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GLEBOKIE UCZENIE ZE WZMOCNIENIEM A REGULACJA PID: POROW-
NANIE AUTONOMICZNEJ NAWIGACJI STEROWCA W SRODOWISKU 3D

Streszczenie. W niniejszym artykule poréwnano algorytmy sterowania PID
i DRL (PPO) w autonomicznej nawigacji sterowca po punktach orientacyjnych
z wykorzystaniem symulacji 3D opartej na LiDAR-ze. Testy przeprowadzo-
no w ramach misji obejmujacych wiele punktéw orientacyjnych w Srodowisku
z przeszkodami; jako wskaZniki skutecznoSci przyjeto wskaznik powodzenia,
dlugosc trasy, liczbg krokéw potrzebnych do zakonczenia misji oraz odlegtosé
od przeszkéd. Algorytm PID sprawdza si¢ w Srodowiskach o niewielkiej gestoSci
przeszkod, natomiast algorytm DRL uczy si¢ ptynniejszych 1 bardziej odpornych
trajektorii oraz radzi sobie z ggstsza siecig przeszkéd. Opracowano wstgpna wer-
sje sprzetu stuzaca do przeniesienia wynikéw symulacji do warunkéw rzeczywi-
stych.

DEEP REINFORCEMENT LEARNING VS. PID CONTROL: A COMPARISION
OF AUTONOMOUS NAVIGATION OF A BLIMP IN 3D ENVIRONMENT

Summary. This paper compares PID and DRL (PPO) control for autonomo-
us blimp waypoint navigation using 3D LiDAR simulation. Tested on multi-
waypoint missions through clutter, metrics are success rate, path length, com-
pletion steps, and clearance. PID works in sparse environments, but DRL learns
smoother, more robust trajectories and handles denser obstacles. Preliminary har-
dware is built for sim-to-real transfer

1. Wstep

W ostatnich latach znacznie wzrosto wykorzystanie bezzatogowych statkéw po-
wietrznych (UAV) w réznych sektorach, w tym w monitorowaniu Srodowiska, zarza-
dzaniu kryzysowym oraz operacjach poszukiwawczo-ratowniczych. Chociaz dominuja
platformy o skrzydtach obrotowych i statych, statki powietrzne 1zejsze od powietrza
(LTA), takie jak autonomiczne sterowce, oferuja wyjatkowe zalety w przypadku misji
dtugotrwatych ze wzgledu na niskie zuzycie energii i naturalne bezpieczenstwo w Sro-
dowiskach z udzialem ludzi lub w zattoczonych przestrzeniach [6, 11]. W przeciwien-
stwie do quadkopteréw, ktérych dziatanie ogranicza krétki czas pracy baterii, sterowce
moga pozostawa¢ w powietrzu przez dtuzszy czas, co czyni je idealnymi do ciaglego
monitorowania oraz zadan ustugowych w pomieszczeniach [6, 3].

Pomimo tych zalet autonomiczna nawigacja sterowcéw jest utrudniona przez zto-
zona, nieliniowa dynamike oraz znaczne opdZnienia w reakcji systemu [6, 3]. Sterow-
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ce sa czesto niedostatecznie sterowane, zazwyczaj pozbawione bezposredniej kontroli
bocznej, a ich wypornos$¢ jest wrazliwa na zmiany ciSnienia otoczenia i temperatury
[6, 11]. Ponadto nawigacja w zatloczonych Srodowiskach 3D wymaga solidnych stra-
tegii sterowania, zdolnych do przetwarzania wielowymiarowych danych z czujnikéw,
takich jak poziome i pionowe skany LiDAR, przy jednoczesnym utrzymywaniu bez-
piecznej odlegtosci od przeszkdd [5].

2. Przeglad literatury

Tradycyjne regulatory PID sa powszechnie stosowane ze wzglgdu na prostote,
jednak ich reczne strojenie dla nieliniowej dynamiki sterowcéw w Srodowiskach o duze;j
gestosci przeszkdd pozostaje wyzwaniem [3, 6]. Jako obiecujaca alternatywe wskazuje
si¢ algorytmy glebokiego uczenia ze wzmocnieniem (DRL), takie jak PPO (Proximal
Policy Optimization) oraz SAC (Soft Actor-Critic), ktére pozwalaja na uzyskanie ptyn-
niejszych i1 bardziej odpornych trajektorii [6, 2].

Wspétczesne badania nad planowaniem tras dla UAV ewoluuja od klasycznych
heurystyk (A*, Dijkstra) w strong rozwigzan opartych na uczeniu, integrujacych fuzje
danych z czujnikéw LiDAR 1 wizyjnych w czasie rzeczywistym [4, 5, 1]. Zaawansowane
podejscia obejmuja systemy hybrydowe aczace sterowanie predykcyjne (MPC) z DRL
[9] oraz struktury dwupoziomowe optymalizujace sterowanie platformami niedostero-
wanymi poprzez rekonfiguracj¢ Srodka masy [11]. Kluczowym wyzwaniem pozostaje
transfer wyuczonych polityk z symulacji do rzeczywistosci (ang. sim-to-real), realizo-
wany poprzez wykorzystanie symulatoréw o wysokiej wiernosci oraz technik randomi-
zacji domeny [7, 8]. Badania poréwnawcze dowodza, ze kontrolery oparte na RL moga
osiagac stabilnoS¢ 1 precyzj¢ przewyzszajaca loty pilotowane przez ludzi [8].

3. Metodyka

3.1. Srodowisko i model symulacyjny

Eksperymenty przeprowadzono w przestrzeni o wymiarach 10 x 10 X 5 m, za-
wierajacej przeszkody w formie filarow i obiektow zawieszonych, tworzacych waskie
korytarze (rys. 3). Sterowiec opisuje wektor stanu s = (z,y, z,0) ". Wykorzystano mo-
del kinematyczny:

T =wvrcost, y=uvsrsinf, 2Z=u,, 6 =w (1)

gdzie vy > 0, v, i w to zadawane predkosci sterujace. Pojazd wyposazono w 24-
wiazkowy LiDAR poziomy (360°) oraz dwie wiazki pionowe, ktoérych odczyty sa nor-
malizowane.

3.2. Model percepcji

Percepcja otoczenia opiera si¢ na dwoch wirtualnych systemach lidarowych:

e LiDAR poziomy: 24 wiazki rozmieszczone co 15° (360° zasiggu), mierzace odle-
gto$¢ do najblizszych przeszkdd lub Scian.

e LiDAR pionowy: 2 wiazki skierowane w dét i w gore, mierzace dystans do pod-
togi 1 sufitu.
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Odlegtosci sa obliczane poprzez wyznaczanie punktOw przecigcia promienia z plasz-
czyznami Scian lub prostopadtoscianami przeszkdd. Wszystkie odczyty podlegaja nor-
malizacji poprzez podzielenie ich przez maksymalny zasigg w danej plaszczyznie

(/L3 + L2 dla poziomu oraz L. dla pionu).
3.3. Definicja misji i funkcje celu

Zadanie polega na sekwencyjnym odwiedzeniu czterech punktéw orientacyjnych
w; przy promieniu akceptacji 7y, = 0,5 m. W przypadku agenta DRL zastosowa-
no funkcj¢ nagrody obejmujaca: premi¢ za przetrwanie (+0,1/krok), nagrode za postep
w strong celu (dprey — deurr), premie za punkty posrednie (+20) i koicowy (+100) oraz
kare za kolizje (-10).

3.4. Klasyczny regulator PID

Jako punkt odniesienia dla modelu nieuczacego si¢ zaprojektowano recznie do-
strojony regulator PID, ktéry generuje trzy sygnaly sterujace vy, w, v, na podstawie
aktualnego stanu i aktywnego punktu nawigacyjnego. Regulator sktada si¢ z trzech od-
dzielnych petli:

Sterowanie kursem. Pozadany kurs 0,4 jest katem wektora skierowanego od sterowca
do punktu nawigacyjnego w plaszczyznie r—y:

baes = atan2(wy,; — y, wy; — ). (2)

Szybkos¢ odchylenia jest regulowana zgodnie z algorytmem PID na podstawie btedu
kursu ey = wrap(fges — 0):

d
w:ngg—f—Kf/@gdt—f—Kgde:, (3)

z wspotczynnikami wzmocnienia Kg =0,8, K! =0,0, K§ = 0,2 po dostrojeniu.
Sterowanie wysokoscia. Prosty regulator proporcjonalny steruje predkoscia pionowa na
podstawie btedu wysokosci e, = w,; — z:

v, = K e, K, =0,5. (4)

Predkos$¢ do przodu. Predkos¢ posuwu jest ustalana proporcjonalnie do odlegtosci po-
ziomej do punktu nawigacyjnego, z ograniczeniem do v*** = 1,0 m/s:

v = mm(Kf¢(wx,i—x>2+(wy,i—y)2, v;nax),Kf ~ 0,5 (5)

Unikanie przeszkéd. Do polecenia odchylenia oraz predkosci lotu do przodu dodawany
jest reaktywny czton odpychajacy na podstawie minimalnego odczytu LiDAR-u w plasz-
czy#nie poziomej d. . Niech dg. = 1,5 m bedzie marginesem bezpieczefistwa. Gdy

dH. < dgge, okreslamy kierunek najblizszej przeszkody o i obliczamy odpychajacy

min

biad kursu eayoiq = wrap(aops + ™ — ). Szybkos¢ obrotu jest zwigkszana o

w — w + Kyvoid w(dgm) €avoid (6)

gdzie Kouoiqa = 2,0, a w(d) = (1 — d/dgg)? jest waga kwadratowa. Jednoczesnie pred-
ko$¢ lotu do przodu jest mnozona przez max(0, 1 — 0, 9w(d%, )), co powoduje niemal
catkowite zatrzymanie sterowca, gdy znajduje si¢ on bardzo blisko przeszkody.

Wszystkie polecenia sterujace sa ograniczane do dopuszczalnych przedziatow
vr € [0,1],w € [-1,1], v, € [0, 5,0, 5], aby dopasowa¢ je do przestrzeni akcji agenta
RL.
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3.5. Kontroler oparty na glebokim uczeniu ze wzmocnieniem

Zadanie nawigacji formutujemy jako proces decyzyjny Markowa (S, A, P, R)
1 trenujemy polityke przy uzyciu metody proksymalnej optymalizacji polityki
(PPO) [10].
Przestrzen obserwacji. Agent otrzymuje 29-wymiarowy wektor obserwacji:

o=[h v, g €R? (7)

gdzie h € [0,1]** to znormalizowane odczyty LiDAR-u w plaszczyZnie poziome;j,
v € [0,1]? to znormalizowane odczyty LiDAR-u w plaszczyZnie pionowej, a g € R?
to wektor wskazujacy aktualny punkt na trasie wyrazony w uktadzie odniesienia korpu-

su:
cosf) sinf 0] (wy; —=
g=|—sinf cosf O] |wy;—vy]|. (8)
0 0 1 Wyi — 2

Ta reprezentacja egocentryczna eliminuje konieczno$¢ szacowania przez agenta swojej
pozycji globalne;j.

Przestrzen akcji. Akcje sa ciagle i odpowiadaja fizycznym elementom sterujacym:
a = [ay, ay, a,]', gdzie ay € [0, 1] (ruch do przodu), a,, € [—1, 1] (predkos¢ obrotowa
wokét osi yaw) oraz a, € [—1, 1] (predkos¢ pionowa). Fizyczne polecenia uzyskuje sig
poprzez skalowanie: vy = ay - U}na", W = ay, - w" (W = 1,0 rad/s), v, = a, - v,
(v, = 0,5 m/s) . Nalezy zwroci¢ uwage na wyrazne ograniczenie ruchu do przodu
do wartosci nieujemnych, odzwierciedlajace ograniczenie kinematyczne rzeczywistego
sterowca.

Sie¢ polityki. Polityka 7, i funkcja wartosci V), sa reprezentowane przez wielowar-
stwowy perceptron (MLP) z dwiema warstwami ukrytymi po 64 neurony kazda 1 akty-
wacjami tanh. Sie¢ generuje Srednig z rozktadu Gaussa o logarytmicznym odchyleniu
standardowym niezaleznym od stanu, a oddzielna gltowica liniowa generuje wartosc.
Szczegoly uczenia. Stosujemy algorytm PPO z nastgpujacymi hiperparametrami: tempo
uczenia 3 x 10~%, wspétczynnik dyskontowania v = 0,99, parametr GAE A\ = 0, 95,
parametr przycinania € = 0, 2, T" = 2048 krokéw na przebieg zbierania danych, rozmiar
mini-partii (minibatch) 64 oraz 10 epok na aktualizacje. Agent jest trenowany przez
5 x 10° krokéw $rodowiskowych, co zajmuje okoto 2 godzin na standardowe;j stacji ro-
boczej. Podczas uczenia poczatkowa pozycja sterowca jest losowo wybierana ze Srodo-
wiska (bez kolizji), podczas gdy punkty posrednie pozostaja state (pojedynczy kurs skta-
dajacy si¢ z 4 punktéw posrednich). Do oceny wykorzystano zaréwno regulator PID, jak
i regulator DRL z jednakowych pozycji startowych (g, yo, 20, 6p) = (1.0, 1.0,2.5,0).

4. Uklad eksperymentalny

W celu rzetelnego poréwnania regulatora PID z agentem DRL zdefiniowano spdj-
ny scenariusz testowy oraz protokotl oceny. Eksperymenty symulacyjne zrealizowano
w Srodowisku Gymnasium przy uzyciu jezyka Python 3.10.

4.1. Scenariusz symulacji i protokét szkolenia

Srodowisko testowe o wymiarach 10 x 10 x 5 m zawiera trzy filary o réznej
wysokosci oraz jedna przeszkode zawieszona, co tworzy waskie korytarze i wymaga
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Learning Curve: PPO Training
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Rys. 1. Nagroda za epizod 1 wskaznik sukcesu podczas uczenia usrednione dla 10 ostat-
nich epizodéw.

od kontrolera planowania Sciezek 3D. Misja polega na zaliczeniu czterech punktow
orientacyjnych rozmieszczonych tak, aby linie proste migdzy nimi przebiegaly w po-
blizu przeszkdd.

Agent DRL by? trenowany przez 5 x 10° krokéw przy uzyciu algorytmu PPO.
Podczas uczenia pozycja startowa i kat odchylenia sterowca byty wybierane losowo,
co pozwolito agentowi na nauke generalizacji zachowan w r6znych konfiguracjach po-

czatkowych. Proces ten trwal okoto 2 godzin a krzywa uczenia przedstawiono na rysun-
ku 1.

4.2. Protokot oceny

Oba regulatory oceniono w 50 niezaleznych epizodach, startujac z identycznego
stanu poczatkowego (g, Yo, 20, 00) = (1, 1,2,5,0). Jako kluczowe wskazniki efektyw-
nosci przyjeto:

e Wspolczynnik powodzenia: odsetek misji zakoniczonych bez kolizji i w limicie
czasu,

e Dlugos¢ trasy oraz liczbe krokéw potrzebnych do sukcesu,

e Minimalng odleglos¢ LiDAR-u: najmniejszy dystans do przeszkdéd zachowany
podczas lotu.

Dodatkowo wyznaczono optymalng dtugos¢ Sciezki w linii prostej (23, 25 m), stanowig-
ca punkt odniesienia dla efektywnosSci obu metod.

4.3. Rzeczywista platforma sterowca

Aby potwierdzié¢ praktyczne zastosowanie badan, opracowano fizyczny prototyp
sterowca o dtugosci 120 cm wypetniony helem. Gondola, wykonana technika druku 3D
i cigcia laserowego, zawiera Raspberry Pi 4, Arduino Nano, sensor LiDAR YDLidar X4
oraz jednostke IMU BNOO55. Zbieznos¢ konfiguracji czujnikéw rzeczywistego obiektu
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Rys. 2. Rzeczywista platforma sterowca w trakcie budowy z przegubem $migta typu 2R.

(rys. 2) z modelem symulacyjnym umozliwi przyszly transfer wypracowanych polityk
sterowania w ramach techniki sim-to-real.

5. Wyniki

Oba regulatory oceniono w misji obejmujacej cztery punkty orientacyjne, star-
tujac ze statycznego stanu poczatkowego (1,0;1,0;2,5;0) [6]. Wskazniki iloSciowe,
stanowiace Srednig z 50 epizodéw, zestawiono w tabeli 1. Zaréwno regulator PID, jak
i agent DRL osiagnety 100% wskaznik sukcesu, co potwierdza skuteczno$¢ obu metod
w zadanym Srodowisku [3].

Tabela 1

Poréwnanie jakos$ci dwoch strategii sterowania (Srednia z 50
epizodow).

Wskaznik PID DRL (PPO)
Wspéitczynnik sukcesu (%) 100,0 100,0
Srednia liczba krokéw 427,0 243,0
Srednia dtugosé sciezki (m) 31,91 25,45
Optymalna Sciezka w linii prostej (m) 23,25
Srednia min. odlegtosé LiDARu (m) 0,59 0,59

5.1. Analiza iloSciowa i jakoSciowa

Mimo identycznej skutecznosSci, agent DRL wygenerowat znacznie wydajniejsze
trajektorie, wykonujac Srednio o 43% mniej krokéw niz PID (243 vs 427). Srednia dtu-
go$¢ trasy DRL wyniosta 25,45 m, co jest wynikiem tylko o 9,5% gorszym od Sciezki
optymalnej, podczas gdy PID pokonat tras¢ 0 37% dtuzsza od teoretycznego minimum.
Obie metody zachowaty bezpieczny margines od przeszkdd (0,59 m).

Réznice w jakosSci wynikaja z odmiennych strategii (rys. 3). PID wykazuje trud-
nosci z oscylacjami w poblizu punktéw docelowych oraz brakiem proaktywnego wy-
korzystania wysokoSci — omija przeszkody wylacznie w ptaszczyznie xy [3]. Agent
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Rys. 3. Poréwnanie reprezentatywnych trajektorii lotu sterowca w misji 3D.

DRL, wytrenowany algorytmem PPO, proaktywnie przelatuje nad niskimi przeszkoda-
mi, co znacznie skraca trase.

Pod wzglgdem obliczeniowym obie metody sa odpowiednie dla Raspberry Pi 4.
PID zuzywa znikoma ilo§¢ mocy procesora, natomiast inferencja sieci DRL zajmuje
ponizej 0,5 ms [6, 10], co pozwala na sterowanie w czasie rzeczywistym.

6. Wnioski i dalsze badania

Badania potwierdzity, ze DRL przewyzsza klasyczny regulator PID pod wzgle-
dem jakosci trajektorii w Srodowisku 3D dzigki zdolnoSci do nieliniowej adaptacji 1 wy-
korzystania trzeciego wymiaru. Cho¢ PID oferuje pelna interpretowalnosS¢ i brak ko-
niecznoSci uczenia, DRL lepiej generalizuje si¢ do ztozonych uktadéw przeszkdd bez
rgcznego strojenia.

Dalsze prace skupig si¢ na:

e transferze polityki na fizyczny sterowiec (rys. 2) z wykorzystaniem domain ran-
domization [7, 8],

e nawigacji w obecnosci przeszkdd dynamicznych i ruchomych celéw,
e fuzji danych z kamery monokularowej i wysokos$ciomierza ultradZzwigkowego [5],

e opracowaniu systemOw hybrydowych taczacych bezpieczenstwo PID z adaptacyj-
noscig DRL [9].
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