+§${q(k—0—q(k—zn
Fazendo a diferenca entre o(k) e o(k-1) das equagdes (11)
e (12) respetivamente, o sinal o(k) pode ser descrito como:

o,(k)=o0,(k-1)+K,, [e,. (k)—e, (k—l)]+...

)

(10)

+K,e T, +KTf (e (k)=2¢, (k1) +e, (k-2))
0

Desta forma o controlador PID pode ser obtido em fungéo
do instante o(k-1). Mas o objetivo deste trabalho ¢
desenvolver uma rede neural baseada no auto-ajuste de um
sistema de controle PID, onde as saidas de velocidade (linear
e angular) possam seguir as referéncias geradas pelo
controlador cinematico. Onde os parametros do PID (Kp;, Kj;,
Kp;) podem se sintonizar de forma adaptavel e Otima para

minimizar o erro de velocidade com respeito as perturbacdes
externas.

Para representar uma rede neuronal com o controlador PID
¢ preciso ter uma funcgdo de ativagdo na saida da rede, é
aplicada uma funcdo tanh que € uma saturacdo continua
apresentada na eq. (15), a saida do controlador deve ser
menor que agdo de controle maxima permitida em
concordancia com a consideragao 2, da se¢ao anterior:

o =u

i iMax

(11)
Além disso, ¢ aplicada uma saturagdo em cada agdo do
controlador PID, para garantir sua estabilidade, como sera
demonstrada na Sec¢do V.
Definiciao 1: a fungao de ativagdo f{.) ¢ definida como:

f(q):étmm[%J (12)
O controlador definido na equagéo (13) fica desta forma:

o,(k):f(o,(k_l)]+...
+Kﬁf(q(k)—q(k—Dj+K;f(qQ)+m
q(k)—zq(k—1y+q(k—2)J

T

0

(13)

+K,,,f[

A Figura 3 mostra a arquitetura da rede PID neuronal.

£ (o (k)

u, (k)

Figura 3. arquitetura da rede PID neuronal.

Para garantir a convergéncia e o desempenho da fungéo de
optimizagdo deve ser definido um indice que seja fungdo dos
erros de seguimento de velocidades. Definido como:

E(0) =3¢ (e(k) =3 3¢ (&)

Os parametros Kp, Ki Kp; para o controlador PID
neuronal podem ser ajustados usando o método do gradiente
descendente, sendo as regras de atualizacdo dos pardmetros
do controlador sdo:

a4

Ky (k+1)) (K, (k)Y (71:(9E (k)/0K,,)
J(k+1) |=| &, () || ma@Em)eK,) | )
KDi (k +1) KDi (k) 770[ (aE(k)/aKDi)

Onde os valores de #p;;;p; sdo os fatores de aprendizagem
para o controlador PID neuronal. Da equagdo (15) usando a
regra da cadeia sdo obtidas as seguintes equagdes:
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OE(k) OE(k) ax, ou,(k)do,(k)
oK,  ox, ou, (k) o, (k)
OE(k) 9E(k) ox, u, (k) 9o, (k)
- )
)

3K, ~ ox  au (k) do,(k) K (16)

IE(K) AE(K) ax,

oK, ox, ou, (k) do,(k) oK

Os valores das derivadas parciais da regra da cadeia s2o as
seguintes:

OE (k)
ax, (k) an
No caso de dx/0u; a dindmica é desconhecida e devera ser
aproximada pela relagdo sign(4xi/Au;) que € conhecida como
método indireto de aproximagao.

= (k)

% . Ay
u, (k) S’g”[Au, (k)J (18)
A relagdo Oui/0o; é a derivada da funcdo de ativagdo tanh,
esta derivada s6 tem validade na regido linear da funcédo,
onde a acdo de controle ndo produz niveis que podem fazer
dano ou ruptura a dindmica do robd, sendo a derivada:

ou, (k) Bf(ot.(k)) 2 :|

—t = =] (K

aOi(k) aOI(k) |: f (Ol( )) (19)

Agora considerando as derivadas parciais com respeito aos

ganhos do controlador as quais sdo:

) r(aw-a )
do, (k) =f(e‘ (k)]:))

oK,
90, (k) (e (k)—2e(k—1)+e (k—2)
ol g )

(20)

E as expressoes obtidas da eq. (19) ficam como:

Ky, (k+1) =K, (k)= (k)[st}gn(ﬁ('k)]],..
7o) (e W-e )]
K, (k+1) =K, (k) -y (k)[sign(ﬁ(’k)]}..
anacH|
Ky (k+1)= Ky, (K)~71pe, (k)[sign(ﬁ(’k)]}..

T,
A analise desta técnica de controle é mostrada na se¢do
seguinte.

3y

V. ANALISE DE ESTABILIDADE DO CONTROLADOR.

Definindo uma fungéo definida positiva discreta,
1 2
V(k)== > (k
(=33 (4

Calculando a diferenca discreta da fun¢do de Lyapunov,

(22)
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AV (k) =V (k+1)=V (k) =%§:[ef (k+1)—¢ ()]
= AV, (k) + AV, (k) =..

—2[e (ke )=€ (k) ]+ 36 (k+1) - (k)]
O valor de e(k+1) pode ser calculado pela seguinte equagao:
e, (k+1)=e, (k)+ e, (k) (24)
Onde a diferenca do erro Ade(k) no processo de
aprendizagem pode ser expressa pela equagao:
9e, (k) ax (k) .,
T v (k) 0K,
Considerando a eq.(25), sendo AKy=[AKp;, AKp;, AK;; ] a
matriz de pardmetros da rede PID neuronal para a variavel de
saida x; (linear ou angular). Fazendo a analise para uma
variavel de saida e substituindo (25) em (24) € obtida:
AV, (K)=¢, (k) Ae, (k)+%Ae,.z(k):...
SCE e G B
Substituindo o valor de 4Ky na eq. (26):
AV (F) =, (5) 2 (k)ox (), (k)(ae,. (k)jf+

a, (k) oK, K,

- (27)
+;{Be‘. (B (k) (k)[ae‘ (k)] ]

ox, (k) IK, K,

(23)

Ae, (k)

(25)

Reorganizando a equacdo (27) obtém-se:
(e () o (k) (o (k)Y
Tons (k)( (k) ) oK, | oK, )

1 o, de, (k) ) [ o, (k) (0. (k) Y 4
+Eﬂ9iei (k)[ax,(k)] [ K, ( oK, ] ]

Da equagdo (28) para que 4V;(k) seja menor que zero.

AV, (k)=
(28)

L (e (0)Y o (R
AV"(k){ 1+277‘}"(ax,(k)] oK, }
R . 29
) de, (k) |ox, (k)
<o (k)[ax‘(k)] oK, <0
Da eq. (29) deve-se cumprir que:
1 ((2e ()Y (o, (6)|
5‘”5"[8& (k)] x, | <! G0)
Onde os valores de #p;pi<l €
de, (k)Y ax, (k) _[ax, (K)[ [aw, (%)[ |0, ()|
(Bx,(k)] =! K, | | o | |30, (k)| | oK, H GD
Sendo
ax, (k) ac N )] >
} o, } :S!gn[Aul(k)] =1 }a%(k) =‘j (ol(k))‘ <1
do, N 2 2
2N —(fe)-a (k-0)) +(/ (a0 + (32)
+[f(e[(k)—2e, (k;l)+el(k—2)Dzs3‘51 i
De acordo com (30) a (32)
N03|8 | <1 and W >7]y >0 (33)

O que constitui um resultado pratico que permite afirmar
que o erro de controle de posicao seja finalmente limitado em
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termos do erro de aproximagdo do PID neuronal.

Figura 4. Robd moével Pioneer 2DX.

V1. RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUCAO

O rob6é movel Pioneer 2-DX possui a bordo um PC
Pentium III (Figura 4), os algoritmos de controle proposto
aplicaram-se no robd que admite velocidades lineares e
angulares, como os sinais de entrada de referéncia.

No experimento o robd deve seguir uma trajetoria,

definida pela equagdo (34), a técnica proposta sera
comparada com um controle PID estatico (sem ajuste de
ganhos). A Fig. 5 mostra as a¢des de controle sob o rob6. Na
Fig. 6 mostra as referencias 7« e 7, € a trajetoria seguida pelo
robd movel.
A Fig. 7 mostra a trajetéria seguida pelo rob6é no plano XY
no inicio da trajetdria o erro € maior pela falta de ajuste dos
ganhos do controlador PID neuronal, pode se ver que o erro
do controle PID estatico (sem ajuste de ganhos) ¢ maior no
percorrido da trajetéria. A Fig. 8 a evolugdo do erro
quadratico meio no percorrido da trajetoria, entre o controle
PID neuronal e o controle PID estatico. A evolucdo do ajuste
dos ganhos do controlador PID é mostrada na Fig. 9. Os
resultados obtidos demostram a viabilidade da aplicacdo do
algoritmo PID neuronal em processos ndo lineares.

(34

T
" = 1.5sin[ ZXTo ) 0.4sin[ ZXD
40 20

A. Controle PID-NN

( Perer  Direr )

vel. linear (m./seg.)

tempo (seg.)
A. Controle PID-NN

vel. angular (rad./seg.)

tempo (seg.)

Figura 5. Referencias e agdes de controle.

Posigdo X

Posigéo Y

tempo (seg.)

Figura 6. Sinais de referéncia de posicao e saida de posi¢do do robd movel.

0.5 T T
! ! ! Reference
04- - --L bbb Trajec. PID-NN H
—— — Trajec. PID-Estatico
0 E /A . S i —
P

i / I
02 - - - -
oA 1

£ )
| I A

a |
> 01— — | [
02 - - -
03— - - Lo L N

. I
R e N vl - 7Ani i

G |

05 | | | | | L=
-2 1.5 -1 0.5 0 0.5 1 1.5 2

X Dist. (m.)

Figura 7.Trajetoria seguida pelo robé mével com controlador PID-NN (azul)
e controlador PID estatico (vermelho).

0A9—————————————————————————————————f‘
Error PID Neural |
Error PID estatico |4
|
|

0.8
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0.5

0.4
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Erro quadratico da Trajetoria

0.2

0.1

|
\ |

0 50 100 150 200 250

tempo (seg.)

Figura 8. Erro quadratico instantdneo da posi¢do do robd entre o controlador
PID — NN (azul) e o controlador PID estatico (vermelho).
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0.4
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Figura 9. Evolugao temporal dos pesos da rede PID neural durante o
experimento.

O controlador PID neuronal adaptivel demonstra ¢é
robusto com respeito aos erros de modelagem, além muito
eficaz na rejeig¢ao de perturbagdes, e ndo produz nenhum erro
constante causada por qualquer dos parametros das incertezas
ou perturbagdes externas. Por outro lado o controlador PID
estatico € vulneravel as mudangas na dinamica e as incertezas
do modelo, ja que o controle PID estatico esta desenhado
para um modelo linearizado da dindmica do robd. A lei de
controle desenvolvida neste trabalho para um sistema nao
linear ndo precisa do modelo dindmico do robd. Sendo estas
incertezas € nao linearidades do modelo e as variagGes na
dindmica do robd demonstram a robustez do controlador PID
neuronal adaptavel. O tema da estabilidade global do sistema
de lago fechado foi demonstrado analiticamente a través da
teoria de estabilidade de Lyapunov (Secc¢do V). Esta proposta
de controle inteligente pode-se considerar como uma solugao
geral para o controle de sistemas ndo lineares e em particular
para o caso de sistemas roboticos, quando a dinamica ¢
variavel o possuem incertezas no modelo.

VII. CONCLUSOES

Neste trabalho, propde-se um controlador PID neuronal
adaptavel para seguimento de trajetéria de robé movel do tipo
uniciclo, se demostrou que os erros de controle de
seguimento estdo delimitados, e os limites sdo calculados em
funcéo do erro de aproximagao PID neuronal.

Uma grande importincia do controlador PID neuronal
adaptavel proposto € sua robustez frente as incertezas do
modelo e grande redugdo do erro de controle maior que o
controlador PID estatico convencional, sua simples aplicagao
aos problemas de engenharia.Os resultados experimentais
mostram um bom desempenho do controlador PID proposto
que podem ser aplicados a qualquer processo com dinamicas
ndo lineares, entre eles as dinamicas dos robds moveis e
industriais.
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