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Аннотация 
Исследована проблема стабилизации мультироторного беспилотного летательного аппарата в условиях неучтенных 
возмущающих воздействий. Рассмотрен классический пропорционально-интегрально-дифференциальный регулятор, 
показаны его недостатки – неспособность реагировать на изменяющиеся внешние условия и необходимость ручной 
настройки коэффициентов. Предложен метод настройки коэффициентов адаптивного пропорционально-интегрально-
дифференциального регулятора на основе нейронных сетей. Описана структура нейронной сети, ее входные и 
выходные данные. Для создания адаптивной системы стабилизации мультироторного беспилотного летательного 
аппарата использованы нейронные сети с тремя слоями, обучаемые по методу обратного распространения ошибки. В 
результате работы нейронных сетей определяются коэффициенты для регулятора по каждому углу стабилизации. 
Рассмотрен метод обучения нейронной сети. Приведены графики переходных процессов на различных этапах 
обучения сети, в том числе с учетом внешних возмущений. Показано, что при достаточном количестве итераций 
обучения система отвечает требованиям по стабилизации аппарата. Приведенный метод настройки коэффициентов 
может быть использован в управлении беспилотными летательными аппаратами, оперирующими в условиях 
изменчивой внешней среды. 
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Abstract 
A problem of stabilizing for the multirotor unmanned aerial vehicle in an environment with external disturbances is 
researched. A classic proportional-integral-derivative controller is analyzed, its flaws are outlined: inability to respond to 
changing of external conditions and the need for manual adjustment of coefficients. The paper presents an adaptive 
adjustment method for coefficients of the proportional-integral-derivative controller based on neural networks. A neural 
network structure, its input and output data are described. Neural networks with three layers are used to create an adaptive 
stabilization system for the multirotor unmanned aerial vehicle. Training of the networks is done with the back propagation 
method. Each neural network produces regulator coefficients for each angle of stabilization as its output. A method for 
network training is explained. Several graphs of transition process on different stages of learning, including processes with 
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external disturbances, are presented. It is shown that the system meets stabilization requirements with sufficient number of 
iterations. Described adjustment method for coefficients can be used in remote control of unmanned aerial vehicles, operating 
in the changing environment. 
Keywords 
artificial neural networks, neural regulation, neural network learning, stabilization, quadcopter 
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Введение 
 

В настоящее время наблюдается всплеск популярности малогабаритных мультироторных беспи-
лотных летательных аппаратов (БПЛА) вследствие широкого круга задач, которые могут быть решены 
этим типом БПЛА. Тем не менее, управление мультироторными аппаратами в условиях внешних возму-
щений, несмотря на конструктивную простоту БПЛА, оказывается сложной задачей [1, 2]. Для решения 
задачи стабилизации мультироторных БПЛА практически всегда применяется тот или иной вариант про-
порционально-интегрально-дифференциального регулятора (ПИД-регулятора). К сожалению, обычный 
ПИД-регулятор не способен адаптироваться под изменяющиеся условия нелинейной и нестационарной 
системы, а следовательно – гарантированно обеспечивать стабильность этой системы [3]. Перспектив-
ным подходом к устранению недостатков классических регуляторов является применение искусственных 
нейронных сетей (ИНС) [4–7]. Используя заранее обученную ИНС для настройки коэффициентов ПИД-
регулятора в реальном времени, можно устранить его недостатки при использовании в среде с внешними 
возмущениями и обеспечить выполнение требований по стабилизации в любых условиях. 

В настоящей работе выбран подход на основе инверсного параллельного нейрорегулятора с обуче-
нием методом обратного распространения ошибки. ИНС выполняет поиск оптимальных параметров для 
регуляторов оборотов двигателей БПЛА в реальном времени. Предложенный способ управления позво-
лил получить систему управления летательным аппаратом, способную адаптироваться под изменяющие-
ся условия полета. 
 

Постановка задачи и предлагаемые подходы к решению 
 

В работе рассматривается задача стабилизации по углу и не учитывается стабилизация по высоте. 
ПИД-регулятор использует данные об ошибке в углах наклона аппарата (крен, тангаж и рысканье), 

динамике изменения этих углов и накопленной ошибке. Каждая составляющая ПИД-регулятора имеет 
свой коэффициент и по-разному влияет на выходной сигнал регулятора: 𝑓(𝑡) =  𝐾𝑒(𝑡) + 𝐾 ∫ 𝑒(𝑡)𝑑𝑡௧ + 𝐾ௗ ௗௗ 𝑒(𝑡), 

где 𝐾, 𝐾, 𝐾ௗ – коэффициенты пропорциональной, интегральной и дифференциальной компонент регуля-
тора, e – ошибка управления (разница между желаемым и действительным углом наклона БПЛА). 

Настройка коэффициентов ПИД-регулятора может осуществляться методом Зиглера и Никольса 
[8], методом CHR [9, 10], и др. Ряд теоретических методов требует точной математической модели для 
расчета коэффициентов, а упрощенные методы (к примеру, Зиглера и Никольса) могут требовать допол-
нительной ручной настройки [9–11]. Последовательно изменяя коэффициенты для пропорциональной, 
дифференциальной и интегральной компонент, можно видеть изменения в поведении аппарата и влияние 
каждого из коэффициентов на результат. 

Дискретная форма ПИД-регулятора требует вычисления линейных уравнений, хорошо оптимизи-
руется и не требует для расчетов значительных аппаратных ресурсов. 

При отсутствии внешних возмущений ПИД-регулятор хорошо справляется со стабилизацией ап-
парата, однако в реальных условиях требуется обеспечить большую гибкость системы и убрать необхо-
димость в ручной настройке параметров стабилизации при изменении любых свойств как внешней среды 
(изменение погодных условий, давления, температуры), так и внутренней структуры БПЛА (изменение 
веса, геометрии летательного аппарата). 

Требования к системе стабилизации. 
1. время переходного процесса не должно превышать 1 с; 
2. перерегулирование системы не должно превышать 10% от максимального угла отклонения. В дан-

ной работе за максимальный угол отклонения БПЛА принят угол в 90º, что дает ограничение для 
перерегулирования в 9º. 
Для решения этой задачи имеет смысл использовать ИНС, так как ИНС являются универсальными 

аппроксиматорами [12]. Существуют различные способы применения нейронных сетей в нейроуправле-
нии: линейные нейроконтроллеры, многослойные персептроны, рекуррентные сети [12, 13]. 

Для поиска оптимальных значений параметров ПИД-регулятора используется схема инверсного 
нейроуправления с использованием многослойных персептронов и обучением методом обратного рас-
пространения ошибки. Данный способ был выбран исходя из исследований об эффективности различных 
схем в задачах управления динамическими объектами [14]. 
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Рис. 1. Схема нейронной сети для настройки коэффициентов ПИД-регулятора 
 

Поиск оптимальных параметров для ПИД-регулятора выполняется нейронной сетью с тремя слоя-
ми обратного распространения. 

На вход сети подаются данные о состоянии БПЛА: ошибка управления err (разность между устав-
кой и фактическим углом), накопленная ошибка ∑e и скорость изменения ошибки управления ∂err.  

Второй, «скрытый» слой служит для придания нелинейности сети. Выбор количества скрытых 
слоев и нейронов в этих слоях сильно зависит от условий задачи [15], однако, как правило, одного скры-
того слоя оказывается достаточно. Количество нейронов в этом слое обычно является средним между 
входными и выходными данными. На выходе нейронной сети формируются коэффициенты ПИД-
регулятора (рис. 1). 

В настоящей работе выбрана сеть с одним скрытым слоем и пятью нейронами. В качестве актива-
ционной функции нейронов второго и третьего слоев используется сигмоида: 

σ(𝑥) = ଵଵାషೣ ,  (1) 

где x – сумма входных данных  𝑥 с учетом весов ω и поправки  𝑏: 𝑥 =  ∑ω𝑥 − 𝑏 . 
Функция (1) обеспечивает плавное распределение значений относительно входных данных. При 

малых изменениях коэффициентов входного сигнала (вес сигнала и поправка) изменение функции также 
мало, что позволяет точно настраивать значения поправки и веса. 

Нейросетевой регулятор состоит из трех искусственных нейронных сетей – по одной на каждый 
угол стабилизации (крен, рысканье, тангаж). Присутствие сразу трех сетей объясняется тем, что динами-
ка по каждой из осей может быть разной, следовательно, необходимо применять свои коэффициенты для 
каждого направления. 
 

Обучение нейронной сети и результаты экспериментов 
 

Коэффициенты для каждого из нейронов корректируются с помощью метода обратного распро-
странения ошибки [4]. Для каждого веса вычисляется зависимость между его изменением и изменением 
итогового результата.  

Выбирается целевая функция E, ошибку которой необходимо уменьшить через k итераций: 𝐸(𝑦) = ଵ௧ೖି௧బ ∫ 𝑒(𝑡, 𝑦)ଶ௧௧ 𝑑𝑡 , 

где e(t, y) – ошибка между фактическим и желаемым углом, t – количество итераций. Затем вес корректи-
руется с учетом фактора обучения: 

ω ௧ௗ =  ω +  γ ఋாఋω, 
где γ – коэффициент обучения. 

На рис. 2 представлены этапы калибровки коэффициентов сетью после различного числа итераций 
для угла крена квадрокоптера. В качестве объекта стабилизации использовался стенд с одной степенью 
свободы, на котором установлен квадрокоптер с начальным отклонением в 30º по крену. Процедура обу-
чения нейронной сети и алгоритм стабилизации для трех углов БПЛА идентичны, поэтому на графиках 
представлен только один из этих углов. 

Для обучения сети изначально задан некоторый пропорциональный коэффициент, а значения инте-
гральной и дифференциальной компонент заданы достаточно малыми (отличаются от пропорционально-
го в десятки раз). В ходе обучения ИНС регулирует значения коэффициентов, меняя динамику стабили-
зации. На графике представлена зависимость угла от шага стабилизации. Приведены три конфигурации 
коэффициентов, выданных ИНС на этапе обучения. Как видно на графике, конфигурация 1 коэффициен-

err

e

err

ij 

Kp

Ki

Kd

b 
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тов (начало работы нейронной сети) имеет очень большую амплитуду колебаний и перерегулирование 
свыше 20º; время переходного процесса – более 2 с. 

Конфигурация 3 (ближе к финальному результату) справляется с задачей стабилизации гораздо 
лучше – время переходного процесса меньше 1 с и перерегулирование менее 10º являются допустимыми 
параметрами для полета. 
 

 
 

Рис. 2. Графики переходных процессов по углу крена α при стабилизации на различных этапах обучения 
нейронной сети 

 

 
 

Рис. 3. Графики переходных процессов по углу крена при стабилизации с учетом внешних возмущающих 
воздействий 

 

На рис. 3 показано поведение БПЛА при добавлении случайных возмущений, представляющих 
собой небольшие случайные изменения угла на каждом шаге стабилизации. Видно, что при добавлении 
даже небольших дополнительных воздействий на угол увеличивается время, требуемое для стабилизации 
модели. Для перехода модели в стабильное состояние требуется не менее тысячи итераций обучения. 

Таким образом, ИНС способна оптимизировать коэффициенты ПИД-регулятора после определен-
ного периода обучения. Итоговой целью работы является создание системы, способной за короткое время 
адаптироваться к изменяющимся условиям полета, при этом не требуя больших вычислительных воз-
можностей. Полученные результаты можно усовершенствовать, к примеру, уменьшить время, требуемое 
для достижения оптимальных значений ПИД-регулятора. Также необходимо более полно исследовать 
влияние случайных возмущающих воздействий на поведение ИНС. 
 

Заключение 
 

Применение нейронных сетей в задачах управления мультироторными беспилотными летательны-
ми аппаратами является перспективным направлением. Предложенный в настоящей работе подход с ис-
пользованием инверсного нейрорегулятора позволяет усовершенствовать систему стабилизации таких 
летательных аппаратов. Процесс обучения может быть продолжен непосредственно в полете, что позво-
ляет реагировать на изменения внешних и внутренних условий в реальном времени. 

Дальнейшая работа будет сосредоточена на оптимизации алгоритмов коррекции параметров ней-
рорегулятора и сокращении времени, необходимого для обучения сети. 
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