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Resumen

En este trabajo de tesis se realiza la identificaciéon de parametros
y optimizacion de controladores no lineales por medio de algo-
ritmos metaheuristicos de un Vehiculo Aéreo no tripulado de
tipo cuadrirrotor (QUAV) con carga suspendida para mejorar
su desempeno dinamico. Inicialmente, se describe a los sistemas
QUAV y QUAV con carga suspendida, los cuales permiten tener
conocimiento de la estructura del sistema, para posteriormente
proponer la metodologia de identificacion y optimizacion, y lle-
var a cabo la implementacién. La siguiente fase del trabajo es la
eleccion del algoritmo metaheuristico que se emplea para la iden-
tificacion de parametros y optimizacion. Posteriormente, se hace
la eleccion del controlador no lineal usando el sistema QUAV sin
carga. Se valida el desempeno del algoritmo optimizado mediante
simulacion numérica usando el modelo dindmico tridimensional
obtenido e implementando en una plataforma fisica. Ademas, se
agrega una perturbacién externa para verificar la robustez. Fi-
nalmente se hace la integracion del algoritmo metaheuristico y el
controlador no lineal seleccionados para implementarlo en el sis-
tema QUAV con carga suspendida. Los resultados muestran un
seguimiento de trayectoria con error minimo y un buen desempeno
dinamico al realizar el transporte de carga suspendida usando un
QUAYV. Adicionalmente, se propone una mejora para el algoritmo
metaheuristico elegido, combinandolo con una Red Neuronal, con
lo que se obtiene una mejora el desempeno dindmico, minimizando
el error del QUAV al realizar el transporte de carga suspendida.



Abstract

In this work, the identification of parameters and optimization of
nonlinear controllers applied to an unmanned aerial vehicle Quadro-
tor type (QUAV) with suspended load to improve its dynamic per-
formance through metaheuristic algorithms is carried out. Initially,
the QUAV and QUAYV systems with suspended load are described,
which allows knowledge of the system structure to propose the iden-
tification and optimization methodology and carry out the imple-
mentation. The next phase of the work is the choice of the meta-
heuristic algorithm used for parameter identification and optimiza-
tion. The nonlinear controller is chosen and implemented using the
QUAV system without load. The performance of the optimized
algorithm is validated through numerical simulation using the ob-
tained three-dimensional dynamic model and the physical platform.
Additionally, an external perturbation is applied to verify the ro-
bustness. Finally, the metaheuristic algorithm and the selected con-
troller are integrated to implement it in the QUAV system with a
suspended load. The results show trajectory tracking with min-
imal error and good dynamic performance when a QUAV carries
a suspended load. Furthermore, an improvement is proposed for
the chosen metaheuristic algorithm. Combining it with a neural
network improves dynamic performance and minimizes the QUAV
error when transporting a suspended load.
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Introduccion

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAVs) son sistemas subactuados con dindmicas
acopladas, caracteristica que los vuelve una plataforma desafiante para el modelado
y diseno de control. No obstante, el uso de UAVs se ha popularizado debido a su
versatilidad de vuelo en entornos poco accesibles y peligrosos, que les permite llevar
a cabo tareas complejas. Es comun encontrar QUAVs (UAVs de cuatro rotores)
realizando tareas de supervisién, rescate, transporte de cargas, recoleccion de datos e
incluso tareas de reforestacién [I]. Especificamente el transporte de carga ha sido tema
de investigacién de manera recurrente debido a la utilidad para aplicaciones relevantes
como entrega de medicamentos y viveres en lugares alejados o poco accesibles para los
humanos, el transporte de sustancias peligrosas y se espera que en un futuro cercano,
la entrega comercial de paquetes sea de manera masiva, a través de UAVs [2].

Una problematica de los QUAVs es la inestabilidad debido a la no linealidad,
por ello la importancia de asegurar robustez en el diseno de un buen controlador
de orientacion y traslaciéon durante su trayectoria. En su mayoria, los controladores
tienen parametros que necesitan ajustarse para obtener un buen rendimiento, y es

necesario realizar muchas pruebas para poder sintonizar dichos parametros. El tiempo
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que toma realizar esa sintonizacién es alto y no garantiza obtener los pardmetros
Optimos.

Debido a la complejidad de disenar e implementar un controlador en los QUAVs,
se han propuesto miltiples alternativas [3], entre las que se encuentran las soluciones
de naturaleza estocastica [4], [5]. El proceso de sintonizacién de controladores puede
ser abordado como un problema de optimizacion sujeto a restricciones, para el que
se han propuesto diferentes tipos de algoritmos para darle solucién. Entre los més
populares se encuentran los algoritmos meta-heuristicos evolutivos y los basados en
poblacion, que han demostrado efectividad al implementarse en problemas complejos
[61,[7], [3]-

Los algoritmos metaheuristicos evolutivos estan inspirados en las leyes de evolucion
biolégica, no conservan ni comparten informacién de la poblacién de una evolucién
a otra, sin embargo, los mejores individuos se combinan para formar a la nueva gen-
eracion de la poblacién, con lo que al final quedaran siempre los mejores individuos
[9], [10], [I1]. Los algoritmos meta-heuristicos basados en poblacién estan inspirados
en el comportamiento colaborativo de grupos de individuos, con la habilidad de alma-
cenar y compartir informacién entre los miembros de la poblacion, lo que le permite
crear conocimiento individual y colectivo, permitiendo encontrar una solucion a partir

de la mejora iterativa de las soluciones [12], [13], [14].

UAEH-ICBI-AAI
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Objetivos

Objetivo General

Identificar, optimizar, implementar y evaluar controladores no lineales para un Vehiculo
Aéreo no Tripulado de tipo cuadrirrotor con carga suspendida via cable, por medio

de algoritmos meta-heuristicos para mejorar el desempeno dindmico.

Objetivos Especificos

1. Identificar los parametros de controladores no lineales por medio de algoritmos
metaheuristicos para un Vehiculo Aéreo no Tripulado de tipo cuadrirrotor con

carga suspendida via cable.

2. Optimizar controladores no lineales mediante algoritmos metaheuristicos, para
las dinamicas de altitud, traslacionales y de orientacién de un Vehiculo Aéreo

no Tripulado de tipo cuadrirrotor con carga suspendida via cable.

3. Implementar los controladores no lineales optimizados para un Vehiculo Aéreo

no Tripulado de tipo cuadrirrotor con carga suspendida via cable.

4. Evaluar el desempeno dinamico del controlador no lineal optimizado para un
Vehiculo Aéreo no Tripulado de tipo cuadrirrotor con carga suspendida via

cable.

UAEH-ICBI-AAI
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Justificacion

La investigacion se realiza porque el uso de UAVs para el transporte de carga en la
actualidad se ha popularizado y va en aumento, ya que permite llegar a zonas de
dificil acceso o peligrosas para el humano, lo que los convierte en una herramienta de
apoyo ideal en situaciones de busqueda y rescate, entrega de viveres o medicamentos
0 inspeccion en situaciones de desastre, como pudimos comprobar en el sismo del 2017
[15], otro ejemplo de aplicacién, es la agricultura de precisién, o en el drea comercial
para entrega de articulos, por mencionar algunas [I]. Al realizar transporte de carga
suspendida de forma auténoma es necesario garantizar la seguridad del vehiculo,
la carga, asi como del entorno. Lo anterior se logra mediante un controlador que
estabilice el sistema manteniendo el angulo entre la carga suspendida y el vehiculo lo
mas cercano a cero. Los beneficiarios directos son las organizaciones que implementan
el uso de UAVs para transporte de carga y la poblacién en general, ya que permite
realizarlo de forma auténoma y segura. Es factible realizar la investigacién, ya que
se cuenta con el Software y equipo necesario para las pruebas numéricas, asi como
el acceso para uso de la plataforma experimental que estd integrada por un sistema
de posicionamiento de Camaras Vicon que permite conocer la posicién y orientacién
de los cuerpos en tiempo real, el cual, se comunica mediante ROS (Robot Operating

System) con un vehiculo cuadrirrotor para implementacién experimental.

UAEH-ICBI-AAI
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Hipoétesis

Mediante la identificacion de parametros por medio de algoritmos metaheuristicos,
es posible la optimizacién de controles no lineales, para las dindmicas de altitud,
traslacionales y de orientacion de un QUAV con carga suspendida via cable y mejorar

asi su desempeno dinamico.

Organizacion de la Tesis

El presente trabajo de tesis de ha organizado de la siguiente manera:

Capitulo 1. Modelo Matematico, se presentan las ecuaciones que describen
las dindmicas del QUAV y QUAV con carga suspendida.

Capitulo 2. Optimizacién, se describe el procedimiento para la eleccién del
algoritmo metaheuristico a implementar.

Capitulo 3. Control, se describe el procedimiento para la elecciéon del contro-
lador no lineal para el seguimiento de trayectoria del QUAV con carga suspendida.

Capitulo 4. Transporte de carga suspendida mediante un QUAV, se
describe el procedimiento para la implementacion del algoritmo metaheuristico HGS
para la identificacion de parametros del controlador no lineal ST-SMC, para el seguimiento
de trayectoria del QUAV con carga suspendida.

Capitulo 5. Hibridacion NINHGS | se describe la Hibridacién del Algo-
ritmo Hunger Games Search y Red Neuronal de Kohonen para la identificacion de

parametros y optimizacion de controles no lineales.

UAEH-ICBI-AAI
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Capitulo 6. Conclusiones y Trabajos Futuros, se describen los resultados
obtenidos de cada una de las fases del trabajo, asi como las actividades que quedan

por hacer para dar continuidad a la investigacion.

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 1

Descripcion del sistema UAV con

carga suspendida

En este capitulo se obtiene el modelo dinamico del Vehiculo Aéreo no Tripulado
mediante la metodologia de Newton-Euler y posteriormente el modelo que describe

las dindmicas el UAV de cuatro rotores con carga suspendida via cable.



Capitulo 1 Modelo matematico: QUAV con carga suspendida

1.1 Modelo matematico del QUAV

Tabla 1.1: Tabla de notaciones

Simbolo Descripcién

T,Y, 2 Coordenadas traslacionales respecto al marco inercial
T,Y, 2 Velocidades traslacionales respecto al marco inercial
T Aceleraciones traslacionales respecto al marco inercial
0,0, Coordenadas de orientacién en el marco inercial

d), 9, w Velocidad angular en el marco inercial

é,6,v Aceleraciones angulares en el marco inercial

WRp Matriz de rotacion del marco del cuerpo al inercial
D, q,r Velocidad angular del marco del cuerpo

D, q,r Aceleracién angular del marco del cuerpo

U, UV, W Velocidad traslacional en el marco del cuerpo

g Gravedad en el marco inercial

m Masa del cuerpo

M Momentos aplicados respecto al centro de masa del cuerpo
M, Momentos resultantes de las fricciones aerodindmicas
M, Momentos generados por los motores.

Ip Matriz de tension de inercias

Fp Vector de fuerza de sustentacién o thrust

Fy Vector de fuerzas de arrastre

F, Vector de fuerzas debido a la gravedad

k2.6 Coeficientes de arrastre

s, ¢ sin(.), cos(.)
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Capitulo 1 Modelo matematico: QUAV con carga suspendida 9

Para describir el movimiento de un objeto en tres dimensiones, es necesario definir
dos sistemas de referencia: el inercial o del mundo, W, y el sistema coordenado del
cuerpo, B. El primero, es un punto fijo en la superficie de la tierra y esta conformado
por zw — yw — 2w, €l segundo, es el punto donde se encuentra el centro de gravedad

del objeto y se denota por xtp — yg — zp, como se muestra en la Fig. (1.1}

Figura 1.1: Marco de referencia, W, y marco del cuerpo del vehiculo, B.

El modelo desarrollado en este trabajo se obtiene bajo las siguientes suposiciones:
1) La estructura es rigida, 2) la estructura es simétrica, 3) el centro de gravedad y el
origen del marco del cuerpo coinciden con el centro geométrico del vehiculo, y 4) las
propelas son rigidas.

La posicién absoluta del QUAV, se define como las coordenadas desde el centro de
gravedad del QUAV (B), con respecto al sistema de referencia de la tierra (W), y esta
representada por el vector de posicién r = [z, y, 2]7. La posicién angular, definida por
los angulos de Fuler (¢,0 y 1), representan la orientacién del QUAV con respecto al

marco inercial, estos angulos definen a las rotaciones de yaw, roll y pitch, es decir,
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Capitulo 1 Modelo matematico: QUAV con carga suspendida 10

indican como el sistema coordenado, que inicialmente esta alineado con el sistema
inercial, debe ser rotado, para alinearse con el sistema coordenado del cuerpo. La
matriz de rotacién de W a B, estd dada por YRy = °Rp °R. " R,, donde °Rpg,

representa la rotacién de yaw, *R,., representa el efecto de pitch y W R, representa el

efecto de roll, es decir, el orden la rotacién es Z — Y — X, como se muestra en la
Fig [L.2]
cos(¢) sin(y) O
‘Rp=| —sin(¢)) cos(v) 0
0 0 1

sin () 0 cos(0)

WR.=1| 0 cos(¢) sin(¢)

cos(f) 0 —sin(0)
‘R, 0 1 0

cos (0) cos (¢) cos (1) sin (0) sin (¢) — cos (¢) sin (¢) cos () cos (¢) sin (0) + sin (1) sin (@)
cos (0) sin (¢) cos (1) cos (¢) + sin (0) sin (1) sin (¢) cos (¢) sin (8) sin (¢) — cos () sin (¢)
— sin (0) cos () sin (¢) cos () cos (¢)
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Rot (y, 0) Rot (z, y)
Zc
XB
Vz

Vz
Yc

Figura 1.2: Orden de rotacién del marco W a B.

Antes de pasar a las ecuaciones de movimiento, se debe definir la relacién en-
tre las velocidades en el marco inercial (¢,0,1) y las velocidades en el marco del

cuerpo(p, ¢, ), como se muestra en la Tabla .

Tabla 1.2: Relacion velocidades en Wy B

Rotacion  Marco inicial ~ Marco final Vector de velocidad
angular asociado con

la rotacién

0
Rot(z,v) Marco inercial Marco a 0 | enW
v
0
Rot(y,0) Marco a Marco ¢ 6 | ena
0
¢
Rot(z,$) Marco ¢ Marco del cuerpo 0 |enc
0

Entonces, para encontrar a la velocidad angular en el marco del cuerpo, wg =

f ((b, 0, ¢), se utilizan los siguientes vectores de transformacion, para ¢:
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—sin (0)¢)
WR, “R.°Rp0 0 )" = | cos(8)sin (o) |,
cos (A) sin (o)1)
para 0
0
WR,*RJ00 T = | sin(e)f |,
—sin (¢)0
para ¢:
WR,[600T=1] 0
0
Entonces:
— sin (6)1) 0
wp = | cos()sin(¢)) | + sin (¢)0 +1 0 | =
cos(0) sin (¢)1 —sin (¢)6 0
¢ — sin () p
sin (¢)0 + ¥cos(f)sin(¢) | = | ¢ |,
sin (¢) cos(@)q/.) — fsin (9) r

reescribiendo queda como:

p 1 0 — sin(0) )
g | =1 0 cos(¢p) cos(@)sin(¢) |.| 6
r 0 —sin(¢) cos(f)cos() U
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Capitulo 1 Modelo matematico: QUAV con carga suspendida 13

Asumiendo que los movimientos de orientacién son pequenos, las coordenadas del
cuerpo y del marco inercial son equivalentes. Aplicando la metodologia de Newton-

Euler, las ecuaciones de movimiento en el sistema coordenado del cuerpo, estan dadas

por las y (1.2).

mv=F,+ Fy+ F (1.1)

IBL;JB—l-(wB X IBwB)—l—Ma = Mp (12)

En la Ecuacién (1.1]), la aceleracién de la masa (mv = m(Z § 2)7), es equiv-
alente a la fuerza de gravedad (F, = (0,0,—mg)"), fuerzas de arrastre (F; =
diag(ky, ks, k3)v?) v la fuerza de sustentacién o thrust generada por los cuatro ro-
tores (F = YWRg[0,0,u4]"). En la Ecuacién (1.2)), la aceleracién angular de los
momentos de inercia ( Ipwpg), las fuerzas centripetas ((wp X Ipwp)) y las fuerzas
aerodindmicas (M, = diag(ky, ks, ks)w%), son iguales a los torques externos (Mp =
(ug,usz,us)?). Sustituyendo el vector de posicién y las expresiones de las fuerzas, asf
como los momentos en v ([1.2) se obtienen las siguientes dindmicas de traslacion

y rotacionales del QUAV:
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i = (cos(u) sin(0) cos(0) + sin(6) sin(u)) wy — L

= = (5 (0) sin(0) cos(9) — sin(g) cos()) w1 — 2

2= (cos(0) cos(f)ur — g — 2z

5 dy= [Z>9¢ - _¢2 leuz : (1.3)
j— 0 )éz/}—]—y +Iiu

)= (Ixj—_zly)¢ W Ilzuz;

1.2 Modelo matematico del QUAV con carga sus-
pendida

El modelo matematico de un QUAV con una carga suspendida via cable, se obtiene
bajo las siguientes dos suposiciones: 1) el cable es rigido, no posee masa y es ineldstico
y 2) la carga es considerada como un punto de masa. Para poder obtener el modelo
matemadtico, es necesario definir tres marcos de referencia: 1) Z = {x, y;, 21} que es
el marco inercial, considerado fijo con respecto a la Tierra, 2) el marco fijo al cuerpo
del cuadrirrotor B = {xp, yp, 2z}, cuyo origen estd situado en el centro de masa del
vehiculo y 3) C = {z¢, yc, zc} es el marco inercial fijo en la carga.

El sistema QUAV carga se muestra en la Figura en el espacio tridimensional

X-Y -7

El vector £ = [z y 2]T € R? representa a la posicién del centro de masa del QUAV
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Figura 1.3: QUAV con carga suspendida, moviéndose en en el espacio tridimensional
X-Y—-Z
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expresado en el marco inercial Z, £. = [z, y. ZC]T € R? denota a la posicién de la
carga, n = [¢ 0 w]T € R? son los d4ngulos de Euler: roll, pitch y yaw, respectivamente,
los cuales denotan a la posiciéon angular del cuerpo con respecto al marco inercial, y
ne = [ B]T representa los dngulos de la oscilacién de la carga suspendida. M, y m.
son la masa del QUAV y de la carga, respectivamente, g es la aceleracion debido a la
gravedad. Dadas las definiciones anteriores, el vector de coordenadas generalizadas

del sistema QUAV-carga esta dado por

g=(yz¢bhap) eRE (1.4)

La derivacién de las ecuaciones de movimiento se realiza aplicando la teoria de Euler-
Lagrange, que es una expresion basada en la energia cinética y potencial. La energia

total del sistema estd expresada por la funcién Lagrangiano £(q, ) y se denota por

L(q,q) = K(q,4) — Ulq), (1.5)

donde K representa a la energia cinética total y U a la energia potencial total, con

las ecuaciones de FEuler-Lagrange,

@l

En particular, para el sitema QUAV-carga en 3D, la energia cinética y potencial estéan
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dadas por
1 e 1 1 1
K=— T = cTc —nT I _Ic.c.c 1.
S M&™ €+ gmele &+ i iy + S Lediete, (1.7)
U= M,gz+ m.gz, (1.8)
donde,
J=WIIW/] € IR?, (1.9)

es la matriz de inercia total para la energia cinética rotacional, W, esta dada por,

1 0 —sinf
W, =10 cos¢ singcos |,

0 —sing cos¢cosb

I € IR®™ es la matriz de inercia del cuadrirotor, compuesta por los valores,

Ly 0 0
I=| o0 1, 0 |,
0 0 L.

1. es la matriz identidad de inercia de la carga. La posiciéon de la carga es expresada

en términos de la posicién de cuadrirotor, el cable de longitud L y la orientacion de

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 1 Modelo matematico: QUAV con carga suspendida 18

la carga como,

T.=2 — Lsina

Yo =1y — Lsinf

z.=2z— Lcosacosf

Sustituyendo (1.7) y (L.8) en (L.5]), el Lagrangiano estd dado por,

2

1 1
L :§(Mq)(:b2 + 92 + %) + = (me)[(&* — 21d cos ack + 12 cos? ad?) +

2
(92 — 2y cos BB + 12 cos® BB%) + (2% + 21 cos B sin azér + 12 cos? 3 sin? aa?+
21 cos asin B33 + 2% cos o cos (B sin asin B3 + 12 cos? o sin? 652)]4—
1 "9 . .. ‘9 9 .9
§[IM¢ — 21,5 sinOptp + 6°(1y, cos® ¢ + I, sin” @)+
U (L sin® 0 + I, cos® 0 cos® ¢ + I, cos? Osin® ¢) + 64) (I, — I..) cos § sin(2¢)]+
1 .
§Ic(o'52 + B%) — Mygz — meg(z — 1 cos acos B).

(1.10)

Aplicando(]1.6)) a (1.10]), las ecuaciones del modelo matemético del sistema pueden

ser representadas en forma matricial como,

M(q)g + C(q,¢)q + G(q) = b(q)u, (1.11)

donde M(q) € IR**® es la matriz de inercia, la cual es simétrica y definida positiva,
C(q,q) € IR¥® es la matriz de Coriolis, G(q) € IR® es el vector de la gravedad,

b(g) € IR¥** es la matriz de rotacién para las entradas y u € IR* es el vector de
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entradas del sistema. Estas matrices estan compuestas como sigue:

M, 0 0 0 0 0 M7y 0
0 M22 0 0 0 0 M28
0 0 M33 0 0 M37 M38
0 0 0 My 0 My
M(q) = : (1.12)
0 0 0 0 Mss Msg
0 0 0 Mgy Mgy Mg O 0
Mz 0 M7z O 0 0 M7 Mg
0 Mgy Mgz 0 0 0 Mgy Mgy
M, :M22:M33:(M+m), My7; = M7 = —Lmcosa,
Msog = Mgy = —Lm cos 3, M3z7 = M73 = Lm cos B sin a,
M3zg = Mgz = Lm cosasin 3, Myy = Iy,
My = Mgy = —I,, sin6, Mss = I, cos® ¢ + I sin? ¢,
Mse = (Iyy — I.,) cos @ cos ¢sin ¢, Megs = (Iyy — I.,) cos 6 cos ¢sin ¢,
Meg = I, sin® 0 + Iy sin? ¢ cos? 0 4 I, cos® ¢ cos? 0,
M7 = L?m(cos® a 4 cos® Bsin® a + I, Mgg = L?m(cos® B + cos® asin® § + Ic.
Myg = Mgy = L? cos v cos 3 sin avsin 3,
(000 o0 0 Ciz 0 |
00 0 O 0 0 Cog
000 O 0 C37 Csg
000 0 (4 C 0
Clg,9) = oo : (1.13)
0 0 O 054 055 056 0
0 0 O 064 065 066
000 O 0 0 Cur Crs
00 0 O 0 0 Cs7 Css |
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donde,

Ci7 = Lmesinad, Chs = Lmesin 85,
Cs7 = Lm, cos B cos ace — Lmy sin B sin a3,
Css = Lm, cos B cos aff — Lm, sin S sin ad,
Cus = (Iyy — I..) (¢ cos 0 sin? 0 + 0 cos ¢ sin @) + (I, — Iyy)lj} cos? ¢ cos O — L1 cos b,
Cus = (L — Iyy)d.) cos? 6 cos ¢ sin @,
Csy = (L, — Iyy)(qb cos 0 sin? ¢ + écosqbsin )+ (Lyy — Izz)qb cos? ¢ cos O + Imqb cos 0,
Cs5 = (1.2 — Iy)d cos psin ¢,
Cs6 = — mw sin @ cos 8 + Iyyd} sin? ¢ sin 0 cos 6 + IZZ¢ cos? ¢sin 6 cos 6,
Cos = (1yy — Izz)w cos? 6 cos ¢ sin ¢ — I00 cos,
Cos = (I, — [yy)(q'ﬁcosﬁsin2 & + 0 cos ¢ sin ¢ sin ) + (Iyy — Izz)écos2 ¢ cos 0+
Lot cosBsinf — Iyy¢ sin? ¢ cos @ sin @ — I,,1) cos® ¢ cos Osin b,
Coe = (Lyy — I..)¢ cos? Osin ¢ cos ¢ + I,,0sin 0 cos 0 + Iyyé sin? ¢ sin 0 cos O+
I..0 cos® ¢ sin 6 cos 6,

2 _ cos B%sin a cos ad?),

Cr7 = L*m(—sin(28) sin a2 — sin(2a) & + cos 5% sin(2a) & + cos arsin avv
Cs = L*m(cos 2 cos acsin af3),

Cg7r = L*m(cos a? cos Bsin fd),

Csg = L*m(— sin(2a) sin 5% — sin(ZB)B + cosa? sin(ZB)B + cos Bsin 832 — cos a® sin 3 cos 552).

T
G(g)=|0 0 (M+m)g 0 0 0 mgLsinacosf mgLSinﬁcosa] . (L.14)
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cos¢psinfcosy +singsiny 0 0 0

cos ¢sinfsiny —singcosyy 0 0 0O
cospcosf 0 0 0

0100

b(q) = 001 0 (1.15)

0001

0000

i 000 0

El vector de entradas estd dado por u = [f, 7]*, donde f, = f1 + fo+ f3 + f1 es la

fuerza de empuje total generada por los cuatro rotores. 7 = |14 Tp Ty]?, con 74, 7g ¥

Ty son los torques de entrada para los dngulos roll, pitch and yaw , respectivamente.
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Capitulo 2

Optimizacion

En este capitulo se detalla el procedimiento seguido para la identificacién de parametros
y optimizacién de los controladores no lineales, asi como la eleccion del algoritmo
metaheuristico que serd usado para el seguimiento de trayectoria del QUAV con carga

suspendida.

2.1 Eleccion de algoritmo metaheuristico

Debido a la complejidad de disenar e implementar un controlador en los QUAVs,
se han propuesto multiples alternativas, entre las que se encuentran las soluciones
de naturaleza estocastica. El proceso de sintonizacién de controladores puede ser
abordado como un problema de optimizacién sujeto a restricciones, para el que se han
propuesto diferentes tipos de algoritmos para darle solucién [16], [I7]. Entre los més

populares se encuentran los algoritmos metaheuristicos evolutivos y los basados en
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poblacion, que han demostrado efectividad al implementarse en problemas complejos
[18].

En esta seccién se presentan las ideas fundamentales detras de cada uno de los algo-
ritmos metaheuristicos a comparar para la sintonizacion de parametros de un contro-
lador. Los algoritmos implementados son: PSO, GWO, HGS, L-SHADE, LSPACMA,
MPA, SMA y WOA.

Los algoritmos metaheuristicos evolutivos estan inspirados en las leyes de evolucion
bioldgica, no conservan ni comparten informacion de la poblacién de una evolucion
a otra, sin embargo, los mejores individuos se combinan para formar a la nueva
generacion de la poblacién, con lo que al final quedardn siempre los mejores individuos.
Entre los mas populares se encuentran algoritmo genético (Genetic Algorithm, GA)
[19], [20], [21] y el algoritmo de evolucién diferencial (Differencial Evolution, DE) [22].

Los algoritmos metaheuristicos basados en poblacién estan inspirados en el com-
portamiento colaborativo de grupos de individuos, con la habilidad de almacenar
y compartir informacién entre los miembros de la poblacién, lo que le permite crear
conocimiento individual y colectivo, permitiendo encontrar una solucion a partir de la
mejora iterativa de las soluciones. Podemos mencionar al algoritmo de optimizacién
por enjambre de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) [23], El Algoritmo de
Optimizacién de Lobos (Grey Wolf Optimization, GWO) [24], el Algoritmo de Juegos
del Hambre (Hunger Games Search, HGS) [25], los Algoritmos de Shade mejorados
y extendidos (LSHADE y LSPACMA) [26] 27], Algoritmo de Predadores Marinos
(Marine Predators Algorithm, MPA) [28], El Algoritmo de moho (Slime Mould Al-

gorithm, SMA) [29], el Algoritmo de Optimizacién de Ballenas (Whale Optimization
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Algorithm, WOA) [30].

2.1.1 Optimizacién por Enjambre de Particulas

El PSO es un método de optimizacion inspirado en el comportamiento que tienen
las bandadas de pajaros o bancos de peces en los que, el movimiento de cada indi-
viduo (direccién, velocidad, aceleracion), es el resultado de combinar las decisiones
individuales de cada uno con el comportamiento del resto [23]. En el PSO, cada
individuo es conocido como particula que a su vez pertenece al enjambre o nube. La
figura[2.1] describe el proceso que lleva a cabo el PSO, donde inicialmente se genera la
poblacién de particulas y se inicializan los valores de posicion y velocidad; se evaliua
la funcién costo o fitness, para dar una calificacién a cada particula, posteriormente

se actualizan los vectores de velocidad y posicién, mediante (2.1)), (2.2)),
vij (L +1) = wog(t) + e Ra (P (t) — wij(t)) + caRa(FPy;(t) — i;(1)), (2.1)
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()
T

Generar Poblacion,
posicion, velocidad

v

N Evaluar la funcién
costo para cada
individuo

Generaciones < val

Actualizar posicion
de particulas

L

Actualizar velocidad
de particulas

4

Actualizar
Mejor posiciéon y
Mejor global

Figura 2.1: Diagrama de flujo del PSO.

donde:

v;;(t+1), es la velocidad de la particula ¢ en el momento ¢+ 1, es decir, la nueva

velocidad.

e v;;(t), es la velocidad de la particula ¢ en el momento (t), es decir, la velocidad

actual.
e w, es el coeficiente de inercia, reduce o aumenta la velocidad de la particula.
e ¢, es el coeficiente cognitivo.

e R, es un vector de valores aleatorios.
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e P;;(t), es la mejor posicién en la que ha estado la particula ¢ hasta el momento.
e 1;;(t), es la posicién de la particula en el momento t.

® (5, es el coeficiente social.

e 75, es un vector de valores aleatorios.

e P,i(t), es la mejor posiciéon de todo el enjambre hasta el momento ¢, el mejor

valor global.

e z,i(t+1), es la posicién de la particula i en el momento ¢+ 1, es decir, la nueva

posicion,

después de la actualizacion de posicién y velocidad, se vuelve a evaluar el fitness

y se repite el proceso hasta alcanzar el nimero de generaciones establecido.

2.1.2 Algoritmo de Optimizacion de Lobos

El Algoritmo GWO, estd inspirado en el comportamiento de las manadas de lobos
grises y su organizacion social para la caza de presas [24]. La manada se conforma de
dos lideres llamados alfa (a) y el resto de la manada. En esta estructura social, los
miembros alfa son los responsables de la toma de decisiones y el resto de los miembros
debe seguir sus ordenes, dentro del algoritmo el alfa es la mejor solucién. El segundo
nivel en la jerarquia del grupo son los miembros beta (), que deben colaborar con la
toma de decisiones, seguidos por los delta (), estos son la segunda y tercera mejor

solucion, respectivamente. FExiste una ultima clasificacion, que se encuentra mas
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abajo en la jerarquia de las manadas de lobos grises y se denominada omega (w), la

cual, esta conformada por el resto de posibles soluciones. El diagrama de flujo de la

Fig. [2.2] describe de manera gréfica el proceso de optimizacién del GWO.

( Inicio )
Generar Poblacién

v

Evaluar la funcién
costo para cada
individuo

!

Determinar la jerarquia de
cada lobo

<

Rodear presa.

-

Atacar presa

Generaciones < val

Figura 2.2: Diagrama de flujo del GWO.

v

El proceso de rodear a la presa se modela por las ecuaciones (2.3))- (2.4)),

—

D=|C-X,(t) - X(t),

—

X(t+1)=X,1t)—A-

—

D, A=2a-7 —a, C =27,

(2.3)

(2.4)

donde t indica la iteracién actual, A y D son vectores coeficientes, )?p(t), es el vector
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de posicion de la presa, y X (t) es el vector de posicién del lobo gris. El proceso de

ataque a la presa, dirigido por el lobo alfa, se define por (2.5)- (2.7))

Dy=|C,-Xo—X|,Ds=|Cy- X3 — X|,D5 = |Cs - X5 — X| (2.5)
X,=X,—A,-Dy,Xs— Ay Dy, X5 — As - Dy, (2.6)
A=23-7 —a. (2.7)

el proceso se repite hasta alcanzar el nimero de generaciones establecido.

2.1.3 Algoritmo de Juegos del Hambre

El algoritmo HGS, esta inspirado en el comportamiento selectivo, asi como las deci-
siones y acciones de los animales al momento de alimentarse. El HGS se disena y em-
plea un peso adaptativo para simular el efecto del hambre en cada paso de biisqueda.
Después, se modelan las reglas seguidas por la mayoria de animales al enfrentarse y
adaptarse para aumentar las posibilidades de conseguir alimento y sobrevivir (games)

25].

e Approach food

Las ecuaciones mostradas en ([2.8)) representan los juegos de biisqueda de comida
y de comunicacion entre individuos y describe la variacién de posicién en-
tre los individuos, mientras que con se va cerrando el radio de buisqueda
disminuyendo gradualmente en cada iteracion. La tabla[2.1] muestra las defini-

ciones de cada una de las variables.
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game 1 : Xind(t)(1 + randn(1)), r o<l
Xind(t + ]‘) = game 2: WhungerXbest + RWhunge'rQ‘Xbest — de(t)\ 71 < l,’r‘z > A (28)
game 3: WhungerXbest + RWhungerZ‘Xbest — de(t)\ r < 177"2 < A

A = sech(|F(i) — Fyest|), 1€1,2,...n (2.9)

R=2sc—s (2.10)

Tabla 2.1: Parametros del algortimo HGS: aproach food

Parametro Significado

Xina(t) Ubicacion de cada individuo
randn(1)  Nuamero aleatorio que satisface la distribucién normal
Whunger Influencia del peso de hambre en el rango de atividad: |Xpess — Xind(t)]
Whunger2 Influencia del peso de hambre 2 en el rango de atividad: |Xpess — Xind(t)]
best Ubicacién del mejor individuo en la iteracién actual
Es una ganancia dentro del rango de [—a, a|, este valor es el radio de bisqueda
y va disminuyendo gradualmente hasta 0

71,72 Nimeros aleatorios, dentro del rango de [0, 1]
Valor asignado para mejorar el algoritmo
A Control de variaciéon de posiciones
F Valor resultado de evaluar la funcién costo de cada individuo (Fitness)
Flest Mejor valor alcanzado hasta la iteracién actual
sech Funciéon hiperbodlica 69”726*7“'
S Factor de reduccién del espacio 2(1 — )
t Iteracion actual "
timaz Numero maximo de iteraciones
c Nimero aleatorio en [0,1]

e Hunger role

La busqueda de los individuos motivados por el hambre, se simula por el modelo

propuesto mateméticamente mostrado en (2.11)) y (2.12)), mientras que el valor del
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hambre se actualiza con la (2.13]), asignandole 0 al individuo con el mejor valor de

fitness y para el resto de individuos su valor actual mas H, que se actualiza mendiante

(2.14) y su limite superior se calcula mediante (2.15). La tabla [2.2] muestra las

definiciones de cada una de las variables.

hungry(i))<—r, ,r5 <1

Whunger (1) = 979 (0) Shungry "4 T (2.11)
1 , T3 > l

WhungerQ(i) — (1 _ e_|hung7"y(i)—z hungry|) 2T5, (212>

hungry(z) . 07 Fall - Fbest (2 13)
hungry(i) + H, Fui = Fiest, .

Hiow(1 ) Hiop < Higw

= ) Hooll47), Hip < H, (2.14)
Ht0p7 Htop > Hloun
F(2) — Fhes

HtOP = MQT(S(BMD - Blow)- (215)

Fworst - Fest

En la Figura 2.3, se muestra la secuencia en que el algoritmo HGS calcula cada
una de las acciones basadas en el hambre, para la optimizacién. Podemos resaltar
que después de la inicializacion de parametros y de calcular las posiciones o posibles
soluciones, el algoritmo verifica en cada iteracién, que los valores se encuentren dentro
del los limites del espacio de busqueda para acotarla. El proceso se repite hasta

alcanzar el nimero de generaciones establecido.
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Tabla 2.2: Parametros del algortimo HGS: hunger role.

Parametro Significado

N Ntumero de individuos
> hungry  Sumatoria del nivel de hambre de todos los individuos
T3, 74,75, 76 Numeros aleatorios, dentro del rango de [0, 1]

Valor asignado para mejorar el algoritmo

F(i) Valor resultado de evaluar la funcién costo de cada individuo (Fitness)
Flest Mejor valor alcanzado hasta la iteracién actual
Floorst Peor valor alcanzado hasta la iteracion actual
F. Vector de valor alcanzado hasta la iteracién actual de todos los individuos
H,, Valor limite inferior del hambre
Hiop Valor limite superior del hambre
up Limite superior del espacio de busqueda
Biow Limite inferior del espacio de bisqueda

2.1.4 Algoritmo L-SHADE

El Algortimo L-SHADE es una mejora del algoritmo SHADE;, el cual a su vez, es
una variante del Algoritmo evolutivo Diferencial (DE), que agrega un pardmetro de
adaptacion basado en el historial de éxito. El Algoritmo L-SHADE, extiende al
SHADE [22], mendiante una reduccién lineal del tamano de la poblacién (LPSR),
con lo que la poblacion decrece de manera continua, siguiendo el comportamiento de
una funcién lineal [31]. EL Algoritmo L-SHADE sigue la secuencia mostrada en la
Fig. 2.4y ha sido implementado para resolver funciones de prueba y se ha comparado
contra algoritmos como el SHADE y otras variantes del DE, reportando una mejora

significativa en el desempenio [27].

2.1.5 Algoritmo LSPACMA

Este algoritmo es una mejora del L-SHADE, agregando un enfoque adaptativo para la

seleccion de parametros de control. E1 LSPACMA, utiliza la capacidad de adaptarse
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()
1

Inicializar parametros
y posiciones de los individuos

il

Evaluar la funcién
costo para cada individuo

’ 4

Verificar que los individuos
estén en el espacio de blsqueda

]

Calcular el hambre y
Renovar al hambriento

1

Actualizar posicion

Figura 2.3: Secuencia de acciones basadas en el Hambre. Algoritmo HGS.

para ajustar la evolucion diferencial del algoritmo. El enfoque propuesto consta de
dos diferentes ajustes para los parametros de control. En la primera mitad de la
ejecucion del algoritmo los parametros de bisqueda se ajustan de manera adaptable,
mientras que en la segunda mitad, lo hacen de manera aleatoria. El beneficio de
esta semi-adaptacién demuestra que el algoritmo supera a algoritmos aleatorios y
algoritmos auto-adaptativos cuando se implementa para diferentes funciones prueba

[32]. EL Algoritmo LSPACMA sigue la secuencia mostrada en la Fig. [2.5].
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( tnicio )
v

Generar Poblacié y evaluar la
funciéncosto para cada individuo

Se generan nuevos individuos
usando distribucién Gausiana

-

Se calcula la media usando a los |

mejores individuos

Generaciones < val

| Se ajustan parametros |

de busqueda aleatorios

Se ajustan parametros de
busqueda adaptables

| Se almacen valores y se
actualiza memoria

Figura 2.4: Diagrama de flujo del L-SHADE.

( tnicio )
v

| Generar Poblacié y evaluar la |

funcidncosto para cada individuo

Se generan nuevos individuos
usando distribucién Gausiana

Se calcula la media usando a los
mejores individuos

Generaciones < val

Generaciones < val/2

A 4

Se ajustan parametros Se ajustan parametros
de bldsqueda adaptables de busqueda aleatorios
7] T

-

1 Se almacen valores y se
actualiza memoria

Figura 2.5: Diagrama de flujo del LSPACMA.
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2.1.6 Algoritmo de Predatores Marinos

El algoritmo MPA esta inspirado en la teoria de supervivencia del mas apto, donde los
depredadores deben elegir una estrategia para maximizar el encuentro con las presas
en su entorno. Estas estrategias evolucionan en el ecosistema y son naturalmente
seleccionadas por los depredadores para sobrevivir [28].

Existe un tipo de movimiento aleatorio que se denomina vuelo/caminata de Lévy,
la cual se basa en una teoria de busqueda 6ptima, los cuales, describen a movimientos
de pasos pequenos con desplazamientos largos. Muchos animales y criaturas marinas
siguen un patrén de vuelo/caminata de Lévy como su politica de bisqueda éptima.
El Algoritmo MPA sigue la secuencia mostrada en la Fig. [2.6] la cual se repite hasta

alcanzar el numero de iteraciones establecidas.
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de busqueda

Explorar el entorno en
’ busqueda de presas

Se evallia funcién costo

~
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con las de mejor
resultados

v

Presas y depredadores
buscan alimento. Predatores
exploran, presas intensifican

la busqueda

y

Depredadores limitan
la busqueda

Figura 2.6: Diagrama de flujo del MPA.

2.1.7 Algoritmo SMA

El algoritmo del moho, SMA, imita el el proceso en que el moho produce la propa-
gacién positiva y negativa en forma de oscilaciones para formar una trayectoria 6ptima
combinando la habilidad de exploracién y explotacién que lleva a cabo para obtener
nutrientes o alimentarse [29]. Las tres fases para actualizar los pardmetros del algo-
ritmo son: 1) Aproximarse a la comida, 2) envolver comida, y 3) oscilacién. Estas tres

fases se repiten cada generacién (ver Fig. [2.7)) y se modelan mediante las ecuaciones
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(2.16))-(2.21]).
Xb(t) +vb- (W - X4(t) — Xp(t)),r <
sl s 1) = L KOO0V Xa0) = X r<p
ve- X(t),r>p
p = tanh|S(i) — DF], (2.17)
vb = [—a,al, (2.18)
tan(— (—— ) +1) (2.19)
a = arctan(— .
max; ’
Xbl +7r-log (il;__i(? + 1) , condicion
W (Smellindex(i)) = DSl : (2.20)
1—1r-log (bF:w(Q + 1) ,otro
Smellindex = sort(S), (2.21)

donde bv es un parametro en rango de y [—a, a], ve decrece linealmente de 1 a 0. ¢

representa la iteracion actual, X, representa la ubicacién del individuo con la concen-

tracién de olor mas alta, X representa la ubicaciéon del moho, X4 y Xp representan

a dos individuos aleatorios, W representa el peso de los individuos. S(7) califica a los

individuos,  es un valor aleatorio entre [0, 1], max; muestra la iteracién maxima o el

valor de paro del algoritmo, bF es el mejor valor obtenido en la iteracion actual, wF

denota el peor valor obtenido. Smellindex denota la secuencia de valores obtenidos

ordenados de menos a mayor. EL proceso se repite hasta alcanzar el numero de

iteraciones establecido.
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Evaluar la funcién
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individuo

|

Actualizar pardametros de
busqueda

+

Actualizar posiciones

Generaciones < val

Figura 2.7: Diagrama de flujo del SMA.

v

2.1.8 Algoritmo de Optimizacion de Ballenas

El Algoritmo WOA, esta inspirado en el comportamiento de caceria de las ballenas,
conocido como estrategia de red de burbujas, que consiste en seleccionar una muestra
aleatoria de posibles soluciones que circundan al drea donde se encuentra el objetivo,
repitiendo el proceso actualizando las posiciones en torno al mejor obtenido y asi
sucesivamente, hasta satisfacer el criterio de bisqueda [30]. El diagrama de flujo del
WOA, se observa en la Fig. 2.8 Las ecuaciones que describen el comportamiento de

rodear a la presa se describen en ([2.22), (12.23|)

D=|CXpeu(t) = X(t)], D' =|Xpeu(t) = X(1)] (2.22)
A=2i-7r—d, C=2-7 (2.23)
X(t + 1) = Xbest@) - g ’ 57 (224)
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X(t+1)=D" e cos2ml + Xpeus (1), (2.25)
los movimientos de la estrategia de burbuja es descrito en como mecanismo de
cerco, y se obtiene reduciendo el valor de a de 2 a 0, 6 mediante que modela un
movimiento en espiral, con b constate y [ un nimero aleatorio. El proceso se repite

hasta alcanzar el nimero de generaciones establecidas.

()
v

Generar Poblacién

v

Evaluar la funcion
L4 costo para cada
individuo

]

Cercar y rodear presa

-

Actualizar posiciones

Generaciones < val

Figura 2.8: Diagrama de flujo del WOA.

2.2 Proceso de optimizacion de un controlador

La figura2.9) muestra el esquema implementado para la sintonizacién de ganancias de
un controlador PID con compensacién de dindmicas, donde se evaliia cada uno de los
algoritmos metaheuristicos. El mismo proceso es implementado para el controlador

ST-SMC. Inicialmente el algoritmo es evaluado y entrega un conjunto de ganancias,
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las cuales se aplican al controlador disenado, quien a su vez, calcula las senales de
control para el QUAV, posteriormente se mide el desempeno dindmico de cada uno de
los ejes X,Y y Z, para finalmente calcular la raiz del error cuadratico medio (RMSE)
entre las dindmicas deseadas y las obtenidas. Este ciclo se repite hasta que el nimero
de iteraciones determinado inicialmente es alcanzado o hasta que el error o funciéon

costo alcanza un valor establecido.

Algoritmo Ganancias calculadas
. P> Controlador

Metaheuristico

Zr Sefiales de control

. \V4
Desempefio de las
Error S —— QUAV
dindmicas

Figura 2.9: Esquema de sintonizacién de ganancias del controlador.

Para obtener las ganancias k,, k; y kg de cada una de las 6 dindmicas del QUAV,
mediante los algoritmos evolutivos descritos en [2.1] la poblacién a optimizar de un

controlador PID es:

P = {ky, ki, ka, kp, ki, ka, kp. ki Ea. Fp, ki, ka, Koy Kig Kay Kp, Ki, Ka,}, (2.26)

y la poblacién para la optimizacion del controlador ST-SMC es:

P = {5:;: k1, ko, By kly k2y B. ki, ko, 5¢k1¢ k2¢ Beo klg k29 5¢ klw k2w}7 (227)

siendo el espacio de bisqueda para cada uno de los individuos S = [0, 10]. La funcién
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costo calculada mediante el error cuadratico medio:

TENESD 3) SR (225)

G N
1=

1 K=0
donde N es el nimero de datos de x y G, representa a cada una de las dindmicas

x,y,2,0,0,17 del QUAV.

2.3 Resultados del proceso de optimizacién de un
controlador: comparacién de los diferentes al-
goritmos Metaheuristicos

La implementacién de los algoritmos se realizé en una Mac OS Big Sur(Intel core 19,
RAM 24 GB, y 1 TB de disco duro), usando Matlab 2015a, para cada uno de los
algoritmos.

Usando los pardametros de simulacién que se muestran en la Tabla se imple-
mentan los algoritmos para la sintonizacion de ganancias del controlador descrito en
3.1} Los algoritmos PSO, GWO, HGS, LSHADE, LSPACMA, MPA, SMA y WOA, no
tienen parametros adicionales que tengan que ser ajustados para la implementacion.
Los parametros fisicos de QUAV empleados para la evaluacion de la funcién costo se
muestran en la Tabla [2.3] Las posiciones y valores de dngulos iniciales se fijan como
[0,0,0]m y [0,0,0]rad.

El cambio constante en la referencia deseada [x4, ¥4, 24|, provoca que el controlador
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demande cambios igualmente en los dangulos deseados [¢g, f4] y aumenta la compleji-
dad a los algoritmos de encontrar las ganancias del controlador.

En la figura [2.10] se muestra el desempeno de cada uno de los algoritmos al paso
de las 20 iteraciones, con un numero de individuos de 20, 30 y 40. Puede observarse
que todos los algoritmos convergen de una manera similar, sin embargo el algoritmo
HGS en los tres experimentos con diferente ntimero de individuos, alcanza el menor
valor de RMSE. En las tablas y [2.5], se muestran los pardmetros optimizados por
cada algoritmo y la estadistica de desempeno de cada uno, para el experimento con
20 individuos, 20 iteraciones y 30 repeticiones. En las tablas v [2.7) se muestran
los pardametros optimizados por cada algoritmo y la estadistica de desempeno de
cada uno, para el experimento con 30 individuos, 20 iteraciones y 30 repeticiones.
De igual manera, en las tablas y 2.9, se muestran los pardmetros optimizados
por cada algoritmo y la estadistica de desempeno de cada uno, para el experimento
con 40 individuos, 20 iteraciones y 30 repeticiones. Podemos observar que aumentar
el numero de individuos no representa una mejora significativa en la minimizacién
del RMSE, por lo que para la demostracién del desempeno de las dindmicas con los
parametros obtenidos, inicamente se evalian los encontrados con 20 individuos, 20
iteraciones y 30 repeticiones.

En las figuras [2.1112.16], se muestra la implementacién a las dindmicas del QUAV
de las diferentes ganancias obtenidas con cada uno de los algoritmos, se puede obser-
var que el mejor desempeno lo obtiene el algoritmo HGS. Las dinamicas traslaciones
pueden observarse en las Figuras[2.11]y [2.12] donde las dindmicas obtenidas mediante

la implementacién de las ganancias de cada uno de la algoritmos metaheuristicos al-
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canzan a las trayectorias deseadas. La Fig. muestra el desempeno de la dinamica
de altitud, en donde los valores negativos al inicio del grafico son debido a la com-
pensacion de la fuerza de gravedad, la dinamica presenta valores negativos hasta el
momento en que la senal de control supera al valor de la gravedad. Las Fig.
muestra el comportamiento de los dngulos de orientaciéon. Puede observarse que
las dinamicas responden a los cambios de direccién de las trayectorias traslacionales
deseadas.

La figura muestra el desempeno del QUAV en seguimiento de trayectoria en
tres dimensiones, donde se puede observar que el controlador lleva al vehiculo por
la trayectoria deseada. Finalmente en la figura [2.18| se implementé una trayectoria
distinta a la que se empled para la optimizacion y se observa que el controlador se

desempena correctamente llevando al QUAV a la referencia.

Tabla 2.3: Parametros fisicos de modelo de QUAV.

Parametro Valor

Masa 0.5 Kg

Tensor de Inercia I, = 0.005, I, = 0.005, I, = 0.010)
Coeficiente de arrastre traslacional k123 = 5.562107%

Coeficiente de friccién aerodinamicos ky56 = 0.3729

Aceleracién de la gravedad 9.81m/s?
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del algoritmo metaheuristico

imizacién: eleccion

Capitulo 2 Opt
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Figura 2.10: Desempeno de los algoritmos evolutivos en cada evolucion.
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Figura 2.11: Comparacién del desempeno del QUAV en el eje X, evaluando los
parametros obtenidos con los diferentes algoritmos, empleando 20 individuos.
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Figura 2.12: Comparacion del desempeno del QUAV en el eje Y, evaluando los
pardametros obtenidos con los diferentes algoritmos, empleando 20 individuos.
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Figura 2.13: Comparacion del desempeno del QUAV en el eje Z, evaluando los
parametros obtenidos con los diferentes algoritmos, empleando 20 individuos.
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: Desempenio de los angulos ¢ y 6, contra los angulos deseados calculados
mediante el control virtual.
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Figura 2.15: Desempeno de los angulos ¢ y 6, contra los dngulos deseados calculados

mediante el control virtual.
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Figura 2.16: Desempeno del dngulo v , contra el angulo deseado.
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08
0.6
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Figura 2.17: Seguimiento de trayectoria del QUAV en X - Y - Z.

= = = Trayectoria Des
Trayectoria Real

06
05
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Z [m]
03

Figura 2.18: Evaluacion de diferente trayectoria usando las ganancias obtenidas me-
diante optimizacion.
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Capitulo 3

Control

En este capitulo se lleva a cabo la elecciéon del controlador que lleve al QUAV a la
trayectoria deseada en el espacio tridimensional. Primero, se explica la estructura
propuesta y se detalla el diseno de cada uno de los controladores PID y ST-SMC.
Se implementa el algoritmo metaheuristico HGS con la finalidad de identificar de
pardametros optimos de cada controlador. Se emplea tunicamente el algoritmo HGS,
ya que en el Capitulo[2 se encontrd que es el que obtiene un valor menor al minimizar
el error RMSE entre la trayectoria deseada y la real. Para la eleccién del controlador,
se compara la implementacion en simulacion y fisica de ambos algoritmos optimizados
mediante HGS. Adicionalmente, para evaluar la robustez de los algoritmos se agrega

una perturbacion externa al QUAV.
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Capitulo 3 Control: eleccién del controlador no lineal 52

3.1 Estructura de control

El objetivo del control es llevar al QUAV a la referencia deseada en X - Y - Z. Como
se muestra en la Figura [3.1] las posiciones deseadas x4, y4, 24 se introducen al Control
Traslacional y de Altura que calcula la senal de control u;, y genera los angulos
deseados ¢4, 04,]0s cuales son las senales de referencia para el Control de Orientacién.
Las senales de control son aplicadas a las dinamicas del QUAV, las cuales a su vez,
se realimentan a los controles de traslacion y altura y de orientacién. Este proceso se

repite, hasta que la trayectoria deseada se ejecute en su totalidad.

XV ,2,%Y, 2
QUAV
Trayectoria deseada
4 Xdr Yd,Zd Control de u
R » TraslaciényAltura | | |  Subsistemas de L,
o~ > Traslacion y Altura
2 === 0
d,04
— Yq L !
v < Control fi'e Ua U3, Us Subsistema de
» Orientacion Orientacion —1>

!¢ ¢,d>,e,é, LlJILI.J

Figura 3.1: Estructura de control propuesta para seguimiento de trayectoria.

Debido a la naturaleza no lineal del sistema QUAV, se proponen un contro-
lador PID compensado [33] y un controlador por modos deslizantes ST-SMC, para

seguimiento de trayectoria [34].
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Capitulo 3 Control: eleccién del controlador no lineal 53

3.2 Diseno de Control PID

Las dindmicas del QUAV, mostradas en ([1.3)) se pueden representar como un sistema

de segundo orden, de la forma

X = f(x) +9(x)u, (3.1)

donde f(x), en este trabajo, se asume que es inicamente una funcién no lineal debido
a las fuerzas de arrastre del QUAV, x = [x, xJ, g(x) # 0 es una funcién conocida u

es la senal de control. La ley de control se disena como

v ﬁ (—f(x) + K"E + i), (3.2)

donde, Y4 es la segunda derivada de la trayectoria deseada, E = [e [e €]', con
e = xa — X sustituyendo (3.2)) en , se tiene que la dinamica en lazo cerrado del

sistema es

é+l€p€+ki/€+kdé:0,

Control Traslacional y de Altura

La dindmica de la altitud mostrada en (|1.3)), puede representarse como (3.1)),
1 k
5= —(cospcosf)uy — g — —2, (3.3)
m m

de esta manera si se disena la senal de control como en ({3.2) se obtiene

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 3 Control: eleccién del controlador no lineal 54

m k
=2+ KTE, + 24 + g, (3.4)

Uy = ———
cosfcosp m

la ecuacion (3.4]) es vélida para —7/2 < ¢ <7/2 y —7/2 <0 < 7/2.

Para la dindmica traslacion en el eje X, se elije a una senal de control virtual como

L = cos ¢sin B cos i) + sin ¢ sin ¥, obteniendo la dindmica
mi = f(x) + pgug, (3.5)

y la senial de control se elige como en ((3.2))

k
(i + KL E, + i4). (3.6)
Uy m

m
Hy = —

De manera similar para la dinamica en el eje Y, se elije a la senal de control virtual

como /i, = cos ¢ sin fsin — sin ¢ cos 1, obteniendo la dindmica

mij = 2+ (3.7)

y la senal de control se elige como en (3.2))

m k‘g . T .
My = u_l[Ey + K, By + ga)- (3.8)

Las ecuaciones (3.6) y (3.8]) son validas para u; > 0, lo cual se cumple, ya que u;

representa la fuerza de sustentacién generada por los rotores del vehiculo.
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Capitulo 3 Control: eleccién del controlador no lineal 55

A partir de las senales de control virtual p, y p, se obtienen los angulos deseados

para el control de orientacién en roll, ¢4 y en pitch, 0;:

cosgsinf | | cosyp  siny T
sin ¢ B siny) —cosvy Ly
¢q = asin(sinp, — cosPpy,)

6, = asin (COS Yty + sin wuy) ‘

cos ¢

(3.9)

Control de Orientacion

Para las dinamicas de orientacion, se tiene que pueden ser representadas como en
(3.1) y disenarse la sefial de control como en ((3.2]).

Para el movimiento de roll, se tiene la senal de control u, como:

ka - Tu—1I2) .. .

Para el movimiento de pitch, se tiene la senal de control uz como:

us = I, (@9’2 — MW +KIEy+ éd) : (3.11)
I, Iy

Finalmente, para el movimiento de yaw, se tiene la senal de control u, como:

(Iz — Iy)

= o0 + KL Ey + &d) . (3.12)

ke -
u4:[z (I_GwQ_
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Capitulo 3 Control: eleccién del controlador no lineal 56

3.3 Diseno de Control ST - SMC

Para implementar el algoritmo ST-SMC, se propuso la siguiente estructura: primero,
se tiene la trayectoria deseada en cada uno de los ejes traslacionales z, y, z y el
movimiento de orientacion de yaw. La trayectoria deseada se introduce a los con-
troladores de orientaciéon. El controlador Traslacional calcula la senal de control uq,
al mismo tiempo que los angulos deseados, los cuales junto a 14 son las referencias
para el control de Orientacion. Las senales de control us, u3 y uy son calculadas en el
control de Orientacién. Adicional a las senales de control, las perturbaciones afectan
el comportamiento del QUAV, como se puede ver en la Fig. [3.1] Finalmente, las
dinamicas de QUAYV son nuevamente retroalimentadas a los Controladores hasta que
la trayectoria deseada se completa.

Se diseno el controlador ST-SMC, asumiendo que cada dinamica en , puede

representarse CcOo1mo

X = f(x) +g(x)u+w(t) (3.13)

donde f(x) vy g(x) # 0, son funciones no lineales de parametros fisicos no mode-
lados y fuerzas aerodindmicas del QUAV, las cuales pueden se total o parcialmente
desconocidas, x = [x, xJ, u es la senial de control y w(t) representa las perturbaciones
externas y parametros desconocidos.

La superficie de deslizamiento se define por
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5= ¢+ fe, (3.14)

ey é, son el error de seguimiento (e = x4 — x) v su derivada, (3, es el pardmetro de
velocidad de convergencia, eligiendo a 5 > 0, se puede garantizar que el error tiende

a cero cuando el tiempo tiende a infinito [35]. Derivando ({3.14))se obtiene

§=é+4 Bé = xX4— X+ Be, (3.15)

sustituyendo(3.13)) en (3.15)) se obtiene

$=Xa— [f(x) + 9(x)u+w(t)] + Be. (3.16)

La ley de control se compone por dos términos, los cuales son: una senal de control

equivalente (u.,) v la senal de control de deslizamiento (ust) [30]

U = Ueq + Ust (3.17)

donde

Ueg = Xa — [[(X) + 9(x)u +w(t)] + Be,

us = k1+/|8|sign(s) + ko / sign(s)dt.
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Control Traslacional y de Altitud

La dindmica de altitud mostrada en({1.3]), puede representarse en la forma de ((3.13)),
1 k

5= —(cos pcosf)uy — —% — g, (3.18)
m m

se puede entonces disefiar una ley de control de la misma forma que en (3.17)), obte-

niendo

u Zy+ B.€. + kin/|s:|sign(s.)+

__m <
!  cosfcos ¢

ks / Sign(sz)dt+w(t)) L (3.19)

la ecuacién (3.19) es valida para —m/2 < ¢ < 7/2 y —7/2 < 0 < 7w/2.

Para la dinamica de traslacion de eje X , es necesario elegir una senal de control

virtual p, = cos ¢sinf cosy + sin ¢ sin, que resulta en
mi = f(x) + prug, (3.20)

dando como resultado la ley de control (3.17)

Moz :U_ <$d + Bxeaz + ky V ’896‘32977’<31)+

1

ko / sign(sy)dt + w(t)) . (3.21)
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De la misma manera para la dindmica de Y, la senal de control virtual es p, =

cos ¢ sin @ sin 1) — sin ¢ cos 1, resultando en

ks

m

my = —y + pyu1, (3.22)

con la senal de control de la misma forma que en (3.17))

Hy :U_1 (yd + By€y + k1 \/ |3y|329”(3y)+

kg/sign(sy)dt +w(t)) | (3.23)

las expresiones (3.21)) y (3.23) son vélidas si u; > 0,lo cudl se cumple, ya que u; es la

fuerza de sutentamiento producida por los rotores.

Con las senales de control virtual p, y p, pueden calcularse los angulos deseados roll,

y pitch de la siguiente manera:

cos¢sing | | cosyp  sing .
sin ¢ | sin P —cosy Ly
¢q = asin(sinu, — cosPp,)

, (COS Y, + sin @buy)
04 = asin ,

cos ¢

(3.24)

los cuales seran las referencias para el Control de Orientacion.
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Control de Orientacion

Las dindmicas de orientacién también pueden ser representadas como ([3.13)), entonces
sede disenar una senal de control con la estructura mostrada en la ecuacion (3.17]).

Para el movimiento de roll, corresponde la senal de control us como

ug =1, (égd + Byey + k‘l\/ |5|sign(sg)+

(3.25)
kg/sign(s¢)dt— (Iy - LZ)H@D)

de la misma manera para la dinamica de pitch,la senal de control uz se calcula como

us =1, (éd + Bo€y + k1\/|sg|sign(se)+

3.26)
I (
ko / sign(sg)dt — Uz - >gb¢)
Finalmente, para el movimiento de yaw, uy se calcula de la siguiente manera:
Uy :Iz (¢d —+ 6#}6.11) =+ ]{31\/ |s¢|sign(s¢)—|—
(3.27)

kg/sign(sw)dt ([x] )ew)
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3.4 Resultados de la comparacién de controles PID

vs ST-SMC

Para llevar a cabo la comparacién de los controladores PID y ST-SMC, y encontrar el
que presenta el mejor desempeno al aplicarse a las dinamicas del QUAV, se lleva a cabo
la identificacién de parametros y optimizacion. Con este propédsito, se implementa la
estructura mostrada en la Figura[3.2] Puede observarse que inicialmente el algoritmo
HGS entrega una serie de pardametros que el controlador implementa y con los cuales
calcula las senales de control que se le envian al QUAV; del QUAV se obtiene el
desempeno de cada una de las dindmicas (z,y, z, ¢, 0,1) con lo que se calcula el error
RMSE, el cual se convierte en la funcion costo para el algoritmo HGS. Todo el proceso
se repite un numero de iteraciones establecido.

En la Figura se puede observar el comportamiento de los controles PID y
ST-SMC durante la optimizacién y se muestran los valores minimos alcanzados por
el algoritmo HGS en cada iteracién. En [3.3a] puede verse que el PID converge més
rapido y en [3.3b] se observa una convergencia mas lenta pero que alcanza un valor

mas pequeno al minimizar el error RMSE.

En la Tabla se reporta el desempeno de cada uno de los controles PID y
ST-SMC. Los valores estadisticos: mejor valor, media, desviacién estandar y el peor
valor alcanzados, cuando se aplica el algoritmo HGS. Puede observarse que el valor

menor es alcanzado por el algoritmo ST-SMC.
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Tabla 3.1: Valores de RMSE alcanzados con 50 individuos, 20 evoluciones, y 30
repeticiones.

arametro T-
Mejor valor 0.036290839363412 0.017650649172323
Media 0.627945953121468 0.018197329174221
Desviacién estandar 0.623996714866044 0.000564758140820
Peor valor 1.620029205574020 0.020239081645909
Algoritmo Controlador

HGS , , T
Parametros obtenidos 08

® ® N I

®» ® @ 0

s> >O>e®H> e "

- [ (e

: & % s
Zr Sefiales de controi

Error RMSE QUAV

Lo ee

Comportamiento de

o8|\
\
os |\ <}
04 \ las dindmicas
02l \
N
0 -
o s )

Figura 3.2: Método para la identificacion de parametros de los controles PID y ST-
SMC.

3.4.1 Comparacién en simulacién

Primero se lleva a cabo la comparacion en simulaciones numéricas de los controladores
PID y ST-SMC. Las especificaciones del equipo de computo y software usados, son
las mostradas en 2.2} Los pardmetros fisicos en ([1.3)), usados para la implementacién
se encuentran en la Tabla [3.3] obtenidos de [37]. Las ganancias para cada uno de los
controladores son los mostrados en [3.2

Las trayectorias deseadas son funciones trapezoidales para las dinamicas de trasla-

cionales (x y y) y una rampa para la dindmica de altitud (z) y de orientacién (1)).
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0.036

0.034

0.032 |

0.03

0.028

0.026

0.024

0.022

0.02

Mejor desempefio obtenido
Mejor desempefo obtenido

0018 ] | | . oaa A

Iteracidn Iteracion
(a) Valores minimos del error RMSE mientras (b) Valores minimos del error RMSE mientras
se optimiza el control PID. se optimiza el control ST-SMC

Figura 3.3: Curvas de convergencia obtenidas por el HGS, con 20 iteraciones, 50
individuos y 30 repeticiones.

En la figura[3.4]se puede observar el desempeno del QUAV cuando se implementan
ambos algoritmos de control. La Figura [3.4a] muestra el resultado de la simulacién
del controlador PID. Puede verse que la trayectoria se realiza con un sobre impulso
en los ejes X y Y cuando hay cambios en la direccion.

Por otra parte, la Figura muestra una trayectoria con un sobre impulso
minimo cuando el controlador ST-SMC es implementado. Incluso cuando hay un
cambio de direccion, las dindmicas x y y presentan un error menor comparado con el

experimento del controlador PID.

Comparacién del seguimiento de trayectoria agregando una perturbacién
externa.
Para validar el desempeno de los controladores propuestos PID y ST-SMC, se

agrega una perturbacion w = %cost7 de la misma manera que la reportada en el

UAEH-ICBI-AAI



Capitulo 3 Control: eleccién del controlador no lineal 64

Tabla 3.2: Parametros obtenidos mediante el algoritmo HGS.

Algoritmo
Dinamica PID ST-SMC
Pardmetro Valor Parametro Valor
k, 9.999 B 2.0
kq 9.144 ko 1.997
ky 10.0 I} 2.0
Y k; 4.215 k1 2.0
kq 10.0 ko 1.999
k, 9.99 I} 1.401
z k; 10.0 k1 1.223
kq 0 ko 1.898
k, 9.882 15} 0.066
10) k; 4.386 k1 0.0469.
kq 0 ko 1.9846
k, 4.618 15} 0.075
0 k; 0 k1 0.039
kq 0 ko 2.0
k, 10.0 15} 0.089
P k; 0.701 k1 0.005
kq 1.029 ko 0.005

trabajo [38]. Se evalia la respuesta de las dindmicas del QUAV, al implementar cada

uno de los controladores optimizados mediante el algoritmo HGS.

La figura muestra el desempeno tridimensional del QUAV al seguir la trayec-
toria deseada, mientras que la perturbacion es aplicada. En la Figura [3.5a] se puede
observar la respuesta dinamica del QUAV cuando se implementa el controlador PID,
puede verse que la trayectoria presenta oscilaciones de magnitud considerable en los
movimientos. Por el contrario, cuando se implementa el controlador ST-SMC la
trayectoria mantiene un error minimo, lo que muestra que el controlador es capaz de

contrarrestar a la perturbacion (ver Figura [3.5b)).
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Tabla 3.3: Parametros implementados en simulacién.

Parametro Valor Unidades
Masa 0.4 kg
Momento de inercia I, = 0.0009061, = 0.001242, I, = 0.002054 kgm?
Coeficientes de arrastre traslacionales kj o3 = 5.56210704 ——
Coeficiente de friccién aerodindmica  ky56 = 0.3729 ——
Aceleracion de la gravedad 9.81 m/s?

---Trayectoria Deseada -~~~ Trayectoria Deseada
—— Trayectoria con PID — Trayectoria con ST-SMC

R N
AN
0.5\ A S

o< 0.8 NI
X[m] 177, o2 04 06 X[m] 17, 02 04
Y[m] Y[m]

(a) Desempeno del QUAV en los ejes X-Y-Z con(b) Desempeno del QUAV en los ejes X-Y-Z con
el control PID. el control ST-SMC.

Figura 3.4: Simulaciones de seguimiento de trayectoria aplicando los controles PID y
ST-SMC sin perturbaciones.

3.4.2 Comparaciéon de los controladores en plataforma fisica

Adicional a la comparacion desarrollada en simulaciones, se lleva a cabo la com-
paracion de los controladores PID y ST-SMC optimizados con el algoritmo HGS en
una plataforma experimental. La plataforma esta compuesta por un sistema de posi-
cionamiento conformado por 8 cdmaras Vicon®) Bonita, comunicadas mediante el
sitema operativo ROS que permite conocer la posicion y orientacion de un vehiculo

QUAV Parrot@®) bebop 1 (ver Figura [3.6a)).

ROS es un sistema que permite la comunicacion mediante nodos, a través de
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--- i ---'Trayectoria Deseada
—%322%22 (I:D(g-:: %alga —— Trayectoria con ST-SMC

=N

N
) 0\ 0 02 04 -
Y[m] -

(a) Desempeno del QUAV en los ejes X-Y-Z con(b) QDesempeiio del QUAV en los ejes X-Y-Z con
el control PID. el control ST-SMC.

Figura 3.5: Comparacién de los controles PID y ST-SMC para seguimiento de trayec-
toria aplicando una perturbacion.

topicos es posible enviar informacién con publicadores, y recibir o leer mediante
suscriptores. Para esta plataforma se usan cuatro nodos: 1) Vicon, es un publi-
cador que permite acceder a la informacion de posicién del QUAV en cada instante;
2) Bebop, es un suscriptor, el cual recibe comandos como despegue y aterrizaje, asi
como las senales de control que van calculando los controladores; 3) Joystick, permite
activar el nodo de control a través de los botones de un joystick; y 4) Nodo de Con-
trol, este nodo enlaza todos los nodos anteriores y administra las tareas del sistema,
también controla el paso de modo manual a automadtico (ver Figura [3.6D)).

Las trayectorias deseadas son las mismas que las implementadas en simulacion.
Los parametros fisicos y ganancias de los controladores se muestran en las Tablas
y donde todos los pardmetros son multiplicados por 1/2300 debido a que el
QUAYV bebop opera con senales de control alrededor de 10e — 3. Esta relacién fue

encontrada mediante la experimentacion.
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El desempeno obtenido por los controles optimizados con el algoritmo HGS al
implementar en plataforma fisica es muy similar que el obtenido en simulaciones por
cada controlador, como puede observarse en ambos experimentos: PID, Figura[3.7] y
ST-SMC, Figura El QUAV lleva a cabo de manera satisfactoria el seguimiento
de trayectoria con los controles PID y ST-SMC cuando no existen perturbaciones
externas. Las dindmicas traslacionales (ejes X y Y) presentan un sobre impulso

y oscilacion como resultado de los cambios de direccion en la trayectoria deseada

(Figuras [3.7al, [3.7b] [3.8a}, [3.8b)). La dindmica de altitud presenta un error méximo al

inicio de la trayectoria. Este error, debido al efecto de rebote de aire que el QUAV
experimenta cuando estd cercano al piso (Figuras y .

En la Figura se muestran los resultados de los experimentos agregando una
perturbacién externa 1 sin (¢). La Figura muestra el desempeno de las dindmicas
del QUAV en los ejes X — Y — Z cuando el controlador PID es implementado. Puede
observarse que la trayectoria real presenta oscilaciones con un error de considerable
magnitud. Por el contrario, cuando se implementa el controlador ST-SMC, el QUAV
mantiene un seguimiento de trayectoria con un minimo error con respecto a la trayec-
toria deseada. Esta respuesta demuestra que el controlador ST-SMC es robusto en
presencia de perturbaciones (ver Figura. Los datos de los experimentos realiza-
dos estan disponibles en este repositorio: https://github.com/nasamzp/Optimization-
of-a-ST-SMC-control-for-path-tracking-3D-with-perturbations-of-a-QUAV-using-the-
Huger-G.
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Vicon
é A d .

Cémaras

%

Ethernet

switch
e

=
.
] — ey —

= Tracker

(a) Diagrama de la plataforma fisica usada para realizar
los experimentos y comparacién de los controladores op-

timizados.

R0S
L odos

> Vicon

\-l> Topicos

Publicador
-Posicién
-Orientacion
—>Bebop

\-(> Topicos

Suscriptor >
-Movimiento: x,y,z
-Orientacion: ¢,6, ¢

> Joystick

Topicos
Publicador
-Pulsos: 0, 1

> Control Algorith

\-l> Topicos

Publicador: Bebop
Suscriptor: Vicon

(b) Estructura de comunicacién implementada en la
plataforma experimental usando ROS.

Figura 3.6: Estructura de la plataforma experimental.
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1.5 T T T : : 1.5

= Vdes

E E
S 5 0
;S ©
1] wn
& e -0.5

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tiempo [s] Tiempo [s]

(a) Desempeno del QUAV en el eje X. (b) Desempeno del QUAV en el eje Y.
1.6 T ; . . ; f ¥rayectoria cDon PI(IjD

-z, W L5 rayectoria Desea a'
1.2} ] I )

1,

Posicion [m]
Z[m]

0.8-

0.6y,

%20 40 e 80 100 120 0
Tiempo [s] X[m] Y[m]
(c) Desempeno del QUAV en el eje Z. (d) los ejes X-Y-Z.

Figura 3.7: Resultados de pruebas experimentales. Desempeno del QUAV con el
controlador PID optimizado mediante HGS sin perturbaciones.
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T E
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= S
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i 7]
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e 20 40 60 80 100 120 3 20 40 60 80 100 120
Tiempo [s] Tiempo [s]

(a) Desempeno del QUAV en el eje X. (b) Desempeno del QUAV en el eje Y.

1.6 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ — Trayectoria con ST-SMC
-~ Zdes i - - Trayectoria Deseadg,
1.4} —z o -
real o &
¢ o — T
c ———
g : -
% E. 1
£ og} N *@i
0.6 /A0 J :;3‘?
0.4 ‘ : : : ‘ 0.5 = '
0 20 40 60 80 100 120 I 0 - o 1
Tiempo [s] w1 [
(c) Desempeno del QUAV en el eje Z. (d) Desempeno del QUAV en los ejes X-Y-
Z.

Figura 3.8: Resultados de pruebas experimentales. Desempeno del QUAV con el
controlador ST-SMC optimizado mediante HGS sin perturbaciones.
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—Trayectorla con ST-SMC
— Trayectoria con PID - - Trayectoria Deseada
- - Trayectoria Deseada

X[m] X[m]
(a) Desempeno del QUAV en seguimiento(b) Desempeno del QUAV en seguimiento
de trayectoria con el controlador PID. de trayectoria con el controlador ST-SMC.

Figura 3.9: Resultados de pruebas experimentales. Comparacion del desempeno del
QUAYV con los controles PID y ST-SMC optimizados mediante HGS agregando una
perturbacion.
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Capitulo 4

Transporte de carga suspendida
mediante un QUAYV con control

ST-SMC optimizado

implementando el algoritmo HGS

En este capitulo se lleva a cabo la implementacién del algoritmo metaheuristico HGS
para identificaciéon de pardmetros y optimizacién del controlador no lineal ST-SMC
para seguimiento de trayectoria en espacio tridimensional de un QUAV con carga

suspendida via cable.

72
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4.1 Implementaciéon del Modelo dinamico

Para llevar a cabo la implementacién del algoritmo metaheuristico HGS para identifi-
cacion de parametros y optimizacion del controlador no lineal ST-SMC para seguimiento
de trayectoria en espacio tridimensional de un QUAV con carga suspendida via ca-
ble, es necesario hacer uso del modelo matemético mostrado en la ecuacién [1.11]

desarrollado en la seccién

M(q)g + C(q,4)q + G(q) = b(q)u,

esta ecuacion describe las 8 dindamicas presentes en el sistema QUAV con carga sus-
pendida via cable: las seis dindmicas del QUAV (z,y, z, ¢, 0,1), y las dos dindmicas

agregadas por la carga suspendida que se comporta como un péndulo (dngulos a y

f3, ver Figura[1.3).

Tabla 4.1: Pardmetros fisicos implementados.

Pardmetro Valor Unidades

Masa 0.4 kg

Momento de inercia I 0009061, = 0.001242, I, = 0.002054  kgm?
Momento de inercia de carga I 1
9

Aceleracion de la gravedad .8

0.
0.

=l
3
~~—
V)
[N}
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4.2 Implementacién del controlador ST-SMC

La estructura del controlador es la mostrada en la seccién y el diseno del con-
trolador no lineal ST-SMC es la mostrada en la seccion Se emplea esta misma
estructura, debido a que las dindmicas de la carga suspendida, se consideran como
parte de la perturbaciones externas que afectan al QUAV, como puede observarse en
la figura [4.1] Se ha elegido el controlador No lineal ST-SMC, ya que en el capitulo

se encontrd que es el algoritmo capaz de contrarrestar las perturbaciones externas.

Perturbacion

X, Y iZi Xy, 2

Trayectoria deseada
Y X Vi 24
Control de
Traslacion y Altura >
— W
Uy, Uz, U
Y X Control de iSdalhai Bd

v

Orientacion
[’ 4,0, ¥ 6 6,V

Figura 4.1: Estructura de control propuesta para la implementacién del control ST-
SMC al QUAV con carga.

Las ecuaciones de las senales de control toman la siguiente estructura

w= [M(g) (5 + 4aBe)) + Cg)i +w(t) + ). (4.1)

1
b
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Entonces, para las dindmicas de altura y traslacion tenemos:
1
ur =g | Mag + Mg + Mas 20+ Bé. + ki y/[s-Jsign(s.)+
(4.2)
ko, /sign(sz)dt) + (C37 4+ Cs8)2 + (Ms3)g |,
1
fo = [Mn + My (fd + Bu€y + k1, V/[s2]sign(s.)+
1 (4.3)
ks, /sign(s@dt) + (Cir) ],
1 . . / :
Hy =— {Mm + Mag <yd + Boey + ki, flsylsign(sy)+
Uy
(4.4)
ka, /sign(sy)dt) + (Cas)y |,
y las senales de control para las dindmicas de orientacién son:
1 . . .
(%) :b— |:M44 + M46 (¢d + 5¢>€¢ + k1¢ \/ |S¢|SZ97’L(S¢)+
4
(4.5)

ka, /sign(s@dt) + (Cys + C46)¢] ,
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1 - . :
us =4 [M54 + Ms5 + Msg <9d + Bo€p + 1,1/ [s0]sign(se)+
5 ‘ (4.6)
ka, /sz’gn(s@dt) + (Cs4 4 Cs5 + Cs6)0 |,
1 .. . .
Us =4 [Mm + Mes + Mo (¢d + By + ki [sylsign(sy)+
6
(4.7)

ka,, /sz’gn(s@dt) + (Cos + Co5 + Cos)¥ ],

donde los valores de b, M y C estan definidos en las ecuaciones [1.15] [1.13| v [1.12]

4.3 Identificacion de parametros y optimizacion del

controlador ST-SMC

El procedimiento para la identificacion de parametros y optimizacion del controlador
ST-SMC es la mostrada en el capitulo [2, donde se encontr6 que el algoritmo HGS
alcanza un valor menor al minimizar el error RMSE. Inicialmente el algoritmo HGS
es evaluado y entrega un conjunto de ganancias, las cuales se aplican al controlador
ST-SMC, quien a su vez, calcula las senales de control para el QUAV, posterior-
mente se mide el desempeno dinamico de cada uno de los ejes X, Y y Zy angulos
de orientacion, para finalmente calcular el RMSE entre las dinamicas deseadas y las

obtenidas. Este ciclo se repite hasta que el nimero de iteraciones determinado inicial-
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mente es alcanzado o hasta que el error o funcién costo alcanza un valor establecido,

como se muestra en la Figura [4.2]

Algoritmo Controlador ST-SMC
HGS . )
Parametros obtenidos
®L @
® @ ® @
DgPboPere
@ - o D
! ‘:-3' @ ° 5
Zr 3 Sefiales de controi
Funcién costo
Error RMSE QUAV + carga

Comportamiento de

04l \\ las dindmicas

Figura 4.2: Esquema de sintonizaciéon de ganancias del controlador ST-SMC imple-
mentando el algoritmo HGS.

Para obtener las ganancias 3, k1 v ko de cada una de las 6 dindmicas del QUAV,

presentes en las ecuaciones 4.7 la poblacién a optimizar es:

P =A{B: k1, ko, By kv, ko, B: k1. ko, Bok, ko, Bo kg k2, By ka, k2, },

siendo el espacio de busqueda para cada uno de los individuos S = [0, 10]. La Figura
muestra la curva de convergencia del error RMSE al optimizar al controlador ST-
SMC. La Tabla muestra los 18 parametros durante la optimizacién para cada una
de las dindmicas del QUAV.
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| —e—valor RMSE |

—_
o
N

Mejor desempefio obtenido
S

5 10 15 20
Iteracidn

Figura 4.3: Curva de convergencia obtenidas por el HGS, con 20 iteraciones, 50
individuos y 1 repeticién.

4.3.1 Resultados

A continuaciéon se muestran los resultados obtenidos del transporte de carga sus-
pendida mediante un QUAV con control no lineal ST-SMC optimizado, aplicando
el algoritmo metaheuristico HGS. El valor de error RMSE alcanzado mediante la
optimizaciéon es de 0.0109.

En la figura se observan el desempeno de las dinamicas traslacionales y de
altitud del QUAV. Las Figuras y muestran el desempeno del QUAV en
el eje X y Y, donde puede observarse que la trayectoria real sigue a la deseada con
un minimo error. La Figura [4.4d, muestra el desempeno de la dindmica z donde

puede observarse una oscilacion al inicio de la trayectoria, donde los valores negativos
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Tabla 4.2: Parametros obtenidos mediante el algoritmo HGS.

Dinamica ST-SMC
Parametro Valor
B 10
T ky 0.00101
ko 0.0012
15} 10
Y ky 0.0011
ko 0.0013
15} 9.99964
z kq 0.00216
ko 9.84326
6] 8.27840
) kq 4.41300
ko 0.11514
6] 8.96775
0 kq 0.26662
ko 0.13964
15} 0.0001
WY ky 2.43695
ko 9.01263

mostrados responden a la reaccién de la senal de control hasta el momento en que se
vence la fuerza de gravedad y logra levantar al QUAV.

La Figurafd.5] muestra el desempeno de las dindmicas rotacionales y de los éngulos
de la carca suspendida. Las Figuras y muestran a los angulos ¢ y 0,
respectivamente. Puede observarse el efecto de los cambios en las referencias deseadas
de x y vy, este efecto debido al acoplamiento en las dinamicas traslacionales y de
rotacién. La dindmica rotacional de 1) se muestra en la Figura puede verse
que la dinamica real sigue a la deseada en toda la ejucién de la trayectoria. Los
angulos formados entre la carga suspendida y el QUAV, se muestran en la Figura
[4.5d] se puede destacar que las amplitudes de las oscilaciones de la carga se mantienen

menores a 2 grados reduciendo el efecto de la perturbacién en el sistema. Por ultimo,
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la figura [4.6] muestra la trayectoria seguida por el QUAV para el transporte de carga
suspendida. Puede observarse que el QUAV sigue a trayectoria deseada en cada uno

de los ejes X —Y — Z.

—Y

real

Posiciéon [m]
Posicion [m]

-0.5 w w w ‘ ‘ -0.5 ‘ ‘ ‘ ‘ |
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tiempo [s] Tiempo |s]
(a) Desempeno del QUAV en el eje X. (b) Desempeifio del QUAV en el eje Y.

Posicion [m]

0 20 40 60 80 100 120
Tiempo [s]

(¢c) Desempenio del QUAV en el eje Z.

Figura 4.4: Desempeno de las dinamicas traslacionales del QUAV con carga, contro-
lado con ST-SMC optimizado mediante el algoritmo HGS.
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Figura 4.5: Desempenio de las dindmicas rotaciones del QUAV con carga, controlado
con ST-SMC optimizado mediante el algoritmo HGS.
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Figura 4.6: Desempenio del QUAV con carga suspendida en seguimiento de trayectoria
en el espacio X —Y — Z.
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Capitulo 5

Hibridacion NN-HGS

En este capitulo se describen a detalle las caracteristicas de la Red Neuronal Ko-
honen, para posteriormente mostrar el proceso para su hibridaciéon con el algoritmo
metaheuristico HGS. La hibridacion se realiza ya que, para la implementacién de los
diferentes algoritmos metaheuristicos, es necesario determinar el espacio o rango en
que se realiza la busqueda, sin embargo, para sistemas no lineales como el QUAV,
no se tiene una certeza del comportamiento y por tanto, no es posible determinar si
el espacio de busqueda es el correcto. La red neuronal ajusta los valores maximo y

minimo del espacio de busqueda, basada en el desempeno del QUAV.

Algoritmo Hunger Games Search

El algoritmo HGS, se describe a detalle en 2.1.3] en donde se modela el compor-

tamiento de la mayoria de animales para conseguir alimento y sobrevivir.

83



Capitulo 5 Hybridation Neural Network-HGS 84

Red neuronal Kohonen

Este modelo de Red neuronal desarrollado por el Dr. Teuvo Kohonen en 1982,
es un modelo de aprendizaje autoorganizable y no supervisado, también conocido
como SOM (Self Organizing Map). Existen diferentes aplicaciones para este mod-
elo de Redes Neuronales como: clustering, visualizacién, clasificacién, interpolacién
polinémica, recuperacién de informacion, reconocimiento de patrones y resolucién de
problemas de optimizacién, entre otros [39].

Este algoritmo es un método para la reduccion de dimensionalidad, ya que ma-
pea entradas de alta dimension a una representacion discretizada de baja dimension,
usualmente bidimensional, y conserva la estructura de su espacio de entrada.

Todo el aprendizaje ocurre sin supervisién, gracias a que los nodos se auto-
organizan. También se denominan mapas de caracteristicas, ya que esencialmente
estan volviendo a entrenar las caracteristicas de los datos de entrada y simplemente
se agrupan segun la similitud entre ellos. Estas caracteristicas tienen un alto valor en
la practica, ya que permiten visualizar grandes cantidades de datos de alta dimensiéon
y representar la relacion entre ellos en dimensiones interpretables, para su analisis.

Las unidades basicas son las neuronas, y se organizan en dos capas: la capa de
entrada y la capa o mapa de salida unidas a través de los pesos. Cada neurona de
entrada esta conectada a todas las neuronas de salida, y estas conexiones de fuerzas
o pesos asociados a ellas inicialmente son aleatorios. Durante el entrenamiento, cada
unidad compite con todas las deméds para ser activada y sus ponderaciones, junto con

las de otras unidades cercanas, denominadas colectivamente vecindario, se ajustan
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respecto al valor de la neurona ganadora. Este proceso se repite muchas veces hasta
que los cambios se vuelven muy pequenos. A medida que avanza el entrenamiento, los
pesos en las unidades de cuadricula se ajustan para que formen un mapa bidimensional
de los grupos, es esta caracteristica por la que se denomina mapa auto-organizado.
El mapa de salida es una rejilla bidimensional de neuronas, donde cada una tiene un

conjunto de vecindades, sin conexiones entre las unidades ver fig. [5.1}

S a O > /3 /'; _
r."' /" kohonen layer

/ weight matrix

/& _ //
-z - 1 Input layer
X1 X2

Input vector

Figura 5.1: Estructura aprendizaje no supervisado de la red neuronal Kohonen.

Matematicamente las redes neuronales de Kohonen pueden ser expresadas de la

siguiente manera, comenzando por el vector de entrada [40]:

T = [a:l,:vg,...,xn]T, (5.1)

el vector de peso de la sinapsis de las j-[ésimas] neuronas se inicializa con valores

aleatorios pequenos y estd dado por:

.’l?j = [wﬂ,xﬂ, ...,U}jn]T,j = 1,2, ...,N, (52)
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una vez que existe un vector de entrada se calcula la distancia con cada uno de los
pesos mediante la norma euclidiana:

N—

di =Y (zp(t) — wyp(t))?, (5.3)

t=0

—_

una vez calculadas las distancias, se encuentra la neurona ganadora del vector de x,
que serd la que tenga el valor minimo de d;. Posteriormente, comienza el proceso de
adaptacion o de aprendizaje, mediante el cambio de pesos que hacen que los valores se
auto-organicen. Este ajuste se logra cambiando los pesos del vecindario de la neurona

ganadora mediante la ecuacion:

—L =l —w)), (5.4)

y en forma discreta:

wj(n) +nlz —w;(n)], j € Ai(n)
wj<n)> J gé Ai(”)?

donde 7 es la rapidez de aprendizaje y A es la vecindad de la neurona ganadora.

wi(n +1) = { (5.5)

Aplicando las ecuaciones (5.1))-(5.5)), se logra que el vector de pesos obtenga la dis-
tribucion del vector de entrada, y de esta manera se conserva la informacién hasta la

salida de la red neuronal.
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5.1 Hibridacion del algoritmo NN-HGS en la op-
timizacion de controlador para el QUAV con
carga suspendida

La hibridacién del algoritmo NN-HGS consiste en reemplazar la fase de verificacion
del espacio de busqueda, por la implementacion de la Red Neuronal Kohonen para
ajustar el espacio de buisqueda en cada iteracién del algoritmo, como puede verse en la
Figura . El proceso que sigue el algoritmo NN-HGS es el siguiente: 1) se inicializan
los parametros y posiciones de individuo, 2) se evalia la funcién costo para cada uno
de los individuos, 3) se hace uso de la propiedad de la red neuronal Kohonen de
auto-ajustarse, para encontrar un nuevo espacio de busqueda, 4) se calcula el hambre
y se renueva a los individuos, finalmente, 5) se actualiza a la poblacién y se repite el
proceso hasta que se alcanza el nimero de iteraciones establecidas.

Para la implementacién del algoritmo hibrido NN-HGS, se emplea la estructura
de la Figura 5.3 donde se muestra el proceso que lleva a cabo el algoritmo HGS para

la identificacién de parametros y optimizacion del controlador.

5.2 Resultados de la implementaciéon

Para la implementacién de este algoritmo hibrido NN-HGS, se emplean las mismas
condiciones de software y hardware que las reportadas en la secciones y Se

lleva a cabo la identificacién de pardmetros y optimizacién de los controladores PID
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()
+

Inicializar parametros
y posiciones de los individuos

|

Evaluar la funcién
costo para cada individuo

Actualizar el espacio de
blusqueda mediante la Red Neuronal

+

Calcular el hambre y
Renovar al hambriento

Il

Actualizar posicion

Figura 5.2: Secuencia de acciones basadas en el Hambre con ajuste de espacio de
busqueda mediante Red Neuronal. Algoritmo NN-HGS.

y ST-SMC; primero con el algoritmo HGS y una segunda prueba implementando el
algoritmo NN-HGS. Ambos controles se implementan para el seguimiento de trayec-
toria de un QUAV con carga suspendida, cuya estructura se ha descrito a detalle
en al capitulo [l Las pruebas se desarrollan con 100 individuos, 50 iteraciones y 30

repeticiones.
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Red Neuronal
R,

universo de busqueda

Ganancias calculadas
N

HGS P Controlador

Zr Sefiales de controIJ7

Desempefio de las

Error < QUAV

dinamicas

Figura 5.3: Diagrama de proceso para optimizacién de controlador mediante algo-
ritmo NN-HGS.

5.2.1 Comparacién de optimizacion de control PID con HGS

y NN-HGS

El resultado del mejor valor alcanzado para el controlador PID con el algoritmo HGS
es de 0.0480 y el obtenido por el NN-HGS es de 0.0204. La Tabla muestra los
parametros encontrados por cada uno de los algoritmos. Se puede destacar que los
valores de ganancias obtenidas por el HGS se mantienen en el espacio de [0, 10],
mientras que con el algoritmo NN-HGS el espacio de abre hasta [0, 100].

En las Figuras [5.4] y [5.5] se muestra la comparacién del desempefio dindmico del
QUAV con carga, en las dinamicas traslacionales y rotacionales, respectivamente, con
el algoritmo PID optimizado mediante HGS y NN-HGS. Los graficos de la izquierda
corresponden a la implementacién del algoritmo HGS y los gréficos de la derecha
muestran la respuesta con el algoritmo NN-HHGS. Se puede observar que para cada

una de las dinamicas del QUAV, la respuesta obtenida con los pardametros optimizados
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Tabla 5.1: Parametros obtenidos mediante el algoritmo HGS y NN-HGS para el
controlador PID.

Algoritmo optimizador
PID con HGS PID con NN-HGS

Dinamica Pardmetro Valor Valor
Ky 3 18.37026
x k; 2.7915 3.4227
kq 0 0
kp 3 18.3010
Y k; 2.7018 3.6711
kq 0 0
kp 3 99.9791
z k; 3 36.7494
kq 0 0.0899
k, 3 0.0012
) k; 3 19.3180
kq 0.2053 1.4847
k, 3 16.7002
0 k; 3 25.9193
kq 0.2879 1.1963
k, 3 98.3736
P k; 3 31.4905
kq 0 2.2048

mediante el algoritmo NN-HGS mejora significativamente.

5.2.2 Comparacién de optimizacion de control ST-SMC con

HGS y NN-HGS

El resultado del mejor valor alcanzado para el controlador ST-SMC con el algoritmo
HGS es de 0.0109 y el obtenido por el NN-HGS es de 0.0081. La Tabla [5.2| muestra
los parametros encontrados por cada uno de los algoritmos. Se puede destacar que
los valores de ganancias obtenidas por el HGS se mantienen en el espacio de [0, 10],

mientras que con el algoritmo NN-HGS el espacio de ajusta a [0.001, 10.05], lo que
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nos muestra que el espacio establecido inicialmente, esta muy cerca de ser el adecuado

para el controlador ST-SMC.

Tabla 5.2: Parametros obtenidos mediante el algoritmo HGS y NN-HGS para el
controlador ST-SMC.

Algoritmo optimizador

ST-SMC con HGS ST-SMC con NN-HGS
Dindmica Parametro Valor Valor
B 10 10.050
T k1 0.00101 0.0012
ko 0.0012 0.0015
15} 10 9.2503
Y ky 0.0011 0.0021
ko 0.0013 0.0017
15} 9.99964 0.8851
z k1 0.00216 6.1721
ko 9.84326 9.7768
16 8.27840 3.8790
1) ky 4.41300 0.0015
ko 0.11514 8.9040
16 8.96775 7.3305
0 kq 0.26662 0.0011
ko 0.13964 9.1827
16 0.001 10.0105
Y kq 2.43695 0.41196
ko 9.01263 9.1316

En la Figuras [5.6] se muestra la comparacion del desempeno dindmico del QUAV

con carga, en las dindamicas traslacionales en el espacio tridimensional, con el algo-

ritmo ST-SMC optimizado mediante HGS y NN-HGS. En el grafico no es posible

apreciar la diferencia del desempenio, ya que aunque el algoritmo NN-HGS (Figura

5.6a)), logra alcanzar un valor de RMSE menor que el HGS (Figura [5.6b)), la trayec-

toria del QUAV es muy cercana a la deseada en ambos casos.
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Figura 5.4: Desempeno de las dindmicas de traslacion del QUAV con carga sus-
pendida.
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Figura 5.5: Desempeno de las dinamicas de orientacion del QUAV con carga sus-

pendida.
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(a) Desempeno del QUAV con el controlador ST-(b) Desempeno del QUAV con el controlador ST-
SMC optimizado mediante HGS. SMC optimizado mediante NN-HGS.

Figura 5.6: Comparacién del desempeno del QUAV con el control ST-SMC optimiza-
dos mediante HGS y NN-HGS.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1 Conclusiones

En este trabajo de investigacion se ha propuesto una nueva metodologia para la
identificacién, optimizacion, implementacion y evaluacion de controladores no lineales
para un Vehiculo Aéreo no Tripulado de tipo cuadrirrotor con carga suspendida via
cable. El método propuesto consta de 3 etapas principales: 1) eleccién del algoritmo
metaheuristico, 2) eleccién del controlador y, 3) implementacién para transporte de
carga mediante QUAV.

En el capitulo[l] se describe a los sistemas QUAV y QUAV con carga suspendida,
los cuales permiten tener conocimiento de la estructura del sistema, para proponer la
metodologia de identificacion y optimizacion, y llevar a cabo la implementacién.

En el capitulo [2] se lleva a cabo la comparacion de los diferentes algoritmos meta-

heuristicos: PSO, GWO, HGS, L-SHADE, LSPACMA, MPA, SMA y WOA, para la
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identificacién de parametros y optimizacion de controles, aplicado al vehiculo QUAV.
La comparacién basada en la minimizacion del error RMSE para el seguimiento de
trayectoria del QUAV, permite la eleccion del algoritmo metaheuristico HGS, el cual
obtiene el mejor desempeno en cada uno de los experimentos, variando el nimero de
individuos, evoluciones y repeticiones.

En el capitulo [3] se lleva a cabo la comparacién de los controladores PID y ST-
SMC optimizados mediante el algoritmo metaheuristico HGS. Para la comparacion
se llevan a cabo experimentos en simulacion y en plataforma fisica. Adicionalmente,
para verificar la robustez de los algoritmos, se agrega una perturbacién externa al
QUAV. Los resultados obtenidos reflejan un buen desempeno de ambos controladores
bajo condiciones sin perturbaciones, sin embargo al agregar un elemento externo de
disturbio, el algoritmo ST-SMC es el que logra contrarrestarlo y mantener el error
entre la trayectoria deseada y la real en valores minimos.

En el capitulo [4] se incorporan los resultados de la eleccién del algoritmo meta-
heuristico y eleccion del controlador, para implementarlos al sistema QUAV con carga.
Se lleva a cabo la identificaciéon de parametros y optimizaciéon del control ST-SMC
para seguimiento de trayectoria, mediante el algoritmo HGS. La estructura de control
se propone considerando a la carga suspendida como una perturbacién externa que
afecta a las dinamicas del QUAV. Los resultados muestran que el controlador ST-
SMC optimizado mediante HGS, lleva al vehiculo satisfactoriamente a través de la
trayectoria deseada con un error minimo y con las oscilaciones de la carga en valores
muy cercanos a cero.

Finalmente, en el capitulo [f] se lleva a cabo una mejora al algoritmo de opti-
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mizacion HGS, ya que para sistemas no lineales como el QUAV con carga suspendida,
no se tiene certeza de su comportamiento, por lo que no existe la seguridad de es-
tablecer un espacio de busqueda adecuado para su optimizacién. La variante del
HGS consiste en una hibridacién con una red neuronal tipo Kohonen, que permite
actualizar el espacio de busqueda en cada iteracién del algoritmo. Los resultados
obtenidos muestran que el desempeno del algoritmo metaheuristico NN-HGS es su-
perior que el obtenido por el HGS al minimizar el error RMSE en seguimiento de

trayectoria del QUAV con carga suspendida.

6.2 Aportaciones

La principal contribucion de este trabajo de investigacion, es una nueva metodologia
para la identificacién, optimizacion, implementacion y evaluaciéon de controladores
no lineales para un Vehiculo Aéreo no Tripulado de tipo cuadrirrotor con carga sus-
pendida via cable. Adicionalmente, se propone una mejora en el algoritmo meta-
heuristico HGS para la identificacién de parametros y optimizacién de controles para

seguimiento de trayectoria aplicado al sistema QUAV con carga suspendida.

6.3 Trabajos Futuros

El siguiente paso para este trabajo de investigacion es la implementacion de los al-
goritmos optimizados en una plataforma fisica en exteriores, para validar la robustez

en presencia de mas de una perturbacién externa. También, se pretende proponer
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técnicas de optimizacion auto-adaptable para el controlador no lineal, que pueda ser

implementado en linea para los sistemas QUAV y QUAV con carga suspendida.
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