MASTER EN AUTOMATICA E INFORMATICA INDUSTRIAL

UNIVERSIDAD POLITECNICA DE VALENCIA

Identificacion de modelos dinamicos y ajuste
de controladores basado en algoritmos
evolutivos multiobjetivo

Autor:
Jesus Velasco Carrau
Directores:
Xavier Blasco Ferragud

Juan Manuel Herrero Dura

Septiembre/2013

control predictivo vy
[l optimizacion heuristica Jf =

[€po






Tesina-UPV. Jesus Velasco Carrau

INDICE
1. INTRODUCCION Y DEFINICION DE OBJETIVOS ....ccceereererrereereereeseesesssessessessesseaensenes 5
2. INTRODUCCION A LOS UAVS.......ccoereereereerneseessessessessessessessessessssssessessesssssessessessnsen 9
2.1. Definicion ¥ clasifiCaCion.......cccurierieenieiiieenieerieenieetteeneetteeneeerensseesesnssessrenssessssnsssssssnnnnns 9
8y R & 13 o4 - TN 11
D25 TR Ve [T ok= Yol Lo 4 1= ON 12
3. BASE MATEMATICA DEL MODELO........cocerreeeeeeeeeeeeeessessessessssssssessessessssssesenes 17
3.1. Sistemas de coordenadas y orientacion de la aeronave [1], [12] ...cccceeerrrencrrreenncrrennnes 17
3.2. Superficies aerodiNAmMICaSs ....cccceeerreenrerirenniertrennieeteeeseereenseserrassesseeassessenssssssssnssssssnnnes 20
0 R o o s Yol o] o XE=1 =1 G PPRTRPRP 20
3.2.2.  Control de OrieNtACION ...cccueiiiieiiiiie ettt 21
3.3. Ecuaciones del SOlido rgido. ......cceeeeuerireenieriiennieeiteenieeireeneeeeeensesseenssessennssesssnnssessennnes 22
3.4. Ecuaciones de la Cinematica rotacional .........ccccovviinnenereeiiiiiinineeneceeeee s 26
3.5. Ecuaciones de fuerza en ejes de VIENtO ......ccccereeiireeiiieniiieniereeireeerensereeseernsersenseennenes 27
3.6. Ecuaciones del modelo Aerodindmico ........cccceeiiiiiiiinenereeiiiniiinneereeeseee s 29
3.7. Ecuaciones de NaVeZaCiON ....ccccceereeeuueerrennrerrrennereeenssesseensseseesassessssnssessssnsssssssnssssssnnnes 32
3.8. Agrupacion de las ecuaciones del Modelo........c.cceeveeeeeiieenieiiieeniennieenceereeenserreenseeeeennes 33
4. PLATAFORMA Y EXPERIMENTACION .......ocoreereereereereereeeeeeseeeesseseesessessessessessensens 36
4.1. Descripcion de la plataforma......cccceeeieeeeiiiiieeiiiieeeeeieeeneereeenseerreenseessresseesssnssessssnnsenes 36
4.2, ENSAYOS BN tIEITA ..ccuuieeeireeirenirennertenerrneseresseensereaserensssrnsssensessasssrasssssssssensessnsessnsssenne 43
4.2.1. Modelos de deflexion .........cooiiiiiiiiiriiee e e e 44
4.2.2. MOUEIO UE EMPUJE.cevviriiiiiitiiciciiieieree e et e e e e e e e e ee e et e eeeeeeeereeeeeara e aeeeeeeaaaaaeens 46
4.3. ENSAYOS €N VUEIO «..ceurieeiiieiieec ittt trieeereesreanereanerensssensssensessasssrassssensssensesensessnsssenes 49
4.3.1.  Datos OBteNIAOS ....coocuiiiiiiiiiiiiti e 50
4.3.2.  INterpolacion de datOsS.......coocciirrieiiieee et eeee e e e e e e e e e e e etabrrareeaaeeeeens 53
5. IDENTIFICACION POR MINIMOS CUADRADOS ........ccecvuimimimimincneneneneseneseseseneseseneaens 56
L% R 11 4 o Yo [Tl (o] o TN I 1 U 56
5.2. Coeficientes aerodinamicos longitudinales ........cccceeueerieeniiiirienieenieenceerenenserreenneereennes 58
5.2.1.  CAICUIOS PIrEVIOS wevereeeeeeeeieiiciireteeeeeeeeeeeeeeectarrereeeeeeeeeeessatabsareeesaeeeeeeeeseatsrrsrreesaaaeeens 60
5.2.2. RESUIAUOS ...ttt s 62
5.3. Coeficientes aerodindmicos laterales.........cccceeeriiiiiiienereeiiiiiinnieereeeeeee s 68
5.3.1.  CAICUIOS PIrVIOS weveeeeeieeeeeeiiciirtrteeee e e e eeeeeeeitrrreeeeeeeeeeeeesetabsareresaeeeeeeeesesatsrrssreesaaaeeens 69
5.3.2.  RESUIAUOS ...ttt s 71
5.4. Conclusiones del Capitulo .....cccueeireeniiiiieenieriieenieeteeenieeteenseeeerassessreasessennsssssssnssessennnes 76
6. IDENTIFICACION POR OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO ......cocueeereereeeenereesnennennenns 78



7.

8.

Tesina-UPV. Jesus Velasco Carrau

200 S 14§ o Y [T ol o T o N 78
6.1.1. Concepto de OPLIMIZACION ....uuvireiieieeeeeeieecciirree et ee e e e eee e eeeeeeeeeeeeeearrbrrreeeeaeeeeens 79
6.1.2.  Optimizacion MUILIODJEEIVO ...uvvveiieiiiiie et ee e e e e 80

6.2. Objetivos y algoritmo de optimizacion.......cccceeuueerreeneerieenierireenienreeeseeeenessessennssessennnes 81
6.2.1. DefiniCion de ODJETIVOS ...ccccuviriiiiieei e e e e e e e e rr e e e e e eeeeean 81
6.2.2.  AlZOritmMO SP-IMODE .....coeeeieiiiiccrcrcrtee e e e e e e e e s 83

6.3. 1dentificacion de PardmeEtrOS.....c.cccccreeireenrertrenneeteenneseeenssesereassessrenssessennssssssnnsssssnnnes 85
6.3.1. Coeficientes IoNGItUdINGIES .....uuueueuiiiiiceieeie e 85
6.3.2. Coeficientes laterales.......c.ccccoviiiiiiiiiiiiiii 88

6.4. Eleccion de un Modelo.........ccovuueereiiiiiiiininereeiiiiiieeeree e 91

6.5.  ReSUIAdOS...ccceiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii s 93
6.5.1. Coeficientes loNGIitUdiNAleS ......uuuueueiiiiiiieeie e 93
6.5.2.  LAterales..couiiiiiiiiiii e 101
6.5.3.  MO0delos fiNAlES....cccuiiiiiiiiiiii 108

6.6. Conclusiones del CAPItUID ....ccceuueirreenieiitennierienneetrenaeerrensneeseensseeseenssssesnssessesnssessennns 109
CONCLUSIONES FINALES Y TRABAJOS FUTUROS.......ccccoimimiiriniiieneiineennisnenennens 110
BIBLIOGRAFIA ..ottt sens 112



Tesina-UPV. Jesus Velasco Carrau

1. INTRODUCCION Y DEFINICION DE OBJETIVOS

El presente trabajo se enmarca en el proyecto de investigacion titulado ”Disefio e
Implementacién de pilotos automaticos para vehiculos aéreos no tripulados (UAVs)

mediante técnicas de Optimizacion y Control Avanzado”.

Una de las cuestiones mds relevantes a la hora de obtener modelos fiables para el disefio
de autopilotos y/o simuladores para UAVs, es la caracterizacion de los coeficientes
aerodindmicos particulares de cada aeronave. Las técnicas clasicas se basan
principalmente en el uso de tuneles de viento para la obtencion de datos experimentales

y en metodologias de regresién lineal para el calculo de dichos coeficientes.

Como alternativa, presentamos una metodologia basada Unicamente en datos de vuelo
real y herramientas de optimizacion multiobjetivo, que permiten incluir ademas del error
cuadratico, otros indicadores relacionados con la bondad del ajuste, la robustez y la

confiabilidad del modelo.

Los objetivos de este proyecto pueden resumirse principalmente en tres. El primero de
ellos es el de presentar y analizar la estructura del modelo matematico de una aeronave,
el cual establece la relacidn entre las variables del sistema que no son directamente
manipulables y las entradas, o variables que si pueden serlo. Ademas, a partir de ese
analisis debera indicarse cudles son los pardmetros incognita, que, de conocerse, nos
harian pasar de un modelo general, vdlido para practicamente cualquier aeronave, a un

modelo particular del vehiculo que se quiere modelar.

El segundo de los objetivos es el de presentar una plataforma ya constituida en el ambito
de este proyecto, y que contiene toda la sensorizacién y actuaciéon preparada para la
toma de datos. Ademas, deberdn definirse los ensayos tanto de vuelo como de
laboratorio, necesarios en este trabajo para la estimacidon de los parametros que
caracterizardan a nuestro modelo. Este segundo objetivo engloba, por tanto, todos las
tareas a realizar hasta alcanzar los conjuntos de datos de identificacion y de validacion. La
Figura 1 muestra un esquema de los agentes y dispositivos que intervienen en los ensayos

de vuelo a partir de los que conseguiremos los datos en crudo para la identificacion.
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Figura 1. Esquema de los agentes y dispositivos que intervienen en los ensayos de vuelo.

El tercero de los objetivos, y el principal de este trabajo, es el de obtener los mejores
modelos posibles para los coeficientes aerodindmicos de nuestra aeronave, empleando
para ello dos técnicas diferentes. La primera de ellas es la de seguir los pasos que se
establecen en [1], donde se sigue una metodologia que ha demostrado ser muy util en la
identificacion de aeronaves. La segunda es la de emplear la teoria y herramientas de la
optimizacién multiobjetivo en la estimacion de esos modelos. Por supuesto este objetivo
no se considerard como alcanzado sin un andlisis comparativo entre ambas metodologias,

gue desemboque en la obtencion de unas conclusiones finales.

Para terminar con esta introduccién, la Figura 2 muestra el proceso que se deberd seguir
una vez se hayan obtenido los datos de los ensayos de vuelo, hasta dejar resueltos dos
paquetes de medidas a emplear directamente, uno en la identificacion, y el otro en la
validacién de los modelos. La Figura 3 por su parte, muestra el conjunto de tareas a

realizar en la comparacion de ambas metodologias
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Pre-Procesado

Ensayos de tierra I*— Modelo variables de entrada
I

Modelo en primeros principios

I Coeficientes aerodinamicos ’

| +
DATOS DATOS
IDENTIFICACION VALIDACION

Figura 2. Proceso de obtencion de los conjuntos de identificacion y de validacion.

DATOS
IDENTIFICACION

Definicién de objetivos

I . . . .z
Optimizacion +— ESTRUCTURA MODELQ —— | Minimizacion
| - - error cuadratico |

| Seleccion de modelos }

p V/

— DATOS —
Validacion VALIDACION | Validacion
I » COMPARACION MODELOS ‘—’

Figura 3. Proceso a seguir en la realizacion de la comparativa entre las dos técnicas de identificacion.
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En el capitulo 2 se presenta una breve introduccién al mundo de los Aviones Aéreos no
Tripulados (UAVs), haciéndose una clasificacién de estos y nombrando algunos de los
vehiculos creados durante los Ultimos anos. A continuacion, en el capitulo 3 se muestra el
desarrollo de las ecuaciones matematicas que lleva hasta el modelo completo de una
aeronave, indicdndose los puntos clave de la identificacion a partir de datos
experimentales. En el capitulo 4, se presenta la plataforma concreta con la que realizar
los ensayos de vuelo, los ensayos de vuelo realizados y los datos obtenidos en esos
ensayos. Los capitulos 5 y 6 muestran el proceso de identificacién del vehiculo por medio
de las dos metodologias comentadas. Finalmente en el capitulo 7 se expondran algunas

conclusiones y lineas de trabajo futuras.
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2. INTRODUCCION A LOS UAVS

Antes de entrar a describir de forma mas exhaustiva la composicién del proyecto y con el
fin de introducir al lector en el campo de los vehiculos aéreos no tripulados se va a
proceder a dar una breve explicacién de su definicidn, clasificacion, historia mas reciente,

asi como algunas de sus aplicaciones presentes y futuras.
2.1. Definicion y clasificacion

Se entiende por UAV (vehiculo aéreo no tripulado) o UAS (Sistema aerondutico no
tripulado) aquella aeronave capaz de realizar una misién sin necesidad de tener una
tripulacién embarcada. Debe entenderse que esta condicién no excluye la existencia de
piloto, controlador de la misidén u otros operadores, que pueden realizar su trabajo desde
tierra. La extension del concepto de vehiculo a sistema refleja que el UAS precisa no solo
de la aeronave adecuadamente instrumentada sino también de una estacidén en tierra

gue completa la instrumentacion y capacidades embarcadas. [2]

La definicidn anterior es quizd demasiado general ya que alberga algunos sistemas que
responden a ella pero que sin embargo no son considerados como UAV. De esta forma y
completando lo descrito anteriormente podemos afiadir que un avidn no tripulado es un
vehiculo sin tripulacién, reutilizable, capaz de mantener un nivel de vuelo controlado y
sostenido, y propulsado por un motor de explosion o de reaccidn [3]. Queda claro a partir
de esto ultimo que por ejemplo un misil, aunque sea muchas veces controlado y sea no
tripulado, no se considera UAV por el hecho de no ser reutilizable. Otro ejemplo lo
podriamos encontrar en los globos aerostaticos, que siendo reutilizables y no tripulados

no son controlados.

Debe tenerse en cuenta entonces que estas definiciones no especifican en ningun
momento que el avion deba ser autonomo pudiendo entonces ser controlado desde
tierra. Cabe, por ende, definir el concepto de aeronave auténoma (AA: Autonomous
Aircraft) o Sistema Aéreo Auténomo (AAS: Autonomous Aerial System) como aquel capaz

de desarrollar la mision de forma auténoma sin la necesidad de intervencion humana [2].

Una vez definido el concepto, podemos pasar a clasificar los UAV segln algunas de sus
caracteristicas mas importantes. Una primera clasificacion la podriamos hacer atendiendo

al tipo de aeronave en si mismo. La Figura 4 muestra esta clasificacion.
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[

Despegue Vertical Despegue No Vertical
I
[ \ : ‘

Ala Rotativa Auto- sustentados Ala flexible Ala fija
Helicopteros Dirigibles Parapente Aeroplanos
(H) (D) (P) (A)
Quad-rotors Globos aerostaticos Ala delta

(QR) (GA) (AD)

Figura 4. Clasificacion de UAVs segun tipo de aeronave [2]

Del diagrama anterior podemos destacar los vehiculos de ala rotativa, los dirigibles y los
aeroplanos como aquellos que abarcan el mayor niumero de aeronaves no tripuladas
relegando el resto de ellos a aplicaciones mas especificas. Segun esto, la tabla siguiente

muestra las caracteristicas mas importantes de los UAVs mencionados.

Caracteristica Helicopteros | Aeroplanos | Dirigibles Quad-rotors
Capacidad de vuelo estacionario
Velocidad de desplazamiento * =2
Maniobrabilidad * x
Autonomia de vuelo (tiempo) i )
Resistencia a perturbaciones externas|™ . o
(viento)

Auto Estabilidad x — =
Capacidad de vuelos verticales *
Capacidad de carga x i
Capacidad de vuelo en interiores o5 .
Techo de vuelo o ?

Tabla 1. Caracteristicas de UAVs segun el tipo de aeronave. [2]

Asi dependiendo del uso que se le vaya a dar primaremos alguna o varias de esas

caracteristicas lo que conllevard la elecciéon de uno u otro tipo de aeronave.

También podemos clasificar los UAV atendiendo a las capacidades de vuelo que estos
poseen, tales como alcance, altitud de vuelo, autonomia y carga maxima en despegue. La
tabla incluida a continuacidn muestra precisamente esta clasificacion en 15 categorias y

selecciona el tipo o tipos de aeronave mas indicada para cada una de ellas.

10
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Altitud Autonomia Carga maxima

Categoria Acronimo (km) de vuelo (horas) en despegue
(m) (kg)

Alcance

Tipo de
aeronave

Micro H(Micro) <10 250 <5 H,A,otros
. - 150 a HA, P,

Mini Mini <10 300 <2 <30 Oleos

Alcance cercano CR 10a 30 3.000 2a4 150 H,A,P,Otros

Alcance corto SR 30a70 3.000 3a6 200 A,Otros

Alcance medio MR 70a 200 5.000 6a10 1.250 A, Otros

Altitud baja 50 a A

Penetracion profunda Laop ~ieal 9.000 Lo o2t

Autonomia media MRE > 500 8.000 10a18 1.250 AH

Autonomia alta A

Altitud baja LALE > 500 3.000 > 24 <30

Autonomia alta AH

Altitud media MALE > 500 14.000 24 a 48 1.500

Autonomia alta A

Altitud alta HALE > 2000 20.000 24 a 48 12.000

Combate UCAV aprox. 1500 | 10.000 aprox. 2 10.000 HA

Ofensivo LETH 300 4.000 3a4 250 A

Seiiuelo DEC 0a 500 5.000 <4 250 AH

Entre ND (no A
Estratosférico STRATO | >2000 20.000 y | > 48 : -
30.000 disponible)

 Exo-estratosférico i EXO ND >30.000 | ND ND A

Tabla 2. Clasificacion de UAVs segun alcance, altitud de vuelo, autonomia y carga maxima en despegue [2].

2.2. Historia

La historia de los UAVs se remonta a mediados del siglo XIX: un primitivo UAV formado
por un globo cargado de bombas se utilizd el 22 de agosto de 1849 en un ataque
austriaco a la cuidad de Venecia. Posteriormente llegaron los misiles crucero, controlados
por un sistema de giroscopios durante la Primera Guerra Mundial y aviones radio-
controlados utilizados para entrenar a los tiradores britanicos antiaéreos durante la

Segunda Guerra Mundial [4].

En 1950, el Ejército estadounidense se dio cuenta de la importancia y necesidad de una
plataforma aérea que entregara informacion veraz y oportuna que permitiera una toma
de decisiones correcta y a tiempo. En las guerras de Corea y Vietnam, el ejército de los
Estados Unidos encontrd en los UAVs una forma de desviar los ataques enemigos de sus
bombarderos y cazas tripulados y se desarrollaron también los primeros UAVs de
reconocimiento. Aunque Estados Unidos utilizd en la guerra de Vietham plataformas
aéreas no tripuladas, fue Israel quien confirmd, durante sus operaciones en el Libano en
1982, la importancia de contar con este tipo de sistemas, lo cual aumenté el interés

internacional por los UAV [5].

En la operacion Tormenta del Desierto en 1991, la Armada estadounidense utilizé el
sistema UAV Pioneer Israeli para suministrar inteligencia a nivel tactico. En Afganistan

durante la operacion Paz Duradera el sistema UAV Predator realizd misiones de

11
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reconocimiento armado y en el 2003 en Irak atacé objetivos de gran valor para la
coalicion. Cooperd ademas con las Fuerzas Especiales en la busqueda e informacion de las

ubicaciones de misiles SCUD [5].

Figura 5. Imagen de vehiculos aéreos no tripulados Pioneer y Predator.

2.3. Aplicaciones

Los usos generales que podemos encontrarle a los diferentes aviones no tripulados son
tantos como los de sus homdlogos tripulados. Sin embargo, los UAV poseen una ventaja
sobre los aviones convencionales en aquellas aplicaciones en las que la actividad llevada a
cabo supone un riesgo inherente para el piloto, son demasiado mondtonas é son en

general indeseadas por los pilotos.

Como se ha visto, los primero aviones no tripulados fueron concebidos para aplicaciones
militares y existen un gran numero de aplicaciones orientadas a este campo. Sin embargo,
recientemente pueden encontrarse un creciente nimero de UAVs disefiados para un
sinfin de aplicaciones civiles. A continuacién, podemos ver muchas de esas aplicaciones
gue pueden darsele a este tipo de vehiculos y el tipo o tipos de aeronave mas empleados

en ellas.

12



Tesina-UPV. Jesus Velasco Carrau

Ejemplo

Tipo de
aeronave
mas
frecuente

Busqueda y rescate

Accidentes en montafia o zonas de dificil
acceso

e X Lineas eléctricas H
Inspeccion de infraestructuras Oleoducios y Gaseodiictos
o3 o Puentes, viaductos, presas
Inspeccion de obra civil
. : Inmigracion ilegal HA
Vigilancia de Fronteras Contrabando
. . - '-
Supervision de Trafico
i Inmigracion ilegal A
Patrulla maritima Contrabando
; Cine HA
Fllmog rafia Reporiaje fotografico
i 2 Huracanes HA
Reconocimiento y toma de datos | giagas
en desastres naturales Voloains
; Topografia A
Levantamiento de mapas
: Toma de muestras y monitorizacion de HAD
Climatologia particulas en Aerosol
Monitorizacion de contaminacion
atmosférica
: Aplicacion de fumigantes H
Agricultura Analisis del estrés hidrico
Agricultura de precision
. Radioactivos HA
Intervencion en desastres no Vertidos contaminantes (Petrdleo)
naturales Incendios forestales
) . AH
Enlace de comunicaciones
. .. Pesca AH
Localizacion de recursos naturales | yyineria
R A
Transporte de paqueteria
MNaufragios H

Tabla 3. Aplicaciones civiles para UAVs y tipo de aeronave mas empleado para cada aplicacién [2].

Seguidamente podemos encontrar algunos ejemplos de UAVs existentes actualmente y

creados para su utilizacién en algunas de las actividades en la tabla anterior

* Arcturus T-20

Este UAV es avidn capaz de transportar cargas externas e internas. Es lanzado desde una
catapulta y puede ser recuperado con un sistema de aterrizaje a bordo de una
embarcacién o mediante aterrizaje de panza en superficies de poco rozamiento. Esta
equipado con una camara Optica/infrarroja digitalmente estabilizada capaz de emitir

video en tiempo real a la estacion de tierra, montada sobre un soporte retractil cardan [6]

13
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Figura 6. Imagen UAV Arcturus T-20.

e Aerovision Fulmar

Se trata de un vehiculo aéreo no tripulado desarrollado por empresas privadas cuyo
principal objetivo es asistencia a pescadores en la busqueda y localizacion de bancos de
atunes gracias a sus habilidades de amerizaje. Es lanzado mediante catapulta vy

recuperado con una red [7].

Figura 7. Imagen UAV Aerovision Fulmar

¢ RQ-7 Shadow

El RQ-7 Shadow es usado por la armada estadounidense, cuerpos marinos, armada
australiana y la armada sueca para el reconocimiento, vigilancia, adquisicion de objetivos
y valoracién de dafios en el campo de batalla. Es lanzado desde una catapulta montada en
un camion y recuperado con la asistencia de una rueda de arresto similar a la de los cazas
que aterrizan en los portaviones. Estd equipado con una camara Optica/infrarroja

montada de forma similar a la del Arcturus T-20 [8].

14



Tesina-UPV. Jesus Velasco Carrau

Figura 8. Imagen UAV RQ-7 Shadow

* ZALA 421-08

Micro vehiculo aéreo no tripulado desarrollado y producido por la compafiia ZALA Aero.
Con tan sélo un peso de 9kg incluye 2 aviones, una compacta estacion de control, 2 kits
para suministrar potencia extra y un conteiner para el transporte. Su misidon de disefio es
el reconocimiento de fronteras y la vigilancia sobre tierra y mar. Necesita 3 minutos de
preparacion para el despegue y puede ser operado en modo auténomo o semiauténomo
[9].

Figura 9. Imagen UAV ZALA 421-08

* DRS RQ-15 Neptune

UAV de reconocimiento desarrollado por los Estado Unidos a principios del siglo 21. El
disefio fue optimizado para misiones sobre el agua y con la capacidad de amerizajes
gracias a su casco tipo bote. Su motor propulsor estd montado en la parte mas alta para
gue se mantenga seco durante los despegues y aterrizajes. Puede también ser lanzado
desde una catapulta neumadtica y aterrizar por deslizamiento. En 2007 uno de ellos fue
lanzado sin éxito desde el USS Nashville chocando contra el agua menos de 2 segundos

después del despegue [10].

15
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Figura 10. Imagen UAV DRS RQ-15 Neptune
¢ Singular SA03

El Avion Singular SAO3 es un proyecto entre Gran Bretafia y Espaiia de UAV hidroavion
bimotor de ala alta y anfibio capaz de despegar y aterrizar en pistas cortas y no
pavimentadas y también en el agua. Sus cuatro configuraciones principales permitirdn
aplicaciones agricolas, de lucha contra incendios, vigilancia y transporte de mercancias

por si solo o mediante una flota y tanto por el dia como de noche [11].

Figura 11. Imagen UAV Singular SA03

Uno de los puntos principales que extraemos de estos ejemplos es que el aterrizaje y
despegue auténomo de la manera en que entendemos estos conceptos, tal y como lo
hacen los aviones pilotados, no estan, ni mucho menos, totalmente resueltos. Puede
apreciarse como en la mayoria de casos se emplean catapultas para el despegue y redes o
aterrizajes forzosos para la recuperacion de los aparatos. En otros muchos casos es un
piloto desde la estacién en tierra el encargado de estas operaciones. Por otro lado,
podemos ver que uno de los UAVs que han sido incluidos fallé durante su primera puesta
en marcha, no siendo este un hecho aislado ni mucho menos. Todo ello conduce a la
conclusiéon de que los AAS (Sistema aéreos auténomos) son sistemas realmente

complejos y que, todavia en la actualidad, siguen en fase de desarrollo.
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3. BASE MATEMATICA DEL MODELO

Como se comentd en el apartado uno, el principal objetivo de este proyecto es la
extraccién de un modelo matematico del sistema. Este sera obtenido mediante el ajuste
de los pardmetros desconocidos de un modelo mas general, basado en los principios
fisicos que explican el comportamiento dindmico de la aeronave en vuelo. Se entiende,
por tanto, que dichos principios son capaces de predecir la evolucién de un conjunto de
sistemas que comparten caracteristicas comunes, y que, Unicamente dando con los
pardmetros correctos, obtendremos las ecuaciones de movimiento de nuestra aeronave
en particular. Debe explicarse, sin embargo, que esto solo sera cierto si la estructura
basada en primeros principios es precisa. De lo contrario, las ecuaciones finalmente

obtenidas no seran sino una aproximacion lo mas cercana posible de la realidad.

En el apartado que nos ocupa trataran de explicarse cudles son esas ecuaciones, cuales
son las simplificaciones que nos separan en parte de la realidad, facilitando, por otro lado,
su desarrollo, y cudles son los parametros a ajustar mds adelante. Empezaremos para ello
explicando los diferentes ejes de coordenadas que se emplean para representar a un

avion en el espacio, y que ayudan a desarrollar las expresiones buscadas.

3.1.Sistemas de coordenadas y orientacion de la aeronave [1], [12]

* Sistema de coordenadas Inercial (X1,Y1,Z1)

El sistema de coordenadas inercial tiene su origen en el centro de la tierra y es no
rotacional respecto de estrellas fijas. El eje z; apunta al polo norte geografico terrestre.
(Ver Figura 12)

* Sistema de coordenadas centrado y fijo terrestre (X.,Ye,Z.)

El origen del sistema de coordenadas ECEF (Earth Centered and Earth Fixed) descansa en
el centro de la tierra. El eje X, se constituye partiendo desde el origen y haciéndolo pasar
por el punto de interseccién entre el meridiano de Greenwich y el Ecuador. El eje Z.
apunta hacia el polo Norte geografico de la Tierra. Finalmente el eje Y. completa sistema

de coordenadas dextrégiro, tal y como muestra la siguiente figura.
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Yr

Figura 12. Sistemas de coordenadas terresetres y de la aeronave.

* Sistema de coordenadas de navegacion (x,,yn,z,)

La orientacién del sistema de navegacion es Norte, Este, Abajo. Este sistema de
coordenadas no se mueve y esta fijo al plano tangencial terrestre local. Antes de que el
avion despegue, el origen O, del sistema de coordenadas de navegacién es inicializado
con la posicion del centro de masas del aeroplano. Estos ejes de referencia son

considerados un sistema local inercial en el que se aplican las leyes de Newton.

* Sistema de coordenadas de navegacion transportado por el vehiculo (x,,y.,z,)

La orientacion del sistema de navegacion transportado es también Norte, Este, Abajo. En
este caso el sistema de coordenadas si se mueve con la aeronave, aunque se mantiene
paralelo al plano tangencial terrestre local. Su origen O, lo encontramos en todo
momento en el centro de gravedad del aeroplano. El sistema de navegacion transportado
suele emplearse para mostrar convenientemente la orientacion rotacional del vehiculo

relativa a los ejes de navegacion.

* Sistema de coordenadas body frame (xp,yp,zp)

En el sistema de coordenadas body frame (ejes de cuerpo) el eje x, apunta hacia delante
a lo largo del eje longitudinal del avidn, el eje positivo y, esta dirigido a lo largo del ala
derecha y el eje positivo z, es normal a los ejes x, € yp, apuntando hacia abajo. El origen
Oy, esta situado en el centro de masas del avion. Esto define un sistema de coordenadas

local ortogonal, dextrdgiro y encadenado al avidén tal y como muestra la siguiente figura.
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rudder: 0,

e

left elevator: 531

right elevator: 0,
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right aileron: 0, = J
left aileron: (5a1
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&, v
Ty 2 East  pown

Figura 13. Sistemas de coordeandas body frame y de navegacion

* Angulos de Euler

Son tres y representan las rotaciones a las que se ve sometida la aeronave en su paso
desde el sistema de coordenadas de navegacién (x,Yn,z,) hasta la orientacién, en cada
instante de tiempo, del body frame (xp,Yp,z). Dicha rotacidén puede apreciarse en la Figura
14. En ella vemos como, a partir de una orientacién en la que ejes de cuerpo y de
navegacion coinciden, el proceso de girar ¥ radianes en el eje Z,, 6 radianes en el eje y; y
¢ radianes alrededor del eje x, nos hace coincidir en orientacidn con el body frame. Los
ejes oxyyiz; representan las orientaciones intermedias en ese paso de un sistema de
coordenadas al otro. A los angulos de Yaw v, Pitch 6,y Roll ¢, se les denomina Angulos

de Euler.

1 = Zp

Figura 14. Representacion los angulos de Euler
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3.2.Superficies aerodinamicas

3.2.1. Principio alar

El principio bdsico que ofrece una explicacion al hecho de que las aeronaves vuelen lo
encontramos en la ecuacion de Bernoulli. En ella, se postula que la energia contenida en
un flujo ideal, definido como un fluido no viscoso e incompresible en movimiento
estacionario e irrotacional, es constante e igual a la suma de los términos cinético,
potencial y de trabajo de las fuerzas externas. Obteniéndose que, en dos puntos 1y 2 del
espacio atravesado por dicho flujo, se cumple:

2 2
U1 VU,
Prtpgz+p—- =P +pgz +p—

Ecuacion 1

Ddnde p representa la densidad del fluido y g es la aceleracidn de la gravedad. P;, zj y v;

son la presidn, altura y velocidad, respectivamente, del fluido en el punto i.

La Figura 15 muestra una simplificacion del perfil de un ala de avion inmersa en el interior
de un flujo de aire. Desde el punto de vista practico, podemos asumir que es el aire el que
se mueve, en lugar del ala. Tal y como se observa en la imagen, este tipo de perfiles estan
disefiados para que el aire que pasa por encima recorra una mayor distancia que el que lo
hace por debajo. Al no comprimirse el aire (flujo ideal), las particulas del fluido deben,
necesariamente, tardar el mismo tiempo en ir de un punto a otro del flujo. Por ello,
obviamente, el aire que pasa por extradds (parte superior del perfil) debe hacerlo a una

velocidad superior que el que pasa por intradds (parte inferior del perfil).

V3
——
Vi V1
—_ R
.4
V1
V2
V1
Vi>V1i> V2 Va=0

Figura 15. Perfil alar inmerso en un flujo de aire [13]

Dada una velocidad inicial V; del fluido, y siendo V3 la velocidad del aire por encima del

perfil y V, la del aire por debajo, tenemos que V3>V>V,. Ademas, por Bernoulli:
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v, v, V32
1 2 3
Prtpgzs +p—— =P+ pgz + p—- =P+ pgzz +p—-
Ecuacion 2
Asumiendo z constante y simplificando obtenemos que:
L S
2 TP 5 ~ 13 P 2
Ecuacion 3

De la Ecuacidn 3 se desprende una conclusién esencial, y es que, si V,<V3 entonces P,>Ps.
Es por ello que el perfil inmerso en el interior del fluido experimenta una fuerza, en la
direcciéon perpendicular a su linea de curvatura media, conocida como fuerza de

Sustentacién (Lift). La fuerza de sustentacion es:
F,=5(P, — P3)
Ecuacion 4

Siendo S la superficie de referencia del ala.

3.2.2. Control de orientacion

Todo avidn posee cierto grado de control sobre las superficies aerodindmicas que lo
componen. De esta manera, al variar la forma de dichas superficies, se consigue
aumentar o disminuir la magnitud de las fuerzas aerodinamicas actuando sobre su
estructura. A su vez, esto modifica el equilibrio de fuerzas, con lo que se obtienen pares

de giro que varian la orientacién de la aeronave en el espacio.

Figura 16. Superficies de control y criterior de signos [1]
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La Figura 13 y Figura 16 muestran las denominadas superficies de control. Aunque las
aeronaves de gran envergadura poseen algunas superficies mas, practicamente todo
avion cuenta con, al menos, los tres tipos de superficie mostrados. Cada una de ellas esta
ideada para generar un par de fuerzas en cada uno de los ejes de cuerpo (body frame) del
avion. Asi, los alerones §,;, generan momento en el eje X, al variar la sustentacién en
ambas alas de manera inversa, los elevadores §, lo hacen en el eje Y, al alterar la
sustentacion en la cola, y, finalmente, el timén de cola §, crea un par en el eje Z, al

introducir una fuerza en la direccién del eje Y, desde la parte trasera del avién.

Para terminar, de nuevo en la Figura 16, queda definido el criterio de signos
generalmente asumido para las deflexiones de las superficies de control, que serd
también el que se tome en el presente trabajo. Dicho criterio establece que una deflexién

positiva serd aquella que cree un par negativo.

3.3.Ecuaciones del sélido rigido.

Una vez definidos los diferentes sistemas de coordenadas empleados para referenciar la
posicidn y orientacién del avidn en el espacio, y tras haber explicado algunos principios
fisicos a los que estd sujeta la aeronave, estamos en disposicion de presentar el modelo
completo. Quiere destacarse nuevamente que las ecuaciones expuestas seguidamente
estan generalizadas para un gran grupo de aeroplanos. Es el objetivo de este trabajo su
particularizacién para nuestra plataforma, que serd introducida en detalle en el apartado
4.1. Dicha particularizacién serd resuelta en apartados posteriores aplicando diferentes

técnicas.

Cuerda media

Envergadura

Figura 17. Dimensiones de una aeronave
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En la busqueda de esas expresiones partimos, tal y como se explica en [1], de los
principios de conservacion de la cantidad de movimiento y del momento cinético. Estos

pueden escribirse como:

= d -
zmp = — (V)

Ecuacion 5

z =L
=—(w
ext dt

Ecuacion 6

> —
Donde Y,xtF Y YextM son el sumatorio de fuerzas y momentos externos

respectivamente, m e / son la masa y tensor de inercias del avién, y Vv y w son los vectores
de velocidades lineales y angulares. La Ecuacidn 5 y Ecuacién 6 son Unicamente validas en
un sistema de referencia inercial, sin embargo, es conveniente expresar las variables que
intervienen en ellas en términos de sus componentes en el Body frame. La razén para ello
es que las medidas de los sensores se hacen en dicho sistema de ejes, y ademas, el tensor
de inercias deja de ser constante en el tiempo si se expresa en el sistema de ejes inercial.
Asi pues, las componentes, respecto de los ejes locales, de las variables expresadas en las

ecuaciones anteriores son:

u p
V=|v w=|q
w r
Ecuacion 7
Ix _Ixy _Ixz
I = |- I, -1,
_sz _Izy Iz
Ecuacion 8
F M,
ﬁ = Fy M = My
F, M,
Ecuacion 9

Ademads, dada la simetria existente en el plano OyX,Z, de practicamente cualquier
aeronave y dado que el tensor de inercias es una matriz simétrica, los productos de
inercia ly=l\x=1,y=l,,=0 [1]. De este modo, la matriz de inercias expresada en la Ecuacion 8

gueda:
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L 0 —I,
I=] 0 I, 0
-1, O I,
Ecuacion 10

En particular son 3 los tipos de fuerzas externas que afectan al comportamiento del avion.

Estos son: las fuerzas aerodinamicas (Fa), la fuerza aplicada por el motor (F7) y la fuerza

gravitatoria (Fg). A suvez, y ya que el eje del motor se encuentra situado a lo largo del eje

X, Unicamente las fuerzas aerodinamicas generan pares aerodinamicos (Ma) . Asi, la

Ecuacion 5y la Ecuacidon 6 quedan:

donde

F, + Fy + F, = mV + @xmV

Ecuacion 11

— CX T
FA = (75 Cy FT = O
C, 0

Ecuacion 13

bC,
bC,

Ecuacion 14

Siendo § = 1/2pV? la presién dindmica del aire. S es la superficie de referencia de las

alas, b es la envergadura alar y ¢ la cuerda aerodindmica media (ver Figura 17). Para

expresar el vector de campo gravitatorio en ejes de cuerpo, debemos hacer una rotacion

descrita a través de los angulos de Euler [1]:

“

0 J[cos® 0 —sin@][cosy sindy —I,7r8
sin ¢ 0 1 0 0 cosy O lOl
cospllsin®@ 0 cosO Il—siny 0 1 110dy

Ecuacion 15
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Por lo que la fuerza gravitatoria que el avién experimenta queda:

Ix —mg sin 6
FG)=m gy| =|mgsin¢cosf
9z1p mg cos ¢ cos 0

Ecuacion 16

La Ecuacién 11 y Ecuacién 12 son en realidad ecuaciones vectoriales, por lo que se tienen
un total de 6 ecuaciones que corresponden a los 6 grados de libertad de un sélido rigido
en el espacio. Desarrollando ambas y substituyendo cada término a partir de lo expresado

hasta el momento, se llega a las siguientes expresiones:

Cy —mg sin 6 T u p u
gS|Cy|+|mgsingpcosO|+|0|=m|v|+|[q|xm]|v
C, mg cos ¢ cos 8 0 w r w
Ecuacion 17
bC; I 0 -, p P Iy 0 -l P
gSfcCn|=]10 I, O [|g|+|a|x|] O I, O [|q
bC, -, 0 I, |Lr r -y 0 I, |'r
Ecuacion 18

Donde u, v, y w, tal y como ya se ha comentado, son las componentes de la velocidad
lineal del avion respecto de un sistema inercial expresadas en su sistema de referencia

local (xp,Yb,2b). Del mismo modo, p, g, y r son las 3 componentes de la velocidad angular.

Es importante destacar la aparicidon en la Ecuacion 17 y Ecuacién 18 de las variables C,
gue representan los coeficientes adimensionales de fuerzas y momentos aerodinamicos.
Dichas variables, también conocidas como coeficientes aerodinamicos, son funciones que
relacionan esas fuerzas y momentos con el resto de variables del sistema. Se emplean
debido a la dificultad practica que presenta la obtencidn y el uso de las relaciones exactas
a través de la geometria del avién. Suelen expresarse como polinomios de grado 1 o 2
provenientes de su desarrollo en series de Taylor y, para la obtencién de las constantes
de estos polinomios, es habitual emplear los resultados de multiples experimentos en

tuneles de viento y, en ciertas ocasiones, en vuelos reales [1].

Finalmente podemos reordenar la Ecuacién 17 y la Ecuacién 18 para obtener las

denominadas ecuaciones de fuerza y de momentos de una aeronave.
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e Ecuaciones de Fuerza

Uu=rv— W+§C (755 )— sin9+1
q m X y W Uy e g m
Ecuacion 19
. qs . - .
v=pw—ru+; CY(V,w,(S,...)+ g cos B sing
Ecuacion 20
. qs . —~_ .
W=qu—pv+ECZ(V,w,6,...)+gcos€sm¢

Ecuacion 21

e FEcuaciones de Momentos

)i gSh I,—1 I
p—£f=q—Cl(V,cT)’,5,...)— L _Yoar+Zgp
Ix Ix Ix
Ecuacion 22

gSc — L —1 1
Q=qI—Cm(V,5,6,...)— = Zpr—%(pz—rz)
y y y
Ecuacion 23
I gSh — I, —1 I
f—£ﬁ=q—6n(V,5,6,...)— Y qu—ﬂqr
I, I, I, I,

Ecuacion 24

3.4.Ecuaciones de la Cinematica rotacional

La orientacién de un sélido en el espacio cartesiano suele expresarse a través de los
denominados angulos de Euler, que fueron introducidos en el punto 3.1. Las ecuaciones

cinematicas que relacionan las velocidades angulares del avidn con los dangulos de Euler

son:
p 1 0 —sin6 0

[ql = [O cosf singcosO||g

T 0 —sing cos¢gcosbl |y

Ecuacion 25
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3.5.Ecuaciones de fuerza en ejes de viento

En la mayoria de aeronaves no se dispone de sensores para la medicion de las
componentes u, v, y w, sino que lo que se mide son la velocidad aerodinamica V = |V|, el
angulo de ataque a y el dngulo de deriva lateral f. Ademas, las derivadas de estabilidad
adimensionales se suelen caracterizar como ecuaciones dependientes de a, fy V. De
este modo, puede ser de utilidad escribir las ecuaciones de fuerza en funcién de a, S y V.

Para hacerlo, debemos, en primer lugar, definir dichas variables.

Figura 18. Representacion de ejes de viento [1].

Tal y como se puede deducir de la Figura 18, los dngulos de ataque y de deriva lateral se

definen como:
a =tan (—)
u
Ecuacion 26
v
i —1
= Sin (—)
B vV
Ecuacion 27

Ademads, la velocidad aerodindamica, suponiendo que el aire se encuentra en reposo,

viene dada por:

VE|I7)|=\/u2+UZ+W2

Ecuacion 28
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Asi pues, las componentes de velocidad se relacionan cona, fy V a través de las

siguientes tres ecuaciones:

u=Vcosacosf
Ecuacion 29
v="Vsinf
Ecuacion 30
w = Vsinacosf
Ecuacion 31

Tal y como viene expresado en [1] derivando la Ecuacion 26, la Ecuacidon 27 y la Ecuacion

28 respecto del tiempo y simplificando los términos se llega a:
N . .
V=V (uu + vv + ww)
Ecuacién 32
. <uv'v - wu>
a = —_—
u? + w?

Ecuaciéon 33

) Vo — vV Vo — vV
g =

V2 )m\zlvm

@+t +wHy v+ oo +ww) W +w?)v — vl + wi)

V2vu? + w2 V2vu? + w?
Ecuacion 34

Si tomamos estas tres ultimas ecuaciones y substituimos 1, 7 y w por las expresiones de
las ecuaciones de fuerza de la pdgina 26 por un lado, y substituimos u, vy w por los
términos expresados desde la Ecuacién 23 a la Ecuacién 31, por el otro, llegamos a unas

nuevas expresiones de las ecuaciones de fuerza en términos de a, S y V:

e Ecuaciones de Fuerzas en Ejes de Viento

. qsS T
V= —%(CD cos B — Cy sin ) +Ecosa’cos,8 + g(cos ¢ cos @ sin a cos
+ sin ¢ cos 8 sin § — sin @ cos a cos f3)
Ecuacion 35
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. qs :
a =WCL+q—tan,B(pcosa+rsma)

Tsina

cospcosBcosa +sinfsinag) — ——
(cos ¢ ) mV cos f8

L9
V cos B
Ecuacion 36

. qS
B =%(Cycosﬁ+CD sin B) +psina—rcosa+§cosﬁsin¢c059

sin ) ) T cosa
v (gcosasinf — gsinacos ¢ cos + ——

Ecuacion 37

Donde C. y Cp son los coeficientes aerodinamicos de sustentacion y rozamiento (Lift y

Drag), respectivamente, y vienen dados por:

C, =—Czcosa+ Cysina
Ecuacion 38

Cp =—Cxcosa—Cysina
Ecuacion 39

3.6.Ecuaciones del modelo Aerodinamico

Como ya se introdujo en 3.3, los coeficientes aerodindmicos son modelados como
polinomios de Taylor de orden 1 o 2. Las constantes de estos polinomios se denominan
derivadas adimensionales de estabilidad y control y su cdlculo suele realizarse, bien
mediante software de tipo CFD (Computational Fluid Dynamics), o bien mediante datos
experimentales provenientes de ensayos en vuelo real o en tunel de viento. En la
Ecuacion 40 se muestra un ejemplo de la aproximacién de los coeficientes aerodindmicos

a un polinomio de grado 1.
Ci(xi,6i) = CiO + Cixlxl + Cl-xzxz + -+ Cl-xnxn + Ci6161 + -+ Ci5h6h

Ecuacion 40

Como se mencionaba en el parrafo anterior, la Ecuacidon 40 muestra una aproximacién de
la dependencia de los coeficientes aerodindmicos con el resto de variables del sistema.
Donde xj, ..., X, sonvariables tales como las componentes de velocidad angular y lineal,
entre otras. Las variables 65, ... , &, representan la deflexién de las h superficies de
control, tales como alerones, elevadores o flaps. Son pues los coeficientes aerodindamicos
los que relacionan las acciones de control con el comportamiento de la aeronave en

vuelo.
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En su libro “Aircraft System Identification”, Vladislav Klein y Eugene A. Morelli
proporcionan informacidon detallada sobre la forma de proceder para obtener las
dependencias de estos coeficientes con el resto de variables. En primer lugar, si
asumimos un escenario en el que la aeronave se encuentra generalmente en vuelo
estable y Unicamente realiza maniobras cortas que la sacan de este estado, podemos
truncar el desarrollo de la serie de Taylor para mantener solamente los términos de
primer orden. Ademads, bajo este supuesto de pequenas perturbaciones, y basandonos en
la simetria del vehiculo, puede asumirse que 1) las variables simétricas (longitudinales) u,
w vy g no afectan a las fuerzas y momentos asimétricos (laterales) Y, L y N; y del mismo
modo, 2) las variables asimétricas (laterales) v, p y r, no afectan a las fuerzas y momentos

simétricos (longitudinales) X, Zy M.

A partir de lo visto en el parrafo anterior, en las expresiones desde la Ecuacién 41 a la
Ecuacion 45 se muestran las dependencias entres las variables del sistema y los
coeficientes aerodinamicos.
CX = CX(u' w, q' 6)
Ecuacion 41
C,=C,(u,w,w,q,9) a=7Z06m
Ecuacion 42
Cp=Cp(V,a,q,6)
Ecuacion 43
C,=C,(V,a,a,q,6) a=Lbébm
Ecuacion 44
C,=C,(B,p1,95) a=Y,lén
Ecuacion 45

De la Ecuacidon 43 y la Ecuacion 44 deducimos que el coeficiente aerodindmico de
momento en Y puede ser igualmente caracterizado en funcidn de las variables u, w como

de las variables VV, . Podremos, por tanto, elegir una u otra opcién indistintamente.

Para mantener consistencia dimensional, las velocidades lineales y angulares deben ser
adimensionalizadas. Las funciones polinédmicas de los coeficientes aerodindmicos quedan

pues:
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Au Aw qc
CX = Cxo + Cqu_O + CXW + Cxq 2 + CX(gAS

Ecuacion 46
Au Aw qc ,
Ca=Cao+Cauu—0+cawu—0+caw[u0]2—uo+caq2 +C A6 a=Z0m
Ecuacion 47
av qc
Cp = Cp, + CDV?O + Cp da + CDq Z_VO + CDSA(S
Ecuacion 48
AV ac qc ,
Ca=Ca0+CaVV+C Aa+Caa2V+Caq2V + Cq 46 a=Lbém
Ecuacion 49
pb rb .
Co=Coy+C, Aﬁ+Cap2V +Co 5r T —+C,, 48 a=Y,lén
Ecuacién 50

Hasta este momento hemos asumido un escenario de pequefias perturbaciones desde un
punto de vuelo estable. Sin embargo, para maniobras de mayor recorrido, las expresiones
anteriores pueden no ser suficientes. Para mejorarlas suelen incluirse términos de mayor
orden en los polinomios de Taylor. En nuestro caso, y dado que el dngulo de ataque « es
una variable muy relevante en el comportamiento dindmico de un avidn, se ha anadido el
término a? en los coeficientes longitudinales [14]. Ademas, para la obtencién del modelo,

se ha optado por emplear las variables V,a 'y  en lugar u, vy w.

Seguidamente se muestran cudles son las ecuaciones que finalmente pasaran a formar

parte del modelo.

e (Coeficientes Longitudinales

qc

av
Cp = Cp, + CDV70+ Cp,Aa + CDaZA(ZZ + CDqZ—VO + CDgeA(Se

Ecuacién 51

AV 5 ac qc
C,=Cy, + CLV?O +C da + CLaZAOC + CL&E + CLq Z_VO + CL66A59

Ecuacién 52
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Cpp = Cpp + Cpy g+cm Aa + Cp, Aa2+cm.—c+cm a + C,p. AS,
0 A p a2 &2V, a2V, Se
Ecuacién 53
* Coeficientes Laterales
Cy = Cy, + CYBAﬁ + Cy, % + Cyr% + Cy; 464 + Gy, A,
0 0 al T
Ecuacion 54
G =G, + CIBAﬁ +GC, % + Clr% + G5 Abg + Gy A6,
0 0 al "
Ecuacién 55
Cp = Cpy + CnBAﬁ + Gy, % + Cnrﬁ + Cry A6 + Cyy A6,
0 0 al T
Ecuacion 56

Las derivadas adimensionales de control y de estabilidad serdn las principales incognitas
gue deberemos despejar para particularizar el modelo general y convertirlo en el modelo

de nuestra aeronave.

3.7.Ecuaciones de Navegacion

Las ecuaciones de navegacion no son otra cosa que la expresién del vector de velocidades
del avidn en ejes de navegacion. Ofrecen informacién sobre el cambio de posicién de la
aeronave, a lo largo del tiempo, desde un punto inicial de la superficie terrestre. Son
facilmente deducidas aplicando matrices de rotacién, a partir de los dangulos de Euler, al
vector V. Pueden ser tanto escritas en términos de u, vy wcomo en términos @, S y V. En
este caso se ha optado por la segunda opcion. Las siguientes ecuaciones muestran el

resultado de aplicar tal rotacién:

Xy =V cosacos B cosypcosB + Vsinf (cosy sin 8 sin ¢ — sinp cos ¢)
+ V sina cos  (cos Y sin 6 cos ¢ + siny sin ¢)

Ecuacion 57

Yy =V cosacosfsinycos @ + Vsin S (siny sin 6 sin ¢ — cosp cos ¢)
+ V sin a cos B (siny sin 8 sin ¢p — cos Y sin ¢)

Ecuacién 58
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h =V cosacosfsin@ — V sin f cos 8 sin ¢ — V sin a cos 8 cos 8 cos ¢
Ecuacion 59

Donde h = —zy es la altitud (altura desde el punto de despegue).

3.8. Agrupacion de las ecuaciones del modelo

Para terminar con el apartado 3, se ha recogido todo el conjunto de ecuaciones y se han
agrupado en las 12 que completan el modelo de la aeronave. Se han substituido en este
punto los coeficientes aerodinamicos por las expresiones que fueron presentadas al final

del apartado 3.6.

e Ecuaciones de fuerzas

. qs av 5 qc
V = —EI:<CD0 + CDV?Q + CDaAa + CDaZAa + CDq 2_]/0 + CD59A66> COSﬁ
pb rb _
_ (cyo + Cyg + Gy g+ G+ Gy A0 + CYSrA6r> sin ﬁ]
T
+acosacosﬁ + g(cos ¢ cos O sina cos ff + sin ¢ cos O sin
—sin 6 cosa cos )
Ecuacion 60
=D [C +C AV+C Aa +C, ,Aa? +C ac +C 4 A6]+
T cos B 1 to vy, LgAd T L, A La gy, " a2y, Ls, A% T4
—tanfB (pcosa + rsina) +Vc‘zsﬁ(cos¢c059cosa+sinesina)
Tsina
mV cos f8
Ecuacion 61
. qgs pb rb
ﬁ = W [(CYO + CYBAﬁ + CYp Z_I/O + CYTZ_I/O + CYSalASal + CyarA6r> COSﬂ
av 5 qc _
+ <CD0 + CDVV_O + CDaAa + CDazAa + CDq Z_I/O + CD63A63> Slnﬁ:l

sin
+psina—rcosa+§cosﬁsin¢c059 +T(gcosa'sin9

T cosa

— gsinacos¢cosf +

Ecuacion 62
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Ecuaciones de momentos

Ixz . qu pb rb Iy
——7r = I_ Clo + Clﬁﬂﬁ + Clp ZV + Clr ZV + ClS A6al + Clg A(S ] qr
Ly,
+?QP
Ecuacion 63
. c Vi) 4 ac qc
q=—y Cm0+CmV70+CmaAa+Cm ZAC! +Cm ZV CmqZV +Cm8 AS]
Ix -1, XZ ;2 2
- pr ———({p*—1%)
I, I,
Ecuacion 64
. Le . _gsh pb rb -1
r— ﬂp = T Cno + CnBA.B + Cnp m + CnTZ_VO + Cnsalﬂ(sal + CngrA(Sr] - qu
1, 1
Ecuacién 65

Ecuaciones cinemdticas

¢ =p+tanf (gsin¢ + r cos ¢)
Ecuacion 66
6 = qcos¢ —rsin¢

Ecuacion 67

_qsing —rsing
B cos @

Ecuacion 68

Ecuaciones de Navegacion

Xg =V cosacos f cosy cosB + Vsin B (cosp sin 0 sin ¢p — siny cos ¢)
+ V sina cos S (cos Y sin 6 cos ¢ + siny sin ¢)

Ecuacién 69

yg = V cosacosfsiny cosO + Vsin S (siny sin 6 sin ¢p — cosy cos ¢p)
+ V sin a cos B (sin sin 0 sin ¢p — cos P sin ¢)

Ecuacion 70
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h =V cosacosfsin@ — V sin f cos 8 sin ¢ — V sin a cos 8 cos 8 cos ¢
Ecuacion 71

Con esto se da por presentada la estructura global de los principios fisicos que explican el
comportamiento dindmico de los aviones. A partir de este punto se presentard la
plataforma real que desea ser modelada junto con todos aquellos dispositivos que se

emplean para gobernarla y para extraer informacién de su comportamiento en vuelo.

Puesto que la masa puede ser medida, y las inercias calculadas de forma aproximada,
toda esa informacién sera empleada en apartados siguientes con el Unico fin de obtener
los valores mads precisos y robustos posibles de las derivadas adimensionales de

estabilidad y control.
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4. PLATAFORMA Y EXPERIMENTACION

4.1.Descripcion de la plataforma

e Aeronave. Avion Kadett 2400

Como componente principal de la plataforma de vuelo encontramos la aeronave de

radio-control Kadett 2400 fabricado por la empresa Graupner (ver Figura 19).

Figura 19. Avidn RC Kadett 2400 [15]

En la pagina del fabricante podemos encontrar las siguientes caracteristicas [15]

* Envergadura b=2400mm.

* Longitud total. 17745mm.

* Peso en vacio. 4’9 kg.

* Superficie alar total 100dm?

* Cociente peso/superficie. 49g/dm?

¢ Cuerda media c=400mm

Su bajo indice peso/superficie, su reducido peso y sus dimensiones le confieren una
ventaja respecto de otras soluciones en términos de estabilidad y de capacidad de carga.
Ambos rasgos se presentan como algo imprescindible a la hora de transformar una avién
comun en vehiculo auténomo, pues serd inevitable introducir equipos con cierto volumen
y peso extra. Se calcula que tras la inclusién de esos equipos, la masa e inercias del avién

son:

05789 0 —0.0564
m = 6.3kg; I= 0 1.48 0 kg m?;
—0.0564 0  1.9437

Ecuacién 72

En el control manual de una aeronave de este tipo, entran en juego dos actores

esenciales. En primer lugar, dado que el piloto estara situado en tierra y pilota el avidn
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desde alli, tendremos un sistema de comunicacidon o control a distancia, que transmita a
los actuadores las ordenes del piloto. El segundo lo conforman pues el conjunto de
actuadores que transforman esas érdenes, provenientes del receptor de la comunicacion,
en cambios en alerones, elevadores, revoluciones de motor, etc. El esquema queda

definido en la Figura 20.

BATERIA MOTOR |

Figura 20. Esquema de conexion del receptor con los actuadores [16].

De este modo, se han incorporado al avién los dispositivos necesarios para su control, en
modo manual. Incorpora 7 servomotores para controlar las 4 superficies de control de
gue dispone: timoén de cola, elevadores, alerones y flaps. Como unidad de propulsidon
integra un motor brushless de corriente alterna, alimentado a través de un variador
desde baterias de corriente continua. Tanto los servomotores como el variador del motor
son controlados a través de senales por modulacién de ancho de pulso o sefiales PWM,

gestionadas por el receptor.

PLATAFORMA DE VUELO

Variador
Servomotores
Ld Ld L d

»

Receptor
radiocontrol

Figura 21. Esquema de plataforma de vuelo
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e Servo Switch Controller

Este es el dispositivo puente entre la actuacién manual y la auténoma. El SSC (Servo
Switch Controller), es capaz de realizar la conmutacién entre las diferentes fuentes de
entrada, ademads de encargarse de transformar paquetes binarios provenientes de un

puerto serie a sefiales PWM vy viceversa.

Figura 22. Servo Switch Controller

Por un lado, conecta con el receptor de radio-control. De las 6 sefiales PWM disponibles,
se reserva una para comandar la orden de conmutacién entre manual y automatico.
Noétese que esto confiere cierto grado de seguridad, ya que se independiza la
conmutacién del ordenador de a bordo. Asi, si hos encontramos en el modo manual, el
resto de canales del receptor son pasados por la SSC a los servomotores y al variador
segun corresponda. En caso contrario, el procesador de esta unidad transforma los
paquetes de datos provenientes por puerto serie a las sefiales PWM que la FCS (Flight

Control System) ordena.

Finalmente, esta unidad puede configurarse para proporcionar a través de su conexion
con el ordenador, las medidas de las acciones de control introducidas por el piloto,
cuando sea éste quien controle el avion. Tal capacidad es clave para la identificacion del
modelo a partir de datos de vuelo real. Las medidas ofrecidas por la SSC tienen una

frecuencia de muestreo maxima de 50Hz.

e Unidad IG500N

Esta unidad auna los esfuerzos de diferentes sensores (GPS, acelerémetros, giréscopos y
magnetémetros), para, gracias al filtro de Kalman ubicado en su interior, ofrecer medidas
precisas en los 3 ejes de |la aeronave. Todo ello a través del puerto serie que constituye su
interfaz de comunicaciones. El paquete de medidas puede configurarse para ser
transmitido a la frecuencia deseada, hasta un tope de 40Hz. Ademas la informacién
enviada es también configurable. La configuracion establecida de la frecuencia de

muestreo, para los ensayos, ha sido de 25Hz.
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Figura 23. Sensor IG500N

Las siguientes tablas muestran las caracteristicas proporcionadas por el fabricante. La
Tabla 7 indica todas las variables que pueden ser medidas. Resaltadas en negrita

encontramos aquellas que utilizaremos en los ensayos de vuelo.

POSICION

Precison de posicion SPS 2,5 CEP
Frecuencia de actualizacion maxima Procesado onboard 100 Hz
Procesado externo 500 Hz

Tabla 4. Caracteristicas de posicion del IG-500N de SBG Systems.

ACTITUD Y RUMBO

Precisidn estatica (roll/pitch) <0.5deg
Precision estatica (yaw) <ldeg
Precision dindmica 1 deg
RMS
Resolucion angular 0.05 deg
Rangos dinamicos Pitch 190 deg
Roll/Yaw +180 deg

Tabla 5. Caracteristicas de actitud y rumbo del IG-500N de SBG Systems.

INTERFAZ

Interfaz digital SERIE, CAN y USB
Voltaje operativo 3,3-30V
Consumo de potencia 800mWwW

Tabla 6. Caracteristicas de interfaz del IG-500N de SBG Systems.

Angulos de Euler
Quaternion
Matrices de rotacion
Velocidad 3D
Posicién 3D
Datos de sensores calibrados
Datos de sensores en crudo

Datos del GPS
Tabla 7. Posibles salidas del sensor 1IG500-N de SBG Systems
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* Flight Control System. Ordenador de a bordo.

Constituido por un PC-104 con QNX como Sistema Operativo de Tiempo Real. Es esta
unidad la que albergara los algoritmos de control en su interior, y se encargard por tanto,
de todas las tareas necesarias en cada fase de vuelo. Entre una de sus multiples tareas,
encontramos la de recoger los datos de cada uno de los sistemas de medicién vy

almacenarlos en memoria. La FCS almacena un nuevo conjunto de medidas cada 20ms.
En términos de Hardware, esta constituida por los siguientes mdédulos:

¢ Mobdulo CMX27686HX. Mddulo CPU con procesador AMD Geode GX1 MMX
basado en la arquitectura x86 de Intel [17].

o Caracteristicas de 1/0O:
= Controlador SVGA.
= Interfaz de teclado.
= 2 puertos serie RS32/422/485.
= Un reloj de tiempo real.
= 16 bits de I/0 digital.
= Un puerto para raton PS/2.
= 2 puertos USB.
= Par 10/100 con conexion Base Ty TX basado en Intel 82559ER.

Pin15
Pin1

Figura 24. Médulo CPU CMX27686HX de RTD.

* HPWR104HR-75W. Suministrador de potencia que provee de una solucidn
compacta para sistemas PC104 de alto rendimiento que requieren un suministro

de potencia fiable.

o Capacidad de alta potencia
= Potencia de salida mdxima 75W.
= Eficiencia 88%.
o Alto rango de voltajes de salida.
= 8-30Vdc de entrada. 36V max.
= Proteccion de polaridad inversa de hasta 40V en la entrada.
= Proteccidn ante voltajes de entrada transitorios.
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o Salidas
= +5Vdcal1l5.0A
= +12Vdca2.0A, (3A max.)
= -12Vdca 500 mA, (1A max.)
=  _5Vdca 100 mA en Bus PC/104

’qy'n' -

7N

St

i J

Figura 25. Fuente de alimentacion HPWR104HR-75W.

e Bateria LIPO 3 celdas.
o 5Ah.
o 11.1vdc

En términos de software encontramos, por un lado, el sistema operativo QNX. Ademas,
mediante las herramientas de desarrollo proporcionadas por QNX, se ha creado una
aplicacién de tiempo real para la adquisicion de datos y para el control de estabilidad y
navegaciéon de la aeronave. Dicho software no es objeto de este trabajo y por tanto no
entraremos en él. Como informacion adicional se describen a continuacion algunas de las

principales caracteristicas del sistema operativo.

* QNX[18]

o Sistema operativo basado en micro-Kernel. Permite al desarrollador
prescindir de las funcionalidades del OS que no vaya a necesitar.

o El kernel de QNX contiene planificacién de la CPU, comunicacidon entre
procesos redirecciéon de interrupciones y temporizadores. El resto se
ejecuta como procesos de usuario.

o Debido la arquitectura microkernel, QNX es también un sistema operativo
distribuido. Las caracteristicas de procesamiento distribuido de QNX se

conocen como Procesamiento Distribuido Transparente (TDP).
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o EITDP propio de QNX permite que un ordenador externo en el que se esta
desarrollando el software, compile y ejecute aplicaciones sobre el kernel
de QNX. Esto Facilita en gran medida el desarrollo de software asi como la
depuracion de errores.

o Incluye en la capa externa al microkernel el resto de servicios propios de
un Sistema Operativo, tales como: funciones de red, sistema de archivos
avanzado, drivers para dispositivos externos, aplicaciones de usuario, etc.

o Ofrece licencias académicas.

o Esta disponible para las siguientes arquitecturas: x86, MIPS, PowerPC, SH4,
ARM, StrongARM, xScale y BlackBerry Playbook.

Figura 26. Esquema de comunicacion el microkernel QNX Neutrino RTOS con el resto de componentes de SO.

Para terminar, la Figura 27 muestra el esquema de la plataforma descrita. En ella se hace
una distinciéon entre la FCS y el resto de dispositivos, (delimitados por un rectangulo y
denotados con la palabra UAV). Esta misma plataforma fue presentada en [19] junto con

los primeros ensayos de vuelo.

SWITCH CONTROLLER

> i’.s
N

SERIE

Figura 27. Esquema integral plataforma de vuelo.
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4.2.Ensayos en tierra

En el apartado 3.2 de esta memoria se presentaban las superficies de control como
pequeiias modificaciones en los perfiles alares que introducian pares de giro sobre la
aeronave. Mas adelante se explicaba que esas modificaciones entraban al modelo en
forma de deflexiones (angulos) de las cuales dependian los coeficientes aerodindmicos.
Sin embargo, tal y como se explicaba en la descripcién de la plataforma, las medidas que
la FCS obtiene a través de la unidad de control de servomotores (SSC) son en realidad
sefiales PWM emitidas por la receptora de control. Esos valores PWM no hacen sino
obligar a los servomotores a posicionar su eje rotor en una determinada posicidon angular
dentro de unos limites. Por tanto, la deflexién que finalmente adoptan elevadores,
alerones y cola, depende por completo del tipo de servo, de las proporciones del
mecanismo biela-manivela que mueve la superficie, y de otros muchos factores. Estos
mecanismos quedan plasmados en la Figura 28, en la que podemos ver los servomotores

gue controlan la cola y los elevadores.

De este modo, serda necesario establecer una correspondencia entre los valores que
guedan almacenados en la memoria del ordenador y la posiciéon angular real en la que se
encuentran las superficies en cada instante de tiempo. De la misma forma, no
disponemos de una medida directa del empuje del motor para las diferentes posiciones
de la palanca, asi que deberemos, de nuevo, establecer una correlacidn entre ambas

variables.

Mecanismo accion
servomotores

Figura 28. Transformacion del movimiento en las superficies de control del avién.
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4.2.1. Modelos de deflexion

Los servomotores empleados en este avion responden a sefiales con tiempos de ciclo de
20 ms y anchuras de pulso entre 1000 y 2000us. La Figura 29 muestra el angulo rotado

por el eje para cada valor del ancho de pulso.

[ J1 d
Minimum Pulse —,_|

= "Buise Width1 ms

Neutral Position :,_‘ |—| I_]

*PuiseWidth 1.5 ms

| | | 180°
Maximum Pulse

: "PuseWidth 2ms

Figura 29. Principio de funcionamiento de un servomotor [11]

La radio que manda las sefiales al receptor esta programada para mandar pulsos entre 1.1
y 1.9ms de forma que no se completen los 180°. Ademas, por razones constructivas,
algunas de las sefiales deben ser saturadas en valores menores, pues de lo contrario

podriamos dafiar el mecanismo, tal y como sucede con los elevadores.

Asi pues, el procedimiento que se ha seguido para dar con la relacion PWM-radianes es la

siguiente:

1. Adherir a la superficie de ensayo la unidad IG500N asegurandonos de que su
movimiento sea completamente solidario a la superficie.

Enviar una sefial PWM conocida y constante al servomotor.

Recoger el dngulo que establezca la unidad inercial.

Repetir puntos 3 y 4 para diversos valores PWM separados entre si.

Restar el angulo marcado por el sensor en el punto de 1500us.

o vk~ W N

Ajustar una linea de tendencia para los valores obtenidos.

El resultado de estos experimentos se muestran en la Figura 30, la Figura 31 y la Figura
32.
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Alerones

Deflexion de alerones para valores
PWM entorno a 1500 ps

N-£
U.0

PV ol

5
NS

ly=0.0013241883x |

=
nNo

-500 -400 -300 -200

100 200 300 400 500

4
i g

1
(@)

=0.6
PWM (ps)
Figura 30. Modelado de alerones en funcién de sefiales PWM.

Elevadores

Deflexion de elevadores para valores
PWM entorno a 1500 us

Pay
U.0

Z

0.4
ly = 0.0018998105x | /

200 300

0O A
/ o

na
=U.0

PWM (us)

Figura 31. Modelado de elevadores en funcién de sefiales PWM
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e Timén de cola

Deflexion de Cola para valores PWM
entorno a 1500 us

08

0.6

y=0.0014312013x

04
0:2

&
o
S

-400  -300 100 200 300 400 500

Deflexion (rad)

=04
- 0.6

0.8
PWM (ps)

Figura 32. Modelado de timén de cola en funcion de sefiales PWM
A partir de las gréficas para la cola y los alerones, puede deducirse que bastara con

emplear modelos lineales para establecer las relaciones buscadas.

Al observar la gréfica obtenida para los elevadores, se aprecia mayor no linealidad en los
datos. Esto se debe a que la manivela del servo comienza a tocar la superficie de las alas
traseras en los valores de entrada mas extremos. Para dar por vélido el modelo lineal

deberemos disminuir los limites de la emisora en torno a los +250us.

4.2.2. Modelo de empuje

Para el modelo de empuje del motor se ha procedido de manera similar. El variador de
frecuencia que incorpora nuestro sistema posibilita el establecimiento del minimo y el
maximo ancho de pulso para los cuales proporciona el cero y el 100% de la carga maxima.
Dichos valores se han establecido, por simplicidad, iguales a los de los servomotores (de
1.1a1.9ms).

Para este ensayo se han empleado los siguientes sensores:
1. Balanza electroénica digital

Sensor de fuerza en gramos. Con esta balanza se ha realizado la toma de datos del

empuje del conjunto motor-hélice.
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Figura 33. Balanza electrénica digital
2. Medidor de revoluciones dptico
Se trata de un tacoOmetro dptico, que detecta la reflexién del haz de luz que emite sobre

una superficie reflectante. Para su empleo se ha colocado un adhesivo que se

proporciona con el instrumento en una de las aspas de la hélice.

Figura 34. Medidor de revoluciones dptico

El ensayo ha consistido en la medicién del empuje y el régimen de giro del motor para
diferentes valores de entrada en la sefial PWM del variador. La Figura 35, muestra la

configuracion provista para este ensayo.

Figura 35. Procedimiento de medicién de revoluciones y empuje

Con este método se han realizado un total de 3 ensayos, en los que se ha ido

aumentando gradualmente la carga del motor, obteniendo los siguientes resultados:
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Ensayo 1 Ensayo 2 Ensayo 3
0 0
PWM - Sg:zzrlg(;o e rpm Empuje(g) rpm Empuje(g) rpm Empuje(g)
1100 0 0 0 0 0 0 0
1180 10 - - 1600 0 1600 250
1260 20 2200 500 2480 550 2480 600
1340 30 3150 750 3070 700 3260 900
1420 40 3910 1250 3820 1200 4030 1400
1500 50 4610 1600 4550 1500 4742 1900
1580 60 5080 2100 5180 2000 5640 2300
1660 70 5430 2400 5670 2400 5720 2500
1740 80 5730 2600 6060 2650 5840 -
1820 90 6000 2800 - - - -
1900 100 6500 3150 - - - -
Tabla 8. Medidas ensayos motor.
T-%
4000
y = -0.0292x2 + 36.681x - 107.5 |
— 3000
&
2 2000
=
g 1000
=
0
20 40 60 80 100
1000 % sobre 100
Figura 36. Modelado empuje motor para posicion de palanca acelerador.
rpm-%
8000

y =-0.5845x? + 119.86x + 121.91 |

6000
£.4000

2000

80 100

40 60
% sobre 100

Figura 37. Modelado velocidad motor para posicion de palanca acelerador.

De la Figura 36 deducimos que el variador establece la carga a partir del valor PWM

deseado, y que, por tanto, existe una relacion lineal entre ambos valores.
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4.3.Ensayos en vuelo

Para terminar con este punto y antes de pasar a explicar los métodos empleados en el
ajuste de las derivadas adimensionales de estabilidad y control, se va a explicar el proceso
seguido en la obtencidn de los datos de vuelo. Una vez presentado el disefio de tales
experimentos, se mostraran parte de los resultados y se explicard el pre-procesado

realizado sobre ellos.

En la presentacion del modelo matematico se describen las maniobras cortas a partir de
un punto de vuelo estable. En aerondutica, al hablar de un avién en vuelo estable, nos
referimos a aquel que mantiene un rumbo y una altura constante, a una velocidad
también constante y con una orientacion de alas niveladas (dngulo de roll cero). En dicho
punto, el piloto no necesita hacer correccién alguna sobre las superficies de control o el

motor.

Con el fin de obtener unos datos que nos sirvan para ajustar los parametros
aerodinamicos, los experimentos disefiados simulan ese tipo de maniobras cortas. Asi,
partiendo siempre del estado de vuelo estable, se han ido excitado por separado cada
una de las entradas al sistema y se le ha dejado evolucionar de manera natural, hasta que
el piloto estimara oportuna la recuperacion de la aeronave. Ademas cada experimento ha
sido realizado 2 veces, para asi poder utilizar un set de datos en el ajuste y otro en la
validacién. Cabe destacar por ultimo que, al no disponer de ninglin sensor capaz de medir
velocidades respecto del aire, todas las maniobras descritas a continuacién han sido
realizadas en contra del viento. Esta restriccién le fue impuesta al piloto en pos de

disminuir la variabilidad entre ensayos.
El plan de vuelo entregado al piloto al comenzar los ensayos fue el siguiente:

1. Vuelo estable:
a. Ajustar alerones y cola. Nivelacion de alas.
b. Fijar motor en torno al 50% de carga.
c. Ajustar elevadores hasta mantener altura sin tocar palanca.
2. Elevadores arriba y abajo intentando imitar una secuencia de escalén positivo mas
negativo.
Realizar paso 1 de nuevo.
4. Alerones lado-lado a mayor frecuencia para evitar la rotacién en lo posible.
Primero en un sentido y a continuacion en el siguiente.
5. Realizar paso 1 de nuevo.
Timdn de cola lado-lado. Primero en un sentido y a continuacion en el siguiente.
7. Realizar paso 1 de nuevo.

w

o
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8. Escaldn positivo y escalén negativo en el motor. Secuencia: 50%-100%-50%-0%-
50%
9. Realizar todo el proceso una segunda vez.

4.3.1. Datos obtenidos

Las siguientes graficas muestran uno de los ensayos realizados para cada variable
manipulada del sistema, y la respuesta obtenida en las variables que mas excitacidén han
mostrado en cada ensayo. El software de adquisicién de la FCS lee y almacena los datos a
50Hz (Ts=20ms). Recordemos que la SSC era capaz de proporcionar datos a dicha
frecuencia, no siendo éste el caso de la unidad IG500N. En el sub-apartado 4.3.2 veremos

la problemadtica que esto presenta y como se ha solucionado.

e Elevadores

Pitch (0)
1 T T T T T T T T T
%&; 05+ —
o of .
)
(@)]
C 05 —
< — Pitch
- | | | | | | | T T
10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo (s)
Elevadores (6e )
03 T T T T T T T T T
o 02f -
@
= o1l —Elevadores | |
ke
) 0 _
(@)}
0.2 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo (s)

Figura 38. Datos extraidos del ensayo de elevadores
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e Alerones

0.6

Angulo (rad)

Angulo (rad)

e (Cola

Angulo (rad)

Angulo (rad)

Angulo (rad)

ROLL (q)

Tiempo (s)

Alerones ( 6a )

—_— Alerones |
i ,

0.5

0.5

1 2 3 £ 5 6 7 =
Tiempo (s)

Figura 39. Datos extraidos del ensayo de alerones
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Figura 40. Datos extraidos del ensayo de timén de cola
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* Motor
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Figura 41. Datos extraidos del ensayo de motor
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4.3.2. Interpolacion de datos

Como se explicaba en el apartado 4.3.1, la unidad inercial no es capaz de proporcionar
datos a la frecuencia de muestreo programada. El software ha sido disefiado de manera
gue repita la Ultima medida obtenida hasta recibir una nueva desde el sensor. La Figura
42 muestra un detalle de los datos almacenados para una de las 3 velocidades de
rotacion. Los puntos en color verde denotan una nueva medida, mientras que los azules
son la repeticién de la medida anterior. Se ve ademas como, en ocasiones, transcurren
hasta 3 ciclos de la tarea de adquisicion sin que obtengamos un nueva medida desde la

unidad inercial.

09F e,
0.8 | “=,  2lecturas sin renovacién
@ 0.7} “ee
-O o
o “ee
N 0 6— [
o
S @,
g 0.5+ ‘V.T.“::o
\< . .,..!.t.
0.4r et e,
¢ Repeticién de lectura anterior
0.3 Lectura nueva
211.5 212 - 2125 213 213.5
Tiempo (s)

Figura 42. Ejemplo de repeticion de muestras en los datos de vuelo.

Como puede deducirse, la solucion adoptada en el software dista mucho de ser la ideal.
De hecho, a la hora de derivar las rotaciones para obtener aceleraciones angulares nos
encontramos con que, de cada dos valores obtenidos, uno es nulo. Otra solucién posible
seria la de sub-muestrear, eliminando las medidas repetidas de este sensor, pero también

medidas correctas procedentes de la SSC.

Finalmente, se ha decidido sobre-muestrear, interpolando en los puntos en los que se

repitan datos para todas las variables.

Para la interpolacién se ha empleado la funcion sinc(x). La justificacion la encontramos las
interesantes propiedades matemadticas que presenta, tal y como se explica a

continuacion.
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Dada una secuencia de numeros reales, x[n], la funcién continua:

[ce]

x(t) = Z x[n] - sinc (t —TnT)

n=-oco
Ecuacién 73

tiene una Transformada de Fourier, X(f), cuyos valores no nulos estan limitados a la
region: |f| < 1/2T. Cuando el parametro T tiene unidades de segundos, la banda o linea,
1/2T, tiene unidades de ciclos/segundo (hertz). Cuando la secuencia x[n] representa
muestras de tiempo, en el intervalo T, de una funcién continua, la cantidad fs = 1/T que se
conoce como la Frecuencia de muestreo, y fs/2 es la que corresponde con la frecuencia de
Harry Nyquist . Cuando la funcién de muestreo tiene un limite de banda, B, menor que la
frecuencia de Nyquist, x(t) es una perfecta reconstruccion de la funcién original. De lo
contrario, los componentes de frecuencia por encima de la frecuencia de Nyquist se

pliegan en la regidn sub-Nyquist de X(f), lo que resulta en una distorsién.

La funcidén sinc(x) normalizada viene definida por la expresién siguiente [20]:

] sin(mx)
sinc(x) = ——
X
Ecuacion 74
—6m —4m =27 2w 47 6m
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Figura 43. Grafica funcidn sinc(x)
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Por tanto, la funcion x(t) es la reconstruccién mas perfecta posible de la sefal

muestreada. Tras obtener x(t) podemos tomar datos para los valores de t deseados, en

este caso, cada 20ms. La Figura 44 presenta como quedan ahora los datos de la Figura 42

tras proceder con la interpolacién de los datos.

0.7- ¢
065’ °
Q)
©
©
(_:) 06’
)
(®))
c
<
0.55F
e Valores interpolados
0.5f Lectura Nueva

2 datos interpolados

)

2119 212 2121 2122 2123 2124 2125 2126
Tiempo (s)

Figura 44. Ejemplo de medidas de vuelo tras la interpolacion con sync(x)

Estamos, ahora si, en disposicion de explicar los métodos de ajuste empleados vy los

resultados obtenidos en la busqueda de las derivadas adimensionales de estabilidad y

control.
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5. IDENTIFICACION POR MIiNIMOS CUADRADOS

5.1.Introduccién [1]

Tal y como se vio en el apartado 3.6, el modelado de los coeficientes aerodindmicos alli
presentados, puede ser generalizado como un modelo con la forma siguiente, que

relaciona cierto nimero de variables independientes con una dependiente,

n
j=1

Ecuacion 75

donde y es la variable dependiente; ¢; son funciones lineales o no lineales de las (m+h)
variables independientes [xq, ..., %y, 01, ...,0,] ; y los pardmetros del modelo:
6,,64, ..., 8,, son constantes que cuantifican la dependencia de y con cada término fj. El
parametro 8, puede asumirse que multiplica a 1, y es el que modela el offset de y

respecto de cero.

Supongamos que tomamos medidas de la variable dependiente y denotamos al conjunto
de esas medidas mediante z. Podemos entonces asumir que los valores que integran ese

conjunto estan corruptos por un ruido de medida aleatorio, de forma que:

zi) =6+ ) 6,5, +v(@) i=12,..,N
0 ; JSJ

Ecuacion 76

Asi pues, la tarea de ajuste del modelo se reduce a la de encontrar la mejor estimacion 6

para el conjunto de parametros 8 del modelo.
La forma general de la ecuacidn de regresiéon (Ecuacién 76) se escribe como:

z=X0+v

Ecuacion 77
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donde
1 &) &AM - &) z(1) v(1)
x=|l 6@ &@ = L@ ,_ |22 ,_|[v@)|,
1 &GN) &LWN) - &(N) z(N) v(N)
Ecuacion 78

son la matriz de regresores, el conjunto de medidas y el conjunto de errores de medida
respectivamente. Ademas, 8 = [6,,0,,0,, ...,0,]7 es el conjunto de pardmetros del
modelo. En términos de minimos cuadrados, encontrar la mejor estimacién 0 de esos
pardmetros, es equivalente a encontrar la estimacién que minimiza la suma de las

diferencias cuadraticas entre las medidas y el modelo,

1
J(©) =5 (z = X6)" (2 — X6)

Ecuacion 79

Tal estimacién 8, que minimiza la funcién de coste J(6), debe satisfacer

aJ R
—=—X"z+X"X0=0
26 z
Ecuacién 80
(0]
XTX0 =X"z
Ecuacion 81

Las n+1 ecuaciones representadas en el sistema de la Ecuacién 81 se denominan
ecuaciones normales. Si N>n+1, dicho sistema tiene una Unica solucion para ese conjunto
de medidas. La solucion para el vector de pardmetros incégnita, conduce a la férmula
para la obtencion del estimador de minimos cuadrado, también Illamado estimador

ordinario de minimos cuadrados,
0=XTX)"1XxTz
Ecuacion 82

La matriz X TX de dimensién (n+ 1)x(n + 1) es siempre simétrica. Ademas, si las
columnas de X son linealmente independientes, X TX es una matriz definida positiva y la

inversa (X TX)~! existe siempre. Nétese ademds que el segundo gradiente de J(8)
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respecto de 6 es precisamente X X, que es positivo, por lo que](@) es siempre un

minimo de la funcidn de coste [1].

Bajo las simplificaciones asumidas de que el modelo es lineal en los pardmetros, los
regresores son deterministicos y el ruido de medida es un ruido blanco, las propiedades
gue hacen interesante el empleo de la técnica de minimos cuadrados en la identificacion

de las derivadas adimensionales de estabilidad y control, se enumeran a continuacion [1]:
1. El estimador de minimos cuadrados es insesgado

E(8) = E[(X"X)"1XTz] = E[(X"X)"1XT (X0 + v)] = E(0) + (XTX)"1XTE(v)
=0

2. El estimador de minimos cuadrados es un estimador eficiente y de minima
varianza. Esto implica que @ es la mejor estimacién insesgada que es funcion lineal
de las medidas, y la precision de los pardmetros viene dada por su varianza.

3. El estimador de minimos cuadrados es consistente. El significado practico de esta
propiedad es que, a medida que el nimero de medidas aumenta, los pardmetros
estimados deben converger a su verdadero valor.

4. Siocurre que el ruido de las medidas es Gaussiano y de media cero, entonces el
modelo de minimos cuadrados para el proceso de medida se convierte en el
modelo de Fisher [21]. En esta situacion, el estimador de minimos cuadrados se

convierte en un estimador de maxima probabilidad.

En los siguientes apartados se muestra el proceso seguido y los resultados obtenidos para
la aplicacion de este método en la identificacion de los coeficientes aerodinamicos de

nuestra aeronave.

5.2. Coeficientes aerodindamicos longitudinales

En este apartado vamos a emplear la técnica expuesta en el punto 5.1, particularizandola
en la obtencién de los modelos de los coeficientes aerodindmicos longitudinales

presentados en 3.6. La estructura de aquellos modelos era,

av . qc
Cp = Cp, + CDV70+ Cp,Aa + CDaZAa + CDqZ—VO + CD59A56

Ecuacion 83
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AV 5 ac qc
C,=Cy, + CLV?O +C da + CLaZAOC + CL&E + CLq Z_VO + CL66A59
Ecuacion 84
av ) c qc
Cm = Cmo + CmV70 + CmaAa + CmazAa' + Cde_VO + Cmq Z_VO + Cm6€A6e
Ecuacion 85
Asi pues, por analogia a lo expresado en la Ecuacion 78
C, (D) c.(1) Cm (1)
Cp(2 C (2 C,(2
S 1G] PR ] P O
Cp(N) C.(N) Cm(N)
Ecuacion 86
De la misma manera, los vectores de pardmetros quedan,
_ C [ CLO [ Cmo i
oo C, Crn
CD \%4 \%4
4 C, Cn
CD a a
0. =~ 0. =|C.|- 0. =|Cn,
Cp CD K Cp a“ | Cm a“ |
Cp Clq Cimg
q
C, Cy, Crm,,
| “Dgs_ |
e _CLae_ _Cmae_
Ecuacion 87
Y, finalmente, la matriz de regresores para estos modelos es:
1 Ae(l) 4a(1? —d(1) —q(1) e 5,(1)
* * 2v, v, ¢
1 4@ e @) —q@) 2 6,2
a a —a — —
XLongitudinal = 2V, 2V, 1 Vo ¢
L da) e i) e Y sm
- A * 2v, S gy, 1 v, eV

Ecuacion 88

Nétese que para el caso de la estimacion de pardmetros del coeficiente aerodinamico de
rozamiento Cp, la columna de la derivada del angulo de ataque a sera eliminada, pues

dicha variable no aparece en la estructura de su modelo.
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La estimacion de las derivadas adimensionales de control y estabilidad se obtendrd

mediante la Ecuacion 89.

~ -1
— T T —
9Ck - (XLong. XLong.) XLong.ZCk k = D'L om
Ecuacion 89
5.2.1. Cdlculos previos

Los vectores z¢,, Z¢, Y Zc,, representaban el conjunto de medidas en cada instante de
tiempo t, de las variables expresadas en sus subindices. Obviamente, no existen sensores
gue midan el valor de los coeficientes aerodinamicos, por lo que se deben calcular a
partir de las variables que si estdn disponible (aceleraciones, velocidades y resto de

medidas).

En 4.1 se describia la aeronave a identificar junto con los dispositivos que integraba. La
SSC ofrece los valores de las sefiales PWM que comandan a los actuadores. A partir de
esos valores, y haciendo uso de las funciones extraidas en los apartados 4.2.1 y 4.2.2,
obtenemos las deflexiones de las superficies de control y la fuerza de empuje ejercida por
el motor. Por otro lado, la unidad IG500N proporciona valores de aceleracion, velocidad
lineal y angular, orientacién y posicion de la aeronave en los 3 ejes del sistema de
coordenadas body-frame. Tras el pre-procesado que se explicaba en 4.3.2, cada ensayo

cuenta con un nuevo conjunto de medidas cada 20ms.

Las expresiones de la Ecuacidon 90 a la Ecuacion 94 describen la metodologia a emplear
para la obtencién de los valores que toman los coeficientes aerodindmicos en los
instantes en los que tenemos medidas disponibles. Dichas ecuaciones son facilmente
deducibles del modelo en primeros principios presentado en el punto 3.

1

Cx(t) =

Ecuacién 90

may(t)

C;(t) = FON

Ecuacién 91
C.(t) = —Cy(t) cos(a(t)) + Cx(t) sin(a(t))

Ecuacion 92
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Cp(t) = —Cx(t) cos(a(t)) —C,(t) sin(a(t))

Ecuacién 93

Cn(0) = [1,q(®) + (L = I)pO)r(t) + L, (p? () — 72(1))]

_(t)S

Ecuacion 94

Como ya se ha comentado con anterioridad, la masa de la aeronave es facilmente
medible y las inercias pueden ser calculadas de manera aproximada. La superficie
aerodindmica de referencia y la cuerda media son caracteristicas geométricas
proporcionadas por el fabricante. Todas ellas fueron introducidas en el apartado 4.1,

junto con la envergadura del vehiculo.

Dado que no se dispone de ningln sensor de viento, el angulo de ataque a debera ser
calculado a partir de las velocidades proporcionadas por la unidad inercial mediante la
Ecuacidn 26. La presion dindmica del aire es § = 1/2pV? donde p es la densidad del aire,
gue se encuentra tabulada en la bibliografia [22], y que se tomara constante e igual a
p = 1.1617 kg/m3. De la misma manera que para el dngulo de ataque, la velocidad
aerodinamica debe ser calculada en funcién de las velocidades u, vy w, a partir de la
Ecuacion 28. Aparece en la matriz de regresores el valor V,,, que es la velocidad
aerodinamica en vuelo estable, y que serd la que tome el avién al comienzo de cada

ensayo. Se calcula que V; = 18 m/s. Substituyendo se obtiene,

2-6.3a,(t) .
C.(t) = —Wcos((x(t)) +—= _( ) (6 3a,(t) — T(t)) sm(a(t))
Ecuacién 95
6.3 a,(t)
Cp(t) = —W(ﬁfi a,(t) — T(t))(t) cos(a(t)) — _( ) (t) sm(a(t))
Ecuacién 96
Con(t) = [1.48 ¢(t) — 1.3648 p(O)r(t) + 0.05654 (p2(t) — r2(1))]

0.4-1.1617 V(£)?

Ecuacion 97
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1 Je(1) 4 (1)? 04, 1 04 1 v 5.(1))
1 4da2) A4da(2)? 04, 2 04 2 v 5,(2
XLongitudinal = a( ) @ 36 a( ) 36 q( ) 18 e( )
1 Aa(N) Ada(N)? 0'4: N 04 N av 5,(N
Ecuacion 98

5.2.2. Resultados

Una vez calculados los coeficientes aerodindmicos en cada instante y para cada uno de los
ensayos, podemos estimar los parametros de los modelos. Haremos para ello uso de la

Ecuacion 89.

En el apartado 4.3 se exponian los ensayos de vuelo realizados. Son los ensayos en los
gue se modificaban los elevadores y los ensayos en los que se introducian variaciones en
la posicién del acelerador los que excitan las variables longitudinales. De ahora en
adelante denominaremos con Elevadores 1 a los datos obtenidos en el primer ensayo de
elevadores (ver Figura 38), los cuales utilizaremos para la identificacion del modelos.
Denominaremos Elevadores 2 a los datos obtenidos en el segundo ensayo de elevadores.
Estos ultimos seran empleados como datos de validacion. De la misma forma, llamaremos
Motor 1, a los datos obtenidos en el primer ensayo de motor (ver Figura 41) y Motor 2 a
los datos provenientes del segundo ensayo de motor. Motor 1 serd empleado en la

identificacion y Motor 2 en la validacién.

Con el propdsito de mostrar las diferencias existentes en las estimaciones, incluso dentro
de los mismos tipos de ensayo, se han empleado todos ellos para estimar los parametros
de los modelos. No obstante, los modelos extraidos con los sets de validacidn no se
emplearan en ningun caso, ni como solucién al problema, ni en la comparacion con la

metodologia que presentaremos en el apartado 6.

Antes de mostrar los pardmetros estimados, debe comentarse que en los ensayos de
Motor, se han eliminado las deflexiones del elevador de la matriz de regresores. La razon
para esto es obvia, y es que su valor es practicamente nulo en todo el ensayo. De no
proceder de esta forma, la estructura del modelo estaria sobre-parametrizada y los
resultados obtenidos serian erréneos. Para tener un modelo completo, la derivada
adimensional de control correspondiente a los elevadores, serda la obtenida en los
ensayos de Elevador tanto para los modelos obtenidos en dichos ensayos como en los

obtenidos en los de Motor.
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Los parametros obtenidos se muestran en la Tabla 9, la Tabla 10 y la Tabla 11. Se ha
guerido remarcar, con un cédigo de colores, el hecho explicado de que los ensayos de
Motor no disponen de una estimacién propia para el pardmetro de los elevadores. Los

colores iguales son aquellos que tienen dicho pardametro igual, por haber sdlo uno

disponible.
Elevadores 1 Elevadores 2 Motor 1 Motor 2
Cp, 0.114283823 0.15423717 | 0.166010961 0.10559406
Cp, 0.614103619 0.536273168 | 0.325677553 0.152312303
CDaz 0.537834289 1.982209225 | 2.934864091 2.061687025
CD@ -17.37693254 | -11.39766033 | 5.661849326 3.833499038
Cnse -0.309654615 | -0.345451134 | -0.309654615 -0.345451134
Cp, -0.039232525 | -0.166794436 | -0.054187875 0.006895686

Tabla 9. Parametros estimados para Cp

Elevadores 1 | Elevadores 2 Motor 1 Motor 2

(8 0.267310315 0.387756317 | 0.605354264 0.341037864
-0.848974427 0.695557798 | 0.297796154 1.272275869
CL, 3.485391376 0.183851793 | 3.218621176 | -6.027015323
CLq 68.31337023 75.16788583 | 23.75692338 23.81365572

CL,ge 0.131434919 0.577472445 | 0.131434919 0.577472445
Cy, -0.509140532 -0.97059219 | -0.368365503 | -0.510527539

CL, -61.18934722 -61.89222943 | -41.77823336 | -55.99251965
Tabla 10. Parametros estimados para C,
Elevadores 1 | Elevadores 2 Motor 1 Motor 2
Com, 0.005403782 -0.0422483 | -0.000200753 0.007589498
Con, 0.101295613 -0.010755163 0.01280563 | -0.056597503
Cmaz 0.107084307 -1.89814968 | 0.169366501 0.215344
Cmq -16.05373077 -9.6874815 | -0.609721254 | -2.214404781
Cm,;e -0.728226193 -0.555455 | -0.728226193 -0.555455
Cny 0.027989104 0.013566205 0.00407693 0.008125614
Con, 14.18292886 13.27423328 | 2.777131077 1.792636047

Tabla 11. Parametros estimados para C,,
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En la Figura 45 se muestra la evolucion temporal de las variables dependientes Cp, C; y
C,, para el set de datos de validacion Elevadores 2 (linea roja). Sobre ellas, se grafican las
estimaciones de tal evolucién hechas por los cuatro modelos arriba presentados. Vemos
como, los modelos obtenidos con los datos del propio ensayo (curva amarilla) siguen
correctamente a la variable dependiente. Ademas, el modelo estimado para el ensayo de
identificacion Elevadores 1 se ajusta mejor que los modelos extraidos de los ensayos de
Motor. Esto es ldgico, pues se trata del mismo tipo de ensayo para el proceso de

modelado que para el de validacion.

Validacion modelos CD con datos de ensayo 662 C, datas,,

— [

0.3 CD modelo 681
0.25— CD modelo 692
CD modelo AT1
D

C_, modelo AT,

0.05

-0.05

0.1 | | | | | | |
0 3 4
tiempo (s)

Validacion modelos CL con datos de ensayo 662 __C_daas,,
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Figura 45. Validacion de modelos longitudinales con experimento Elevadores 2.

Del mismo modo, la Figura 46 se ha realizado a partir del ensayo Motor 2. Obviando que
el modelo propio es el mejor, de esta figura se puede concluir que los modelos estimados
a partir de Elevadores 1 y Elevadores 2, son mejores que el estimado a partir del ensayo

Motor 1. En principio, esto es contradictorio, pues estamos obteniendo un mejor
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comportamiento con un modelo estimado a partir de un tipo de ensayo diferente. Una
posible razdn para esto es que los experimentos en los que variamos la deflexion de los
elevadores son mdas completos desde el punto de vista de excitacion de las variables
longitudinales. Esto puede hacer que los pardmetros estimados sean mejores cuando se

extraen de este tipo de ensayos.

Validacion modelos CD con datos de ensayo AT2

CD data AT2

CD modelo 5,

0.2+ CD modelo o,
CD modelo AT1
D

C

modelo AT2

6 8
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1- __C
c
c
c

L
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L modelo AT1
L

modelo AT2

8
tiempo (s)
Validacion modelos Cm con datos de ensayo AT2
0.05
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C_modelo &
m el

C_modelo &
m e2
-01 C_ modelo AT
m 1
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tiempo (s)

Figura 46. Validacion de modelos longitudinales con experimento Motores 2.

Un detalle que también es importante destacar si comparamos la Figura 45 y la Figura 46,
es la diferencia en el recorrido de las variables dependientes (linea roja) segun el tipo de
ensayo realizado. Dicha diferencia es muy clara si atendemos a la evolucién del
coeficiente aerodinamico C,, para la primera y la segunda de esas figuras. En los datos de
Elevadores 2, el C,, toma valores en un rango, de aproximadamente +0.2 unidades. Sin
embargo, para Cola 2, el rango es apenas de +0.05 unidades. Recordemos que C,, es el
coeficiente aerodindmico que caracteriza el par de fuerzas en el eje Y. Por tanto, es ldgico

que en el experimento de Elevadores C,, sea altamente excitado, pues para eso se
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disefian dichas superficies de control. No obstante, todo ello nos lleva a concluir que,
l6gicamente, habrd algunos ensayos que caractericen mejor a unos coeficientes que a
otros. Ademds, incluso si dos tipos de experimento excitan de igual forma a un
coeficiente aerodinamico, no seran las mismas variables independientes las que

justifiquen tal excitacion.

Para poder comparar con mas detalle los modelos, vamos a introducir en este punto un
nuevo concepto. Si observamos la Ecuacién 79 llegamos a la conclusién inmediata de que
la funcién del error cuadratico es directamente dependiente de la duracidon de los
ensayos, ya que su valor nunca deja de aumentar para estabilizarse en algin punto. Este
hecho representa un problema a la hora de comparar ensayos de duraciones o de
numero de mediciones diferente. El problema es que valores de error cuadratico
mayores, no necesariamente conllevardan menor bondad en el ajuste de parametros. Para
solucionarlo, se presenta aqui el denominado error cuadratico medio, que representa la
media del error de prediccion que muestra un modelo para un conjunto de datos de

validacién [23]. Su célculo se realiza mediante la expresion de la Ecuacion 99.

1 1y , 1w .
Com = N(Z - X0)"(z—X6) = NZ(ZI:U) -z())" = NZ(ZI'(].) - Xi6,)
j=1 Jj=1

Ecuacién 99

Nétese ademas que,
in](6) = min |~ (2 — X0)" (z — x8)] = min [~ X0)T(z — X0
min ] (9) = min|5 (2 = X6)" (2 — X0)| = min |- (2 = X0)" (2 - x6) |

Ecuacion 100

Por lo que el conjunto de parametros que minimiza al error cuadratico medio, es el

mismo que minimiza al error cuadratico.

La Figura 47, la Figura 48 y la Figura 49 muestran los valores del error cuadratico medio
adoptados por los cuatro modelos en los dos ensayos de validacién, para los coeficientes
Cp, C, y C,,, respectivamente. En ellas se observa, todavia mds claramente, el efecto
comentado sobre la mejor bondad de ajuste para el modelo extraido mediante el ensayo
Elevadores 1. Este efecto se aprecia todavia mds claramente en el coeficiente

aerodinamico de sustentacion C;.
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E2 en Modelos CD para datos validacion
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Figura 47. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de Cp
2 . .
E“ en Modelos CL para datos validacion
0.07 T T Modelo &
el
l:l Modelo 6e2
Modelo AT
006} [ ] :
- Modelo AT2
0.05 b
0.04 b
0.03 T
0.02 b
0.01 b
o ‘ IR

Ensayo Elevadores 2 Ensayo Motor 2

Figura 48. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de C;
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. E?en Modelos Cm para datos validacion
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Figura 49. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de C,

5.3. Coeficientes aerodinamicos laterales

Recordemos que la estructura para los modelos de los coeficientes aerodinamicos

laterales era la siguiente:

pb

Cy = CYO + CYBAﬁ + CYp W
0

rb
+ CYrZ_I/O + CYSaZSal + Cysré}

Ecuacion 101

pb

Cl = Clo + CZBAﬁ + Clp W
0

rb
+ Cer_VO + Clsal6al + ClerT

Ecuacion 102

pb

pZ_VO-l-Cn

Cn = Cny + CnydB + Cy Cns, Sar + Cng, O

—
"2V,
Ecuacion 103

De manera similar al desarrollo presentado para los coeficientes aerodindamicos
longitudinales, podemos, por analogia a lo expresado en la Ecuacién 78, expresar las

medidas a estimar en la regresién cuadratica como:
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Cy(1) c,(1) Cn,(1)
2o, = cys(z) e, = CZEZ) 20 = Cni(Z) ;
Cy(N) C,(N) Cn(N)

Ecuacion 104

Igualmente, los vectores de pardametros quedan,

[ CYO [ Clo [ Cno
CYB Clﬁ C"B
Cy G C.
HC = P ) HC = P ) BC = P H
Y Cyr ! Clr n Cnr
YSal Cl&al Cnaal
L Cysr . L Clsr . L Cnar
Ecuacion 105
Y, finalmente, la matriz de regresores para estos modelos es:
_1 AB(1 b 1 b 1 6,(1) 6,.(1 |
PO rpM) Grr() a8

b
mr(z) 6ar(2)  6,(2)

XLateral =

b
1 4AB(2) Z—VOP(Z)

I b N
1 BB Gp () TN SuN) 6 (W)

Ecuacion 106

La estimacion de las derivadas adimensionales de control y estabilidad se obtendrd

mediante la Ecuacion 107.
éck = (XZat. XLat.)_IXZat.ZCk k = Y,l on
Ecuacion 107
5.3.1. Cdlculos previos

También para los modelos laterales es necesario realizar una serie de calculos previos,
dada la imposibilidad de medir directamente los coeficientes aerodindmicos. Las
expresiones a utilizar para calcularlos, a partir de las variables que si se pueden medir

son,
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ma,,(t)

q)s

Cy(t) =

Ecuacion 108

1
G (t) = OS] [Lp @) — L, (p(©)q(t) + 7)) + L,q(O)r(©)]
Ecuacion 109
C.(0) = _(t)sb [L7(t) — L, () — q(Or©®) + (I, — L)p(®)q®)]

Ecuacion 110

Substituyendo el valor de las constantes y la substituyendo también la presiéon dindmica
del aire g por su expresion en funcién de V, la Ecuacion 108, la Ecuacion 109 y la Ecuacidn
110 quedan,

2-6.3a,(t)

& ® = 17617 V(t)2

Ecuacion 111

) = 5 TTe17 0L [0.5789 p(t) — 0.05654 (p(t)q(t) + 7(¢))
+1.9437 q(O)r(1)]
Ecuacion 112
Cp(t) = [1.9437 #(t) — 0.05654 (p(t) — q()r (1))

2.4 -1.1617 V(t)?
+0.9011 p(t)q(8)]

Ecuacion 113

En la matriz de regresores deberemos, tal y como se hizo con a y con V, calcular el valor
del dngulo de deriva f a partir de las velocidades u, v y w, medidas por el sensor IG500N.

Substituyendo también las constantes en la matriz de regresores se tiene,

i 2.4 2.4 T

1 4p(1) gp(l) gr(l) (1) 6,(1)
2.4 2.4

—|1 4B(2) —P(Z) %T(Z) S8 (2)  6,(2)

X Lateral

2.4
1 4B SoP(N) SN Su(N) 8,

P
36
Ecuacion 114
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5.3.2. Resultados

Para el caso de los modelos laterales, tenemos también disponibles dos conjuntos de
medidas para los dos tipos de ensayo realizados. Lo que hacen un total de cuatro
conjuntos. Como se vio en el punto 4.3, el primer tipo de experimento consistié en
introducir variaciones en la deflexion de los alerones, y el segundo, en hacerlo en las
deflexiones del timon de cola. Denominaremos al primer tipo Alerones 1 o Alerones 2,
segun nos refiramos al set de identificacién o al de validacién respectivamente. De la

misma forma, nos referiremos al segundo tipo como Cola 1 o Cola 2.

Dado que los alerones no han sido modificados en los ensayos del timéon de cola y
viceversa, se eliminaran dichas variables de la matriz de regresores segun el conjunto de
datos con el que estemos realizando la regresidén. El motivo para ello se explicd en el
apartado 5.2.2.

La Tabla 12, la Tabla 13 y la Tabla 14 muestran los resultados de la estimacién de los
pardmetros para cada set de datos. Se ha mantenido el cédigo de colores que se explico
para los coeficientes longitudinales, de forma que los términos de igual color son en
realidad el mismo valor, estimado sélo para uno de los ensayos. Se debe hacer hincapié
en el hecho de que los modelos extraidos de Alerones 2 y Cola 2, nos serviran Unicamente
para las comparaciones entre ensayos del mismo tipo, y que sdélo los modelos
provenientes de Alerones 1 y Cola 1 serdn utilizados para la validacién y la comparacion

con el método que se presenta en el capitulo 6.

Alerones 1 Alerones 2 Colal Cola 2
Cy, 0.047540829 | 0.055085402 | 0.068673822 | -0.052054623
CY,; -0.526703798 | -0.416670847 | -0.188026155 | -0.277651875
CY,, -0.179076678 | -0.424231212 | 3.590658902 | 3.686934441
Cy, -0.730930087 | -1.031001345 | 0.251041221 | 0.629588426
CYaal -0.01771394 | -0.035458202 | -0.01771394 | -0.035458202
Cysr 0.123078693 | 0.122876873 | 0.123078693 | 0.122876873

Tabla 12.
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Alerones 1 Alerones 2 Colal Cola 2
Gy, 0.003037924 0.00286414 | 0.007503445 | 0.002312418
Ct,; -0.038190155 | -0.032021951 | -0.003072246 -0.00880382
Cl,, -0.058161047 | -0.073105033 | -0.054738188 | -0.133343689
C, 0.032449179 0.03310737 | 0.062796356 | 0.103355587
Clsa, -0.050965347 | -0.053416102 | -0.050965347 | -0.053416102
Clgr 0.000260623 | 0.000823756 | 0.000260623 [ 0.000823756

Tabla 13. Parametros estimados para C;

Alerones 1 Alerones 2 Colal Cola 2
Chy -0.003387015 | -0.004771456 | -0.009338419 0.00384762
Cn,; 0.065391039 | 0.045941197 | 0.005909953 0.010276035
Cn,, -0.039682723 | -0.007227084 | -0.62812328 | -0.733938843
Cn, -0.058344145 | -0.007894302 | -0.140701907 | -0.131431931
Cnsa, -0.00442494 | -0.004065014 | -0.00442494 ( -0.004065014
Cn,;, -0.088072887 | -0.088938713 | -0.088072887 | -0.088938713

Tabla 14. Parametros estimados para C,

La Figura 50 muestra la evolucién temporal de los coeficientes aerodindmicos laterales
(senal roja) para el set de datos de validacion Alerones 2. Superpuestas sobre ella, se han
colocado las respuestas de los modelos cuyos pardmetros se mostraban en la Tabla 12, la
Tabla 13 y la Tabla 14. Se llega a la conclusiéon de que los modelos obtenidos en los
ensayos de cola son incapaces de ajustarse al comportamiento de los coeficientes
aerodinamicos C,, y C,, para los experimentos de alerones. Esta situacion puede deberse
al hecho de que en cada tipo de experimento se modifican unas variables diferentes, por

lo que los modelos extraidos a partir de un solo tipo de ensayo son insuficientes.

Por otro lado, la Figura 51 grafica la evolucién temporal de esos mismos coeficientes para
el ensayo Cola 2. En este caso, los modelos superpuestos relacionan mejor el
comportamiento de la variable dependiente con el de las variables independientes. Se
podria deducir, que los ensayos de modificacion de los alerones son mas completos que
los de modificacién de la cola. Sin embargo, no debe olvidarse que la derivada
adimensional de control del timén de cola del modelo Alerones 1 fue estimada en
realidad del ensayo Cola 1, por lo que el modelo resultante es un hibrido extraido de

ambos tipos de ensayo.
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Figura 50. Validacion de modelos laterales con experimento Alerones 2.

De nuevo si se comparan la Figura 50 y Figura 51 se observa como, en el ensayo Cola 2, el

rango de valores de los coeficientes C, y C,, es mayor que para el experimento Alerones

1. Por lo que el el timén de cola introduce una fuerza de mayor magnitud en la direccion

del eje Y, que la introducida por los alerones en esa misma direccion.
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Figura 51. Validacién de modelos laterales con experimento Cola 2.

La Figura 52, la Figura 53 y la Figura 54 presentan en forma de grafico de barras, los
errores cuadraticos medios de cada modelo, respecto de los datos de validacién. Dejando
a un lado el hecho de que los modelos obtenidos con esos mismos datos son siempre
mejores, se pueden sacar diversas conclusiones. La primera de ella es, como ya se
comentaba anteriormente, que los modelos obtenidos en Colal y Cola 2 no son buenos
para modelar los coeficientes C, y C,. Es también significativo ver cuanto aumenta el
error cuadratico medio, en las validaciones, es decir, cuando empleamos unos datos
diferentes de los usados para modelar. Este hecho se acentia cuando se combinan tipos

de ensayo diferentes en el modelado y en la validacién.
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E2 en Modelos Cy para datos validacion
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Figura 53. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de C;
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. E?en Modelos Cn para datos validacion
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Figura 54. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de C,

5.4.Conclusiones del capitulo

A la largo de éste capitulo se ha expuesto y explicado una técnica cldsica para el
modelado de funciones que son lineales en los parametros, como lo es la regresién por
minimos cuadrados o regresién cuadratica. Se trata de una técnica ampliamente
extendida en la identificacién de las derivadas adimensionales de control y estabilidad de
los coeficientes aerodindmicos en aeronaves [24]. Se emplea tanto para datos

provenientes de tuneles de viento, como para ensayos en vuelo real.

A partir del punto 5.2 se ha mostrado, paso a paso, el proceso seguido en la aplicacién de
este tipo de identificacién, para los datos obtenidos de los ensayos de vuelo con la

plataforma a modelar. Los resultados obtenidos nos llevan a las siguientes conclusiones:

1. Existe una marcada diferencia entre los modelos extraidos a partir de tipos de
ensayo diferentes.
2. Las posibles razones para ello son:
a. Hay ensayos que son mejores para modelar unos coeficientes que otros.
b. Incluso teniéndose dos tipos de test que exciten igualmente a un
coeficiente, las variables independientes que causan esa excitacién pueden

no ser las mismas.
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3. Se aprecia un aumento significativo en el error cuadratico medio en la validacién
de los modelos. Tal efecto existe incluso cuando los conjuntos de identificacién y

de validacién se obtuvieron a partir de tipos de experimento iguales.

La tercera de las conclusiones anteriores podria deberse a la variabilidad existente entre
ensayos, debido en gran medida a la no disponibilidad de sensores que midan las
velocidades respecto del aire. La hipdtesis realizada de que el aire se encuentra siempre
en reposo simplifica demasiado el planteamiento y se aleja de la realidad. En cualquier
caso, éste es el sistema a modelar, por lo que se deberd alcanzar un modelo de

compromiso, que represente adecuadamente al sistema en cualquier situacion.

De la misma forma, se aunan fuerzas entre los distintos tipos de ensayo, evitaremos esas
diferencias entre modelos, lo que ird también en la direccidon de encontrar esa solucidn
valida en cualquier situacion. Este ultimo punto, resolveria ademas una problematica que
no se ha comentado todavia, y es que al final de todo el proceso debemos escoger solo
una de las estimaciones resultantes. Dicha seleccion se presenta harto compleja si no

disponemos de ninguna variable de decisién.

El siguiente capitulo presenta una técnica moderna de optimizacidn, en la que haremos
esa unién de ensayos, buscando la minimizacidn en conjunto de la funciéon de coste.
Ademads, permite la obtencion de modelos que minimicen funciones de coste de diversa
indole de forma simultanea, lo que aumenta las probabilidades de obtener robustez en

los parametros estimados.
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6. IDENTIFICACION POR OPTIMIZACION MULTIOBIJETIVO

6.1.Introduccion

En el capitulo anterior se ha calculado un conjunto de soluciones para los modelos de los
coeficientes aerodindmicos del Kadett 2400 por medio de una técnica cldsica de ajuste.
Muchos de esos modelos presentaban un rendimiento pobre cuando eran validados con
un conjunto de datos diferente al de identificacion, especialmente cuando ese conjunto
proviene de tipos de ensayo diferentes. Por ello se concluye que, la aplicacién de la
técnica de regresidn cuadratica en la identificacion de este tipo de modelos, tal y como se
ha realizado en el capitulo anterior, es insuficiente para lograr una solucién de
compromiso, que consiga ajustarse de manera aceptable al comportamiento de la

aeronave en todas las situaciones de vuelo.

Para conseguir esa solucién de compromiso, se presenta en este capitulo un proceso de
identificacion que tratard, igualmente, de estimar las derivadas adimensionales de
estabilidad y de control. La identificacién que aqui se presenta, sin embargo, hara uso de
un tipo de algoritmo de optimizacién, llamado MOEA (Multi-Objective Evolutive
Algorithm), para encontrar una serie de soluciones, que cumpla varios objetivos
deseados. Las técnicas multiobjetivo aplicadas en identificaciéon de modelos han logrado
grandes resultados, en numerosos casos, tal y como puede verse en [25]-[27]. El ajuste
por minimos cuadrados es capaz de minimizar el error cuadratico del modelo estimado
para un conjunto Z de medidas, lo cual puede plantearse como una optimizacién mono-
objetivo. En este capitulo, se optimizardn los modelos, para cumplir con este y otros

objetivos.

En la Figura 55 se presenta un esquema de la metodologia de disefio mediante
optimizacién. La columna de la izquierda muestra el proceso seguido cuando se intenta
alcanzar un Unico objetivo. Este seria el caso del ajuste por minimos cuadrados. Por el
contrario, la columna de la derecha muestra una forma de abordar problemas
multiobjetivo. Como principal diferencia vemos que, en el segundo de ellos se alcanza
una etapa de seleccion. Como se presentara mas adelante, esto es debido a que, cuando
se intentan alcanzar varios objetivos simultdneamente, lo normal es que no exista una
solucién dptima en todos ellos, por lo que el disefiador deberd escoger la que, a su

criterio, encaje mejor con el propdsito final del disefio.

78



Tesina-UPV. Jesus Velasco Carrau

Proceso de disefio como un problema de optimizacion
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[
¥ ¥
Definicién del Problema Funcién de Agregacion Genere primero,
de Optimizacién (AOF) seleccione después (GFCL)
Funcién de Coste Funcién de Coste
Fase de optimizacién Mono<ndice Multi<indice
(Solucién unica) (Conj de Soluci )
Fase de anélisis y
Fase de seleccion seleccion multicriterio

i

Solucién a Implementar

Figura 55. Metodologia de disefio por medio de la optimizacion [28].
6.1.1. Concepto de optimizacion

Cualquier problema de optimizacién simple puede ser presentado de la forma:
min /(6) € R

Ecuacion 115

notese que un problema de maximizacion puede ser reescrito como uno de minimizacion,

Ecuacion 116

En problemas de ingenieria, es comun enfrentarse a situaciones que requieren de la
optimizacién de objetivos que incluyen restricciones fisicas, restricciones operacionales y
no linealidades. Debido a este hecho, el abordaje de tales problemas desde el angulo de

la optimizacion cldsica es insuficiente [29].

Los algoritmos evolutivos (EAs) estdan basados en las reglas de seleccién natural de las
especies. En este tipo de rutinas, un conjunto de posibles soluciones es denominado
poblacién, donde cada miembro representa un candidato a solucién de la funcién a
optimizar. Asi, las posibilidades de supervivencia de cada individuo estan relacionadas
con su “estado de forma”, que tiene a su vez una relacion directa con el valor de la
funcidn de coste. Debido a su naturaleza, los EAs son capaces de lidiar con problemas de
optimizacién no convexos y altamente restrictivos [29].
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6.1.2. Optimizacion Multiobjetivo

Los problemas reales suelen requerir la consideracién de multiples objetivos y
requerimientos que se encuentran en contraposicion. Debido a este hecho, Ia
optimizacién mono-objetivo debe evolucionar hacia procesos de optimizacion

multiobjetivo.

Cualquier problema de optimizacién multiobjetivo puede ser presentado de la forma:
min J(6) = [/1(6), ., Jm(0)] € R™

Ecuacion 117

donde 6 se define como el espacio de decisidn y J es el espacio de objetivos.

En general, no existe una solucién Unica, ya que no hay una solucién que optimice todos
los objetivos de manera simultanea. A la hora de dar soluciéon a nuestro problema, se
deberd tener en cuenta, por tanto, que generalmente existen multitud de soluciones, y
gue, a priori, no tiene porque haber una mejor que las demas. Lo primero que se hara
entonces, es tratar de descartar aquellas que si son peores que otras en todos los
objetivos. Surge asi el concepto de dominancia. Dados dos vectores 8%, 82 en el espacio
de soluciones, cuyos vectores en el espacio de las funciones objetivo son J(81) yJ(6?)
respectivamente, se dice que 82 domina a 8%, (denotado como 8 < 82)siy sélosiJ(81)

es parcialmente menor que J(8?), i.e.:
vieA:=1[1,..,5],/;(6") <Ji(6*) ATi€A:[;(6") <Ji(6%)
Ecuacion 118

Tras descartar todas las soluciones que son dominadas por otras se llega al denominado
conjunto de éptimos de Pareto @p. Una 8*es por tanto dptima de Pareto si no existe otra
solucién al problema multiobjetivo que la domine. La proyeccidon del conjunto de Pareto
sobre el espacio de objetivos es conocido como el frente de Pareto /. Es por ello que

cada punto del frente de Pareto se dice que es una solucion no dominada.

Es importante aclarar que esa nombrada proyeccidon del conjunto de Pareto sobre el
espacio de objetivos, que daba lugar al frente de Pareto, es realizada a partir de las
denominadas funciones de evaluacién o funciones de coste, cuyo valor quiere ser
minimizado. Son pues cualesquiera tipos de cdlculo, scripts de programacion o

ecuaciones matematicas que proporcionan los valores numeéricos

J(6°) = [12(6) . Jm(6%) |.
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Las técnicas de optimizacion multiobjetivo buscan la mejor aproximacién discreta
Op € Op del conjunto de Pareto, la cual genere a su vez la mejor descripcién posible del
frente de Pareto Jp € Jp. En este sentido, el responsable de tomar la decision, posee un
conjunto de soluciones para un problema dado y un grado superior de flexibilidad para

elegir una solucién particular o deseada para ese problema.

La Figura 57 muestra una aproximacién al proceso que debe seguirse a la hora de
solucionar cualquier tipo de problema que requiera para ello el alcance de dos o mas
objetivos. Tal y como se muestra, deberd siempre empezarse por la correcta definicion
del problema y de los objetivos que se quieren alcanzar. Tras esta primera etapa,
pasaremos por el optimizador multiobjetivo, que ofrecerd al disenador un subconjunto lo
mas fiel posible del conjunto de Pareto. Ninguna de esas soluciones seran, como ya se ha
mencionado, mejor que el resto en todos los objetivos, por lo que la tarea final consistira
precisamente en la eleccién de una de ellas. Como puede verse, se trata de un proceso

holistico [30], en el que todas las etapas son igualmente importantes.

Multi-objective Optimization Design
(Generate-First Choose-Later methodology)

MOP Definition I_. Multiobjective Optimization Process I_» Decision Making Stage I

(What are we dealing with?) (Generate-First...) (... Choose-Later)

Decision
Space
Definition

Designer's
Preferences

Selection

Algorithm

Operational

Diversity Pertinency | Convergence I

Objective
Space
Definition

Figura 56. Proceso disefio mediante optimizacion Multi-objetivo [14].

6.2.0bjetivos y algoritmo de optimizacion

6.2.1. Definicion de objetivos

Ademads del error cuadratico medio, que ya se minimizaba en la regresion cuadratica,
vamos a anadir otros dos objetivos al proceso de disefio. El primero de ellos sera el error
maximo y el segundo el error medio absoluto. Al contrario que el error cuadratico medio,
estos dos indices poseen la misma magnitud fisica que la funcidén cuyo ajuste cuantifican.

De esta forma, la informacidn que proporcionen tendra mayor sentido para el disefiador.
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Ademas, al final del capitulo 5 se concluyd que, la unién de experimentos podria ayudar a
encontrar una solucion de compromiso. Asi, para el modelado de los coeficientes
longitudinales, incluiremos, en la medida de los errores, los experimentos de
identificacion Elevadores 1 y Motor 1, al mismo tiempo. De igual manera, se incluiran los
ensayos Alerones 1 y Cola 1 en los objetivos de modelado de los coeficientes laterales.
Las expresiones de la Ecuacién 119 a la Ecuacién 124 muestran el calculo de dichas

funciones de coste.

* Funciones de coste para modelos longitudinales

Ng1 Nc1

Zml(}) ~ 251 (D] + Zm,l(k) - 2 (0|

Ecuacion 119
J2 = emax = max( max|zg, () — Zgq (DI, max|zyq (k) — 2y ()])
Ecuacion 120

NE1 Nc1

1 2 2
Js =em = m Z(Zm(j) — Zp1 (])) + kE(ZM1(k) - ZAMl(k))
j=1 =1

Ecuacion 121

Donde Ng; y Ny; son el nimero de medidas del experimento Elevadores 1 y Cola 1
respectivamente; zg,(j) y zy41 (k) son la medida j-ésima y la medida k-ésima de cada
experimento; y Zg,(j) y Zy1(k) son las estimaciones de esas medidas dadas por el

modelo.

* Funciones de coste para modelos laterales

Andlogamente a lo anterior, las funciones de coste para los ensayos Alerones 1 y Cola 1

son:

Nc1

Zmlo) ~ 20 ()1 + Zm(k) ~ 2,0

Ecuacion 122
J2 = emax = max( max|zy; (j) — 241 ()|, max|zgq (k) — Z¢4 (k)| )

Ecuacion 123
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NEg1 Nca
1
J3=éem = m jZl(Zm(j) —Zy (]))2 + kZl(Zm(k) - ZACl(k))Z

Ecuacion 124
6.2.2. Algoritmo sp-MODE
Un algoritmo evolutivo que ha ganado en popularidad debido a su simplicidad y a sus
potentes capacidades a la hora de converger en soluciones globales es el Algoritmo de

Evolucién Diferencial (DE) [31]. Se trata de un algoritmo evolutivo en coma flotante que

contiene principalmente 3 pardmetros de ajuste, como veremos a continuacion.

e Algoritmo de Evolucion Diferencial

Existen multitud de versiones para el algoritmo de Evolucidn Diferencial. En la explicacion
del algoritmo se empleara la versidon estandar. Esta versién es conocida como la
DE/rand/1/bin strategy [31]. El proceso de evolucidon usa tres operadores: Mutacion,
Cruce vy Seleccién (ver Figura 57). Asi, los individuos de una poblacion inicial (generacion
1), se cruzan entre ellos e incluso mutan, para ir evolucionando en nuevas generaciones

gracias a la operacion de seleccion.

' MaxGEN wWhile (convergence criterion
POPULATION @ k « |Pop. Size not reached)
N {
I for i=l;i<=n;i++

Y ¥ Y L { domiv sel
Target Base Diferential Diferential Randomly select
Vector Vector Vector Vector 8, 08, @

8 g, 8%, 8°,

perform

v o= gt o+ F(87-8)

» :‘§<:'] “« Scaling For each dimension j
. Factor

Mutation + if rand(0,1l)<= Cr
- : | F U, = v,
L ,@« QQ else
_________________ ) v =g
i b} ]
BO' v, Crossover i f(U) <= £(8)
U nary . Y o= U';
Si:actlon < CrossOver [« ! . else
rand() >= Cr Cr v o= g
| o, }
v }
// 8 -> member in
/ c t Ge ti
POPULATION @ k+1 %7 ¥ —> member tn o0
/ Next Generation
— —_—— — ——
DE User
Algorithm Tuning

Figura 57. Algoritmo Evolutivo Diferencial [29].
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Donde,

* nelndmero de variables de decision.

* N, el tamafio de la poblacion inicial.

* klageneracion.

o 9,‘; un vector talque 8 e R*yi € 1,2,3, ..., N, en la generacion k.

El algoritmo DE ha obtenido grandes resultados en una gran variedad de problemas de
optimizacién numérica, muchos de ellos dentro de la identificacion de sistemas. Dentro
del mundo de los problemas académicos, los algoritmos DE se han posicionado en los
primeros lugares de las competiciones organizadas por el Congreso sobre Computacion
Evolutiva (CEC) del IEEE. Concretamente, en [27] se presenta una identificacién de
pardmetros de un modelo en primeros principios para un sistema Servo Electro Hidraulico
[29].

e Algoritmo sp-MODE

El algoritmo elegido para llevar a cabo la optimizacién ha sido el sp-MODE (spherical
pruning Multiobjective Optimization Differential Elvolutive Algorithm). Las principales

caracteristicas por las que se ha elegido son las que se muestran a continuacion:

* Usa un algoritmo de Evolucion Diferencial, que es de tipo estocastico y von
codificacion real.

* Utiliza una poblacidn inicial P(0) para explorar el espacio de busqueda, evitando
la convergencia en espacios sub-éptimos.

* Las mejores soluciones son almacenadas, para garantizar que las soluciones de
calidad no se perderdn durante el proceso de evolucion.

* Las mejores soluciones participan en el proceso de evolucién para incrementar la
velocidad de convergencia del algoritmo.

* En lugar de emplear un concepto de € -dominancia [32] u otro tipo de
aproximacion relacionada para conseguir un conjunto soluciones distribuido de
forma uniforme, usa una técnica de podado esférico (Spherical Pruning) en el
espacio de objetivos para reducir la cardinalidad de @5. La Seleccion Esférica
ayuda a superar los problemas relacionados con la e-dominancia, donde las

soluciones no dominadas podrian perderse en el proceso de evolucion [33].
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Ademas de todo esto, el algoritmo presenta la gran ventaja de encontrarse en un toolbox
libre para Matlab®. Asi, el usuario tiene acceso al c4digo, en el que puede modificar tanto
una serie de parametros ajustables que caracterizan la optimizacidn, como, obviamente,
las funciones de coste a minimizar. En [34] se encuentran una serie de directrices para el

ajuste de parametros en algoritmos Evolutivos Diferenciales.

6.3. Identificacidon de parametros

Una vez definidas las funciones de coste, y el algoritmo a emplear para la optimizacion,
tan solo queda ponerlo a funcionar. Dado que el algoritmo permite introducir una
poblacién de individuos inicial, para cada coeficiente, los resultados obtenidos en el
capitulo anterior provenientes de los datos de identificacién seran empleados como tal.
De esta forma, partimos de unas soluciones aceptables y ademas, nos aseguramos que,

de ser la mejor solucién al problema, se mantengan entre el conjunto de Pareto.

6.3.1. Coeficientes longitudinales

Las graficas de la Figura 58, la Figura 59 y la Figura 60 muestran los frentes de Pareto
obtenidos tras la optimizacién de los modelos longitudinales. Para situarnos en contexto,
se han representado también en dichas figuras, los modelos obtenidos por regresién en el
capitulo 5. Como puede observarse, los modelos multiobjetivo mejoran a los anteriores
en todos los objetivos, ya que los modelos de regresidon no estan situados en el frente, y
son dominados por éste. Aunque parezca contradictorio, los puntos obtenidos por
regresidon ni siquiera son la mejor solucién para minimizar el error cuadratico medio. Sin
embargo, no debemos olvidar que ahora estamos minimizando el error cuadratico medio
de forma conjunta, para el ensayo Elevadores 1 y Cola 1 al mismo tiempo, en lugar de

hacerlo individualmente.

Para mejorar la visibilidad y el entendimiento del frente se han introducido otras tres
figuras (Figura 61, Figura 62 y Figura 63), con cada una de las proyecciones del frente. Se
concluye de nuevo que los modelos de regresion sacados para el ensayo Elevadores 1,
son ciertamente mejores que los modelos sacados para Motores 1, pues se sitlan mas

cercanos al frente para todos los coeficientes longitudinales.

: http://www.mathworks.es/matlabcentral/fileexchange/39215-multi-objective-differential-evolution-

algorithm-with-spherical-pruning
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Figura 60. Frente de Pareto para optimizacion de modelos C,,
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6.3.2. Coeficientes laterales

De la misma forma que antes, la Figura 64, la Figura 65 y la Figura 66 muestran los frentes

de Pareto obtenidos en la identificacion de Cy, C; y C, respectivamente. De nuevo,

podemos observar como los modelos de regresion han sido ampliamente mejorados en

todos los indices (sobre todo para Cy). En este caso, segun el coeficiente modelado, es

uno de los modelos de regresion el que se sitia mas cerca del frente de Pareto que el

otro. También para mejorar la visibilidad de los frentes se afiaden mas abajo 3 figuras

(Figura 67, Figura 68, y Figura 69) con las correspondientes proyecciones del espacio de

objetivos de los modelos.
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Figura 64. Frente de Pareto para optimizacion de modelos Cy
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6.4.Eleccion de un modelo

Tras obtener toda una serie de modelos que conforman los conjuntos de Pareto para
cada coeficiente aerodinamico, resta la tarea de seleccionar uno de cada, que sera la

solucidn final al problema de identificacion.

Se presenta para ello una herramienta de gran utilidad en la visualizacién tanto de del
frente, como de los parametros que conforman los modelos. Dicha herramienta se
denomina level diagrams [35] (diagramas de nivel) y también puede ser encontrado en la

web de Mathworks®.
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Figura 70. Diagramas de nivel para modelos C,. Parametros del modelo.

2 http://www.mathworks.es/matlabcentral/fileexchange/39458-level-diagrams-for-multiobjective-decision-

making-and-design-concepts-comparison
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Figura 71. Diagramas de nivel para modelos C,.. Funciones de coste.

Una vez cargados el frente de Pareto y las soluciones asociadas a éste, se nos muestran
dos pantallas (Figura 70 y Figura 71). En la primera de ellas, encontramos una gréfica en 2
dimensiones por cada uno de los pardmetros que conforma una solucion. El eje de
abscisas de dichas graficas representa el valor del pardmetro estimado en cuestién. El eje
de ordenadas, muestra el valor de la norma euclidea del vector que une cada solucién
con el punto ideal en el espacio de objetivos. Denominamos punto ideal al vector de
funciones objetivo que es combinacién de los minimos alcanzados en cada funcidn de
coste. Obviamente, no existe individuo, en el espacio de soluciones, que nos lleve a tal

punto en el espacio de objetivos, pues de haberlo, la solucion al problema seria Unica.

La norma 2 se asocia en este caso, a la distancia, en el espacio de objetivos, entre una

solucién y el punto ideal en el que todos los objetivos son minimizados. Se entiende asi
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gue, aquellos puntos mas inferiores en los diagramas de nivel estardn representando los
modelos con valores intermedios de las funciones de coste, y por ello no seran los

mejores en ningun objetivo, pero tampoco los peores.

La segunda pantalla (Figura 71), muestra una grafica por cada objetivo. En el eje de
abscisas encontraremos el valor de las funciones de coste para cada solucion y en el eje
de ordenadas, de nuevo, la distancia de cada modelo al punto ideal. En la Figura 71 puede
observarse como, en general, los modelos mas cercanos al origen en el eje de ordenadas
son los mas centrados en el de abscisas. Esto responde a lo comentado de que, aquellos
gue cumplen de una manera intermedia con todos los objetivos, son los que minimizan la
norma 2. En nuestro caso, dado que no vamos a primar ningun objetivo sobre otro,
elegiremos, precisamente, la soluciéon que mas abajo se encuentre en los diagramas de
nivel. Se propone, como trabajo futuro, un analisis de los modelos en mayor profundidad,
gue cumpla con unos requisitos algo mas restrictivos en ciertos objetivos. El punto
marcado en color verde en la Figura 70 y Figura 71 muestra la eleccion tomada para el

coeficiente de momento aerodinamico en el eje Z,.

Siguiendo el mismo proceso con cada coeficiente, se obtienen las soluciones finales. Los
siguientes apartados muestran el comportamiento de los modelos extraidos mediante
optimizacién multiobjetivo, para los datos de validacidn y frente a los modelos estimados

en el apartado 5 por minimos cuadrados.
6.5.Resultados

6.5.1. Coeficientes longitudinales

De la Figura 72 a la Figura 77 se han representado, en rojo, cémo quedan los modelos que
eran optimos de Pareto, cuando se emplean los datos de validacién Elevadores 2 y Motor
2, en el célculo de las funciones de coste. La linea amarilla, por su parte, muestra los
frentes de Pareto anteriores, y de nuevo los puntos azules son los modelos de regresién.
Finalmente, el punto verde es la solucidon que fue escogida para cada modelo en el

apartado 6.4.

Un aspecto interesante de estas figuras es ver como se modifican los frentes respecto a
los obtenidos en la identificacion. El nuevo frente para C,,, adopta una forma semejante al
anterior, y se sitla en valores de las funciones de coste parecidos. A su vez C;, también
con valores similares en las funciones de coste, no muestra un frente tan repartido como
antes. Finalmente, el frente de los modelos Cj, es el que mas ha variado en forma, siendo

casi perpendicular al frente antiguo. Se observan varios modelos que incluso dominan al
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frente anterior. Esto quiere decir que hay modelos que se ajustan mejor al ensayo de
validacién que al de identificacién, lo cual resulta poco frecuente. Dado que los tipos de
ensayo son iguales para los datos de identificacidén y de validacidn, una explicacién a esta
mejora la podemos encontramos en las condiciones del ensayo que no pueden
controlarse ni medirse. Este es el caso del viento, el cual, segin el momento del

experimento, puede afectar mas o menos a los datos recogidos.

¢ Modelos MO Valid. data
Modelos MO Test data CD
¢ Modelos regresiéni

x10” Modelos regresion2
5 Modelo MO elegido
[o}
S 4
‘©
°
© 3 <><> %
=}
S <>§°>
O 2] 8 4
£ %
w R0 0%
1= O
0.25

0.05¢

Error maximo Error medio

Figura 72. Valores de funciones de coste para modelos C sobre datos de validacion.

& Modelos MO Valid. data CLI
Modelos MO Test data

¢ Modelos regresiéni
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.06
0 Modelo MO elegido

0.05 -
0.04 -
0.03 -
0.02 -
0.01

Error cuadratico
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Figura 73. Valores de funciones de coste para modelos C, sobre datos de validacién.
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Figura 74. Valores de funciones de coste para modelos C,, sobre datos de validacién.

Si comparamos los modelos escogidos (punto verde de cada grafica) con los de regresion,
podemos también sacar varias conclusiones. La primera de ellas es que, los modelos
multiobjetivo escogidos son mejores que el modelo de regresion 2 en todos los
coeficientes. Tal modelo es el que se sacd con los datos Motor 1. Hasta el momento los
modelos extraidos con este tipo de ensayo, por si solo, no han mostrado grandes
resultados, sin embargo, unido a los ensayos de elevadores, si puede contribuir a alcanzar

un modelo mds consistente, tal y como demuestran los modelos multiobjetivo.

Para comparar el modelo de regresién 1 con el MO (multiobjetivo), nos centraremos en
cada coeficiente por separado. Se ha afadido para acompafiar y clarificar las
explicaciones la Tabla 15. En ella se muestran los valores relativos, de las tres funciones
de coste de cada coeficiente y para cada modelo. Un valor de uno en tabla para un
modelo de un coeficiente aerodindmico, y en un objetivo concreto, significa que ese
modelo tiene el minimo valor en ese objetivo. El resto de valores de cada funcidn de
coste en cada modelo estaran relativizados al de minimo valor. Ademas, se distinguen
cinco graduaciones de color. El color verde oscuro va acompafado del valor unidad. Un
verde mds claro implica que no se supera en mas del 10% al modelo de minimo valor en
la funcion de coste. El granate claro hace referencia a valores por encima del 50% v el
granate oscuro a aquellos cuyo valor es igual o mayor que 2 en la tabla. Aquellos valores
de la tabla que no estadn coloreados tienen valores entre 1.1 y 1.5. Se ha implementado

este cddigo de colores con la intencidn de que su analisis requiera un menor esfuerzo.

Asi pues, para Cp, por ejemplo, el modelo MO es mejor, en todos los objetivos (incluso en
error cuadratico). En C;, vemos como el punto azul se sitia mas abajo y a la izquierda en

la Figura 75, por lo que es mejor, tanto para el error absoluto medio como para el error
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cuadratico medio. Esto puede corroborarse si se observa la Tabla 15, en la que el error
absoluto medio y el error cuadratico medio, adoptan en valor unidad para el modelo de
regresidén 1. Sin embargo en la Figura 76, encontramos que el punto verde esta situado
mas a la izquierda, por lo que el modelo MO presenta menor error maximo que el de
regresidon. Se concluye pues, que ninguno de estos modelos es dominado por el otro. Lo

mismo ocurre para C,,, aunque con diferencias menores al 5% (ver Tabla 15).

Por tanto los modelos MO son equivalentes a los de regresién obtenidos con el ensayo
Elevadores 1. Las diferencias que existian en la identificacién, se han acortado
significativamente al aplicar datos de validacion. Cabe destacar que, el modelo obtenido
por minimos cuadrados es bueno no solo en la minimizacién del error cuadratico medio,
sino que también obtiene buenos resultados en el resto de indicadores. Esto debe dar
una idea de lo buena que es la técnica, y de por qué es tan utilizada en la identificacion de

modelos.

Multiobjetivo
Regresion 1
Regresion 2

Eabs_m Emax IEc_m
Multiobjetivo 1.46 1.56
Regresion 1 1.15
Regresion 2

cm

Eabs_m Emax IEc_m
Multiobjetivo 1.05 1.02
Regresion 1 1.13
Regresion 2 1.07 1.69

Tabla 15. Comparacion modelos longitudinales en tanto por uno.
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Figura 75. Error cuadratico-Error medio para modelos longitudinales sobre datos de validacion
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Figura 77. Error maximo-Error medio para modelos longitudinales sobre datos de validacion
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Se ha querido mostrar para completar la comparacion, los graficos de barras de error
cuadratico medio que se presentaron en el capitulo 5. Se comparan esta vez los dos
modelos de regresién y el modelo MO de cada coeficiente, para los ensayos de validacion
Elevadores 2 y Motor 2 por separado. La Figura 78, Figura 79 y Figura 80 muestran esas
comparaciones. En ellas se observa que para el ensayo de elevadores, el modelo MO, es
mejor (presenta menor error cuadratico medio) en todos los coeficientes aerodindmicos.
Es en el en ensayo Motor 2, donde el modelo MO presenta peor comportamiento que el
modelo de regresiéon 1. De nuevo, una explicacion para esto, es la diferencia en las
condiciones externas de cada experimento, pues de ser mejor, el modelo de regresion 1

deberia serlo para el ensayo Elevadores 2.

E2 en Modelos CD para datos validacion
x10~

6 T

I Vodelo Regresion 1
[__IModelo Regresion 2
I Modelo MultiObjetivo

Ensayo Elvadores 2 Ensayo Motor 2

Figura 78. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de Cp

E2 en Modelos CL para datos validacion

0.07
I Vodelo Regresion 1

[T Modelo Regresion 2
I Vodelo MultiObjetivo

i . |
0 |

Ensayo Elvadores 2 Ensayo Motor 2

Figura 79. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de C;
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E2 en Modelos Cm para datos validacion
x10”

6 T

I Vodelo Regresion 1
[C_IModelo Regresion 2
I Modelo MultiObjetivo

: -

Ensayo Elvadores 2 Ensayo Motor 2

Figura 80. Comparacion de error cuadratico entre los modelos de C,

Para terminar con el apartado 6.5.1 las siguientes tres figuras muestran la evolucion
temporal de los coeficientes aerodinamicos para los dos conjuntos de validacion por
separado (linea roja). Superpuestas en cada grafica encontramos, en color azul, las
estimaciones de esa evolucién ofrecidas por los modelos de regresién. La linea verde en
cada grafica es el calculo de la variable dependiente realizado mediante el modelo MO

correspondiente.

CD: Ensayo Elevadores 2

Data validacion
Modelo MO
Modelo regresion
Modelo regresion

tiempo(s)

CD: Ensayo Motor 2

Data validacion
Modelo MO
Modelo regresion
Modelo regresion

0.2

tiempo(s)

Figura 81. Validacién de modelos Cp con experimento longitudinales.
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Data validacion
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Figura 82. Validacion de modelos C, con experimento longitudinales.
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Figura 83. Validacion de modelos C,, con experimento longitudinales.
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6.5.2. Laterales

De la Figura 84 a la Figura 89 se han representado, en rojo, como quedan los modelos que
eran 6ptimos de Pareto, cuando se emplean los datos de validacion Alerones 2 y Cola 2,
en el célculo de las funciones de coste. La linea amarilla, por su parte, muestra los frentes
de Pareto anteriores, y de nuevo los puntos azules son los modelos de regresion.
Finalmente, el punto verde es la solucidon que fue escogida para cada modelo en el

apartado 6.4.

Volviendo con el andlisis de los nuevos frentes, en este caso, es en C; donde los modelos
adoptan una forma mas diferente entre los datos de identificacion y los de validacion.
Como ocurria con Cp, ciertas soluciones de C; dominan incluso al frente de Pareto de
identificacion. La razén, al igual que antes, podria residir en las diferentes condiciones de
viento del experimento, para los que no tenemos datos disponibles. A su vez, C,, toma
valores de las funciones de coste similares al frente de identificacion, siendo dominado
por éste, como suele ser mas légico. Finalmente, cabe destacar que, los modelos Cy han
perdido precision al aplicarlos a los datos de validacion. Este hecho queda registrado en la
Figura 84, donde se observan que los puntos rojos toman valores mayores para todas las

funciones de coste.

¢ Modelos MO Valid. data
Modelos MO Test data CY
¢ Modelos regresioni
Modelos regresiéon2
Modelo MO elegido

0.05

0.04 -

0.03 -

0.02

Error cuadratico

0.01

Error maximo Error medio

Figura 84 Valores de funciones de coste para modelos Cy sobre datos de validacion.
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Figura 85 Valores de funciones de coste para modelos C, sobre datos de validacion.
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Figura 86 Valores de funciones de coste para modelos C, sobre datos de validacion.

Si comparamos los modelos escogidos (punto verde de cada grafica), con los de regresion,
podemos también sacar varias conclusiones. Para hacerlo nos centraremos en cada
coeficiente por separado. lgual que para los coeficientes longitudinales, se ha incluido
una tabla (Tabla 16), con los valores relativos de las funciones de coste de cada modelo.

Los cAdigos de colores siguen el mismo patrdon que antes (ver apartado 6.5.1).

Para Cy, por ejemplo, tanto el modelo escogido como el resto de modelos MO, son
mejores, en todos los objetivos (incluso en error cuadratico). En la Tabla 16 se aprecia
que la fila del modelo MO en el coeficiente Cy esta coloreada de verde oscuro, lo cual
ratifica la afirmacion anterior. En C; los errores absoluto medio y cuadratico medio son

mas bajos si empleamos el modelo MO, que cualquiera de los de regresién, sin embargo,
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el error maximo es algo mayor, en torno a un 9%. Finalmente, el modelo multiobjetivo

domina a los de regresion también para el coeficiente aerodinamico C,.

Se concluye entonces que, a excepcion de uno de los indicadores en el coeficiente de
momento aerodinamico en X}, (C;), los modelos multiobjetivo escogidos son mejores para

modelar los coeficientes aerodinamicos laterales.

Multiobjetivo
Regresion 1
Regresion 2

Eabs_m Emax IEc_m
Multiobjetivo 1.09
Regresion 1 1.53
Regresion 2 1.57 1.04 1.57

cn

Eabs_m Emax IEc_m
Multiobjetivo
Regresion 1
Regresion 2

Tabla 16. Comparacion modelos laterales en tanto por uno.
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Figura 87. Error cuadratico-Error medio para modelos laterales sobre datos de validacion
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Figura 88. Error cuadratico-Error maximo para modelos laterales para sobre de validacién
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Siguiendo con la comparacion los graficos de barras de error cuadratico medio que se

presentaron en el capitulo 5. Se comparan esta vez los dos modelos de regresion laterales

y el modelo MO de cada coeficiente para los ensayos de validacion Alerones 2 y Cola 2

por separado. La Figura 90, Figura 91 y Figura 92 muestran esas comparaciones. Se

aprecia en ellas que el modelo MO, es el que mejor estima (presenta menor error

cuadratico medio) el comportamiento de los coeficientes aerodindmicos en el ensayo

Cola 2. En el ensayo Alerones 2, en cambio, el modelo sacado para este tipo de

experimento por el método de regresion cuadratica es mas preciso. Aun asi, podemos

afirmar que el modelo estimado a través de técnicas multiobjetivo es la mejor solucién de

compromiso, ya que es capaz de ajustarse medianamente bien en ambos tipos de ensayo,

en todos los coeficientes aerodindmicos.
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Para terminar con este apartado, las siguientes tres figuras muestran la evolucion
temporal de los coeficientes para los dos conjuntos de validacion por separado (linea
roja). Superpuestas en cada grafica encontramos, en color azul, la estimacién de esa
evolucidn dada por los modelos de regresidn. La linea verde en cada una de las figuras es
la estimacién de la variable dependiente ofrecida por el modelo multiobjetivo
correspondiente. Queda claro al observarlas una detras de otra que la linea verde que
representa el modelo multiobjetivo esta siempre a la par, o incluso mejora el ajuste
conseguido por el mejor modelo de regresiéon de cada caso. Esto respalda la conclusion

del parrafo anterior.
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-04 1 Modelo MO
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Figura 93. Validacién de modelos Cy con experimentos laterales.
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Figura 94. Validacidon de modelos C, con experimento laterales.
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6.5.3. Modelos finales

Tras el proceso de identificacién multiobjetivo y después de contrastar los resultados a
partir de datos de validacion, se ha decidido escoger estos modelos como la solucién que
mas se ajusta a los diferentes escenarios de vuelo. Tales modelos se muestran a

continuacion

Modelos Longitudinales

AV Cc
Cp =0.126887 — 0.0286686 A + 0.584513 Aa — 0.786377 Aa? — 18.36492q—V
0 0
— 0.226548 A5e
Ecuacion 125
AV ac
C; =0.329299 — 0.31377 v 1.12716 Aa + 0.9653164a? — 54'6756W
0 0
qc
+ 70.9757 — + 0.410701 46,
2V,
Ecuacion 126
AV qc
C,, = 0.0281592 A + 0.1627354a — 0.136745Aa? + 9.95444 — 15'3993W
0 0
— 0.77304 46,
Ecuacion 127
Modelos Laterales
pb rb
Cy = 0.04769 — 0.39393 48 + 0.6121 — + 0.38049 — + 0.3062346;
2V, 2V,
+ 0.023562 46,
Ecuacion 128
pb rb
C, = 0.023562 — 0.021969 A8 — 0.22666 — + 0.02506 — — 0.11659 45,
2V, 2V,
— 0.0065928 49,
Ecuacion 129
pb rb
Cn = —0.0041427 +0.049286 4f — 018266~ — 0.1627 -~ — 0.058881 A5,
0 0

— 0.085319 46,

Ecuacion 130
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6.6. Conclusiones del capitulo

Se han introducido al comienzo de este capitulo una serie de herramientas y la teoria
necesarias para la aplicacion de la optimizacion multiobjetivo en la identificacién de los
coeficientes aerodindmicos de la aeronave. Esa teoria permite, ademas de la aplicacion
de estas técnicas, un posterior analisis de los resultados, y la seleccidon final de los
modelos, ya que, como se ha comentado, generalmente no existe una Unica solucion
Optima. Ademads, se ha puesto en practica la técnica explicada utilizando para ello
conjuntos de datos diferentes en la identificacién y en la validacion de los modelos.
Finalmente, se han comparado los resultados, con los presentados en los apartados 5.2 y

5.3 de este trabajo.

Por ello, podemos concluir que, tal y como se comentaba al final del capitulo anterior y al
principio de éste, la fusidon de ensayos de diferente indole en el computo de un objetivo
comun, contribuye de manera muy favorable a encontrar la mejor solucién de
compromiso. Por otro lado la capacidad de tener en cuenta objetivos diferentes de
manera simultanea, ya sean los aqui presentados, u otros, ofrece mayor confiablidad al
disefiador en los modelos con los que trabaja. Ademds, al aumentar el grado de
involucramiento [30] en la seleccién de un modelo final, se dispondra de mds informacion
acerca de las capacidades de ese modelo, al saber de antemano cuales son sus fortalezas

y cuales su debilidades.

Se propone como trabajo futuro el andlisis de otros objetivos diferentes a los aqui
planteados en la identificacion de los modelos. Una posible linea de trabajo en este
aspecto es la de enfrentar para un mismo tipo de error (por ejemplo error cuadratico
medio), tipos ensayo diferentes. De esta forma, podrian tomarse puntos del frente de
Pareto que minimicen mas a uno u otro, segun la confianza que se tenga en cada tipo de

experimento.

No se quiere terminar este punto sin reiterar que la no medicidn del viento en este tipo
de sistemas, tal y como se ha podido comprobar, empeora mucho la calidad de los
modelos. Sin embargo, partiendo de un conjunto de datos poco deseables desde el punto
de vista de la identificacion, se demuestra que la técnica aqui presentada ofrece una
buena capacidad de identificacion y es, por tanto, una herramienta a tener en cuenta a la

hora de modelar sistemas con altas incertidumbres.
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7. CONCLUSIONES FINALES Y TRABAJOS FUTUROS

Los objetivos de este trabajo eran, en primer lugar, presentar una plataforma que
integrase los dispositivos necesarios para la medida y el almacenamiento de datos de
vuelo de una aeronave, a partir de los cudles ser capaces de identificar un modelo
aproximado pero valido de ésta. En el apartado 4 se ha presentado dicha plataforma con
todos los sistemas que la integran. Ademas, se han presentado una serie de ensayos de
laboratorio, a partir de los cuales se han obtenido las relaciones entre las sefiales de los
actuadores y las entradas fisicas al modelo. Finalmente se ha explicado una técnica de
preprocesado de datos, que permite la unificacién en la frecuencia de muestreo para

todas las variables medidas.

En segundo lugar, debia analizarse la estructura del modelo matematico general de una
aeronave, el cual permite relacionar los estados del sistema con las variables manipuladas
(superficies de control y empuje motor). Ademds debian identificarse aquellos
pardmetros incégnita, que han de ser estimados a partir de ensayos experimentales, para
poder particularizar ese modelo general al de nuestro propio vehiculo. En el capitulo 3 se
ha introducido de manera detallada la estructura de ese modelo, sefialando aquellos
puntos que mas adelante nos llevarian a esa particularizacién de la misma. Se obtiene asi
gue, ademads de constantes tales como inercias, masa y otras geométricas, lo importante
de este tipo de sistemas es encontrar las expresiones que relacionan fuerzas y momentos
aerodindmicos con el resto de variables, las manipuladas entre otras. Son los

denominados coeficientes aerodinamicos.

El objetivo final de este trabajo era el de comparar la clasica técnica de identificacion de
pardmetros de los coeficientes aerodindmicos por medio de minimos cuadrados, con una
técnica mdas moderna que incluye la optimizacion simultanea de varios objetivos
mediante un algoritmo evolutivo como optimizador. A lo largo del capitulo 5 se presentan
en detalle los pasos a seguir para la identificacion de las derivadas adimensionales de
control y estabilidad mediante regresién lineal, tal y como se explica en [1]. Se expone
primeramente los calculos necesarios para preparar la identificacion, y a continuacion se
presentan los modelos resultantes. Finalmente se han examinado frente a datos de
validacién. A continuacién, y gracias a los cdlculos previos del capitulo 5, se presenta en el
6 la optimizacion multiobjetivo mediante algoritmos evolutivos, como alternativa a la
estimacion de los parametros de los coeficientes aerodindmicos. Buena parte de ese

capitulo lo constituye la comparacion entre los modelos en él obtenidos frente a los del
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capitulo 5, para datos de validacién. Las conclusiones de esa comparacion se exponen en

el apartado 6.6.

Por todo esto podemos determinar que los principales objetivos de este trabajo se han
cubierto. Ademas, se han alcanzado las expresiones buscadas de los coeficientes
aerodinamicos, y se ha elegido emplear las obtenidas a partir de la identificacion
multiobjetivo del capitulo 6. Esas expresiones se muestran a continuacion en el punto
6.5.3.

Desde el punto de vista de la identificacién, se proponen diversos trabajos futuros. En
primer lugar, incorporar la estimacién del viento en las velocidades del avién podria
contribuir sustancialmente a mejorar los modelos presentados en este trabajo. Ademas,
tal estimacién es, en si misma, una via abierta a la investigacion. En cualquier caso, es
intencién del equipo investigador que trabaja en este proyecto el incorporar sensores
aerodinamicos al UAV, en un futuro no muy lejano. Esto ampliaria las posibilidades tanto

al modelado, como al futuro control automatico del vehiculo.

En [36] un sistema de simulacion Hardware-In-the-Loop es desarrollado para este UAV.
Los modelos aerodinamicos empleados en él, eran fruto del andlisis puramente tedrico de
la geometria alar de la aeronave. Se proponia alli la identificacién experimental de tales
modelos como futuro trabajo. Esto es, precisamente, lo que se ha realizado en este
trabajo, por lo que los resultados aqui obtenidos, se incorporaran en aquel sistema de
simulacidn, para completar una plataforma extremadamente util en el desarrollo de los

pilotos automaticos.

Finalmente, estrategias de control tales como el control predictivo basado en modelos,
guieren ser empleadas en esta investigacion. Disponer de un modelo que se ajuste lo
maximo posible al comportamiento de la aeronave en vuelo, representa un punto de

partida esencial para el éxito de esta empresa.
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