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Resumen

Los vehículos aéreos no tripulados (UAV, por su siglas en inglés Unmanned Aerial

Vehicle) en sus inicios a la actualidad han sido utilizados para realizar actividades del

sector militar, posteriormente a sus inicios y debido a sus características se han empleado

para realizar distintas actividades del sector agrícola.

En el presente trabajo se instrumenta e implementa un UAV de bajo costo para estimar

los desniveles en terrenos agrícolas. Para llevar a cabo la tarea se utiliza un vehículo

multi-rotor de cuatro rotores, armado con un kit comercial, el cual está instrumentado

con un sensor láser LiDAR (por sus siglas en inglés Light Detection And Ranging) en

dirección a la super�cie. Además, se implementa en la aeronave una estrategia de control

basada en un PID optimizado, que permite ejecutar la misión de vuelo de una forma

autónoma.

Respecto a la técnica de control se optimiza un PID por medio del método del

gradiente descendente que minimiza un índice de desempeño cuadrático, el cual penaliza

la convergencia del estado con respecto al estado deseado y por consiguiente se logra una

disminución del consumo energético de la aeronave.
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Abstract

Unmanned Aerial Vehicles (UAV) have been used from their inception to the present

day for activities in the military sector. Subsequently, due to their capabilities, they have

also been employed for various tasks in the agricultural sector.

This work builds and implements low-cost UAV to measure unevenness in agricultural

land. To carry out the task, a quadrotor is used, armed with a commercial kit, which is

instrumented with a LiDAR (Light Detection And Ranging) laser sensor, pointing in the

direction of the surface. In addition, an optimized PID control strategy is implemented

in the aircraft, which allows the �ight activity to be carried out autonomously.

Regarding the control technique, a PID is optimized through the descending gradient

method that minimizes a quadratic performance index, which penalizes the convergence of

the state to the desired trajectory and consequently a reduction in the energy consumption

of the aircraft is achieved.
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Acrónimos
UAV:Unmanned Aerial System (Vehículo Aéreo No Tripulado).

PID:Control proporcional integral y derivativo.

LiDAR:Light Detection and Ranging system (Sistema de detección y rango de luz).

MDE:Modelos de elevación digitales.

PWM:Pulse-width modulation (Modulación por ancho de pulso).

UGV:Unmanned Ground Vehicle (Vehículo terrestre no tripulado).

AUV:Autonomous Underwater Vehicle (Vehículo submarino autónomo).

ToF:Tecnología de tiempo de vuelo.
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Capítulo 1

Introducción

En este capítulo se hace una breve descripción sobre el estado del arte y los antecedentes

de la investigación, así como la motivación y justi�cación de este trabajo, el planteamiento

del problema, los objetivos y la hipótesis.

1.1. Antecedentes

Los UAV's (por su siglas en inglés, Unmanned Aerial Vehicle) pueden describirse

como aeronaves que no requieren de un piloto abordo y que son capaces de realizar

operaciones críticas sin poner en riesgo la seguridad humana. En sus inicios se utilizaban

principalmente en actividades militares, y aunque continúan desempeñando un papel

importante en ese ámbito, con el tiempo comenzaron a emplearse también en diversas

aplicaciones civiles [1].

La industria de los drones ha experimentado un notable crecimiento al ser vehículos

aéreos seguros, ligeros, robustos, más accesibles y rentables, idóneos para llevar a cabo

actividades como el acceso a zonas afectadas por desastres, movilidad rápida, misiones

aéreas y funciones de carga útil [2]. Los UAV cuentan con el equipo necesario para

realizar sobrevuelos autónomos y/o remotos, que permite controlar los tres movimientos de

posición traslacional y los tres movimientos angulares de orientación de la aeronave [3].
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2 1.1 Antecedentes

En cuanto a su clasi�cación física, los UAV's se dividen principalmente en dos tipos,

según la con�guración de sus alas. Las aeronaves de ala �ja, similares a los aviones

convencionales, se caracterizan por realizar despegues horizontales y ofrecer mayor

autonomía y tiempo de vuelo. Por otro lado, las aeronaves de ala rotatoria, como los

multirrotores, destacan por su capacidad de despegue y aterrizaje vertical, así como por

su agilidad y habilidad para realizar vuelos estacionarios.

Los multirrotores, en particular, son vehículos capaces de despegar y aterrizar

verticalmente. GLos multirrotores, en particular, son vehículos capaces de despegar

y aterrizar verticalmente. Gracias a su facilidad de operación, al no requerir tanta

experiencia como un vehículo de ala �ja, y a su bajo costo, han sido ampliamente

utilizados en diversas áreas, tales como exploración, navegación en zonas de difícil

acceso, reconocimiento de terrenos e investigación, entre otras. Estas capacidades han

facilitado la realización de tareas que, para los seres humanos, podrían resultar complejas

o peligrosas [4].

En el área de investigación de control automático, los multirrotores han sido de

gran utilidad ya que permiten probar y diseñar algoritmos de control que pueden ser

implementados e incluso adaptados en este tipo de plataformas. Los multirrotores,

presentan una dinámica altamente acoplada y no lineal, que puede ser estabilizada

mediante cuatro entradas de control. Esta complejidad ha captado la atención de

numerosos especialistas en control y teoría de sistemas.

En los vehículos aéreos no tripulados, el ajuste de los parámetros del controlador también

puede realizarse durante pruebas experimentales en tiempo real. Esta característica ha

contribuido a que los controladores PID sigan siendo utilizados en los principales sistemas

comerciales de piloto automático, como ArduPilot, MicroPilot y Paparazzi Autopilot [5].

En la literatura, el control Proporcional-Integral-Derivativo (por su acrónimo PID)

ha sido considerablemente utilizado para la estabilización de cuadrirrotores, debido a

su simplicidad y robustez [6]. Aunque existen diversos métodos de sintonización de

ganancias reportados, éstos buscan una operación satisfactoria del lazo de control mas

no el punto óptimo de operación con un valor mínimo de desviación en la respuesta de la

variable controlada [7].



1.1 Antecedentes 3

La programación dinámica es un enfoque frecuentemente empleado en la resolución

de problemas de optimización, tanto discretos como continuos. Se fundamenta en la

ecuación de Bellman, a partir de la cual se derivan distintos algoritmos que permiten

encontrar soluciones óptimas [8].

Este tipo de enfoques es útil cuando se puede formular el problema de control en

términos de una función de valor o de retorno bien de�nida. Sin embargo, en muchos

casos prácticos, como en el diseño de un controlador PID, la complejidad y no linealidad

del sistema hacen que no sea posible obtener una solución analítica directa. Uno de

los enfoques más comunes es el algoritmo de gradiente descendente, el cual permite

aproximar los parámetros óptimos del control PID. Este algoritmo tiene como objetivo

minimizar un índice de desempeño J , de tal forma que se penalice la convergencia del

estado al deseado y, a su vez, se optimice el uso de energía [9].

El algoritmo de gradiente descendente es un método de optimización ampliamente

utilizado para ajustar los parámetros de modelos en algoritmos de aprendizaje automático.

A través de un proceso iterativo se calcula el gradiente de la función objetivo para

acercarse progresivamente a su solución óptima. Como resultado, se obtiene la función de

pérdida mínima y se determinan los parámetros correspondientes. Su propósito principal

es resolver el problema de encontrar el mínimo, cuya idea básica consiste en aproximarse

constantemente al óptimo. En particular, la dirección de optimización en cada paso

corresponde a la dirección del gradiente [10].

Para problemas continuos, el algoritmo de gradiente es un método directo en el que

se genera una secuencia de soluciones nominales que convergen al óptimo. Cada nueva

solución se obtiene incrementando la solución anterior en la dirección del gradiente de la

función de retorno.

En el trabajo [11] se implementa un controlador PID en tiempo real mediante ajuste

por gradiente descendente para un sistema de extracción de aceites esenciales por

destilación al vapor. Se muestra que este método se adapta al sistema, ya que es sensible

a cambios de parámetros y robusto, pudiendo compensar perturbaciones de carga y

variaciones en el punto de ajuste.



4 1.1 Antecedentes

El énfasis en el desarrollo y aplicación de esta teoría moderna de optimización ha sido

impulsado no sólo por las demandas de la tecnología, sino también por la disponibilidad

de productos informáticos. Los efectos más signi�cativos han sido causados por la

computadora digital, que ha permitido encontrar soluciones a numerosos problemas

complejos que resultan intratables de manera analítica. En los últimos años han surgido

una gran cantidad de algoritmos destinados a la resolución de problemas de optimización.

Cada problema suele presentar características particulares que, con frecuencia, requieren

la aplicación de técnicas especí�cas para alcanzar soluciones satisfactorias.

Los sistemas de medición por láser son referidos como LiDAR (por sus siglas en inglés,

Light Detection and Ranging system). Estos sistemas permiten hacer mediciones y

detectar objetos a través de un láser. El funcionamiento básico de un sensor LiDAR

consiste en medir el tiempo que tarda una señal láser en viajar desde el transmisor hasta

la super�cie re�ectante de un objeto y regresar al receptor [12].

Los sensores LiDAR utilizan ondas electromagnéticas; por ello, tienen una mejor

resolución en comparación con sensores que miden la distancia mediante ondas acústicas,

las cuales pueden sufrir pérdidas en el aire y cuyas mediciones son limitadas a distancias

cortas. La generación de imágenes en 3D por medio de sensores LiDAR generalmente

se logra determinando la distancia a múltiples puntos en un objeto o en una escena,

y luego creando una nube de puntos muy detallada de esas mediciones [13]. Los

sensores LiDAR pueden proporcionar Modelos Digitales de Elevaciones (MDE, por

sus siglas en inglés), que se están convirtiendo en una práctica estándar en áreas

relacionadas con el espacio [14].

Para poder conocer el dimensionamiento y posicionamiento de objetos en el espacio

existe la técnica de la fotogrametría. Los UAV de ala �ja o rotatoria, manejados de

manera manual, semimanual o autónoma, son capaces de realizar la adquisición de

datos fotométricos con cámaras digitales. Las fotografías aéreas se conseguían con

ayuda de avionetas y helicópteros, esto signi�caba riesgos y costos muy altos, las

fotografías satelitales también eran útiles para este tipo de trabajo pero eran de muy

baja de�nición. La fotogrametría tradicional requiere que las imágenes adquiridas

tengan posiciones y ángulos de incidencia conocidos. De esta forma, el desarrollo de
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los vehículos aéreos no tripulados (drones), la mejora y reducción de peso de diferentes

sensores (especialmente las cámaras tipo RGB) junto con la adecuada estabilización,

con sistemas inerciales de 3 ejes, han logrado que la fotogrametría clásica junto con

los drones ayuden para prevención de deslizamientos de tierra en la ciudad de México [15].

De igual forma, la empresa Pix4D; creadora de software para fotogrametría [16] explica

como la fotogrametría en conjunto con el LiDAR, especialmente el escaneo láser terrestre,

aportan más detalles a un proyecto que quizá no se hubieran conseguido por separado.

En la actualidad existen drones que realizan misiones de cartografía para la obtención

de medidas de la super�cie terrestre que posteriormente se plasman grá�camente a escala

reducida. Entre los drones comerciales que existen para realizar este tipo de actividades

está el WintraOne gen II package RX1RII un dron de ala �ja con despegue vertical

diseñado para levantamientos topográ�cos a gran escala [17], cuyo costo aproximado es

de $21,830 dólares americanos [18].

En tareas de agricultura de precisión se utiliza la fotogrametría, que consiste en

tomar numerosas fotos georreferenciadas. La cámara va suspendida en un UAV la

cual sobrevuela el área que se desea analizar. El dron de ala �ja Sense�y EBee X

tiene un costo aproximado de $406,375 pesos mexicanos [19], es un sistema de mapeo

fotogramétrico de gran cobertura para una precisión topográ�ca bajo demanda. El EBee

X es compatible con múltiples cámaras de nivel profesional, las cuales están optimizadas

para la fotogrametría profesional de drones. El EBee X, captura fotos aéreas nítidas en

una variedad de condiciones de luz y produce imágenes detalladas, ortomosaicos vívidos

y modelos de super�cie digitales de alta precisión [20].

Los sensores en el mercado que más se utilizan para tareas relacionadas en la

construcción de nivelación y alineación, es el LiDAR (Láser Leica Lino L4p1) el cual

es un sensor láser multilínea que tiene un costo de 210 mil pesos en territorio nacional [21].

El gradiente descendente es un algoritmo que se utiliza en distintos problemas de

investigación. Un ejemplo de ellos se presenta en el trabajo sobre el calentamiento por

microondas basado en una estructura de radiación rotativa [22], donde se integra este

método en el aprendizaje automático para optimizar los tiempos de calentamiento en
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ángulos determinados de un material empleado en edi�caciones, logrando mejorar la

uniformidad del material con alta e�ciencia. Otro ejemplo es el estudio de la aerodinámica

o del �ujo en los conductos de los sistemas de ventilación, calefacción y aire acondicionado,

donde el aire se transmite y distribuye a través de los conductos dentro de un edi�cio. El

método de descenso de gradiente se utiliza para investigar la minimización de la disipación

de energía restringida por la ecuación de Navier-Stokes con condiciones de contorno no

lineales [23].

1.2. Justi�cación

El uso de nuevas tecnologías en la agricultura ha crecido considerablemente en los

últimos años como parte de un enfoque e�caz hacia la gestión sostenible. Tal es el caso

del monitoreo de cultivos mediante UAV, los cuales ayudan a los agricultores a plani�car

y realizar mejoras continuas en sus cosechas [24].

El dron DJI RTK o multiespectral permite analizar distintos cultivos para identi�car

plagas o estrés hídrico. Sin embargo, su costo es elevado, aproximadamente $182,999

pesos mexicanos [25]. También existen herramientas de software para fotogrametría,

cartografía, reconocimiento de entornos, conteo de plantas y detección de surcos, como

ReCap Pro o Agisoft Metashape, cuyo costo igualmente es muy alto.

La investigación y aplicación de UAV's en el sector agrícola destaca por ofrecer la

oportunidad de mejorar el monitoreo de cultivos, del suelo y el análisis de campo.

Además, estas plataformas permiten que las tareas de seguimiento se realicen de forma

más sencilla, precisa y cercana, reduciendo costes y tiempos [26]. La agricultura en

México es considerada el sector productivo más importante desde un punto de vista

económico, social y ambiental, ya que de ella dependen la alimentación primaria de

millones de personas, el incremento de la población productiva y la preservación del

entorno. No obstante, el sector agrícola se enfrenta a crecientes vulnerabilidades y a la

degradación de los recursos naturales.
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Diversos estudios señalan que, en México, la agricultura es la más afectada por

huracanes y tormentas tropicales, pues los fuertes vientos, las lluvias constantes y las

inundaciones impactan directamente en los cultivos y la ganadería. A esta problemática

se suma el hecho de que el acceso a la �nanciación rural sigue siendo un desafío, a pesar

de la existencia de bancos nacionales de desarrollo [27].

En el mercado existen kits de bajo costo para armar cuadrirrotores, los cuales pueden

instrumentarse con la tecnología necesaria para realizar misiones de vuelo. Estos vehículos

pueden equiparse con distintos sensores; por ejemplo, los sensores LiDAR, que recopilan

datos y, mediante la generación de nubes de puntos, permiten la reconstrucción de mapas

en 3D.

Los UAV's requieren de autopilotos para poder ser controlados mediante la ayuda de

un operador en tierra. Uno de los autopilotos más conocidos para desempeñar este tipo

de tareas es el llamado: Pixhawk. Los distintos autopilotos que existen utilizan controles

PI y PID para estabilizar las plataformas róboticas.

En la literatura se reportan trabajos que emplean UAV de ala �ja para el seguimiento

de trayectorias especí�cas. En este tipo de aeronaves se aplican controles PI o PID;

sin embargo, en muchos casos no se analiza el consumo de energía, lo que deja abierta

una línea de investigación. El algoritmo de gradiente descendente permite obtener las

ganancias óptimas de un controlador, como el PID. Al optimizar dichas ganancias se

minimiza el índice de desempeño, logrando que la convergencia del estado hacia la

trayectoria deseada sea menos abrupta. Para la aeronave, esto implica un menor consumo

energético y, en consecuencia, mayor tiempo de vuelo.

La construcción de un cuadrirrotor de bajo costo, instrumentado con un sensor láser

LiDAR, puede ayudar a los agricultores a obtener información sobre los desniveles

presentes en la super�cie de sus terrenos mediante mapas bidimensionales. Dado que las

super�cies agrícolas abarcan grandes extensiones, el cuadrirrotor debe ejecutar rutinas

de vuelo prolongadas.
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1.3. Planteamiento del problema

En la agricultura, resulta fundamental obtener información sobre la super�cie del

terreno, como los desniveles existentes ya que esta información permite ayudar a los

agricultores a tomar decisiones más precisas en sus actividades. Aunque comercialmente

existen UAV's con aplicaciones agrícolas, estos suelen tener costos elevados, y al tratarse

de sistemas cerrados los usuarios no pueden modi�car sus características.

Para controlas estos UAV se suele utilizan los controladores PID porque son efectivos

para mantener la estabilidad y el control preciso de la aeronave, incluso cuando enfrentan

perturbaciones externas como cambios en el viento. Sin embargo, aunque estos sistemas

son muy e�cientes en el control, no priorizan el consumo energético, que es un aspecto

crucial para su rendimiento.

En este trabajo se implementó un sistema de bajo costo que permite capturar una serie

de puntos sobre la super�cie del terreno, los cuales se procesaron para generar un mapa

tridimensional. Además, se optimizaron las ganancias del control PID con el �n disminuir

el consumo energético y lograr un funcionamiento más e�ciente del UAV.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Construir un Vehículo Aéreo no Tripulado de 4 rotores implementando un control PID

optimizado e integrando un sensor LiDAR que permita detectar los desniveles de un

terreno agrícola a través de un modelo 3D.

1.4.2. Objetivos Especí�cos

Construir un vehículo de 4 rotores integrando un sensor LiDAR para la detección

de desniveles en zonas agrícolas.

Estabilizar el UAV con un control PID.

Optimizar con la técnica del gradiente descendente las ganancias de un control PID,

para seguimiento de trayectoria en 3 dimensiones.
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Leer el sensor láser y capturar la información a través del Pixhawk.

Obtener un modelo en 3D de la forma del terreno, para detectar los desniveles.

1.5. Hipótesis

Al implementar un control PID optimizado en un UAV se podrá lograr una navegación

autónoma y estable en el aire y así poder diminuir el consumo energético de la aeronave.

Por medio de un sensor láser sujeto al UAV, se obtendrán una serie de puntos que serán

utilizados para construir un mapa en 3D que permitirá estimar la forma del terreno para

poder detectar desniveles.

1.6. Metodología

La metodología empleada en este trabajo se desarrolló en distintas etapas, descritas a

continuación:

Se obtiene el modelo dinámico de un cuadrirrotor utilizando el enfoque

Euler-Lagrange.

Se arma un cuadrirrotor con un kit comercial y se instrumenta con todos los

componentes necesarios para realizar misiones de vuelos.

Se emplea un autopiloto Pixhawk, en cuya arquitectura de �rmware se incorpora

un código personalizado que implementa un algoritmo de control en cascada.

Se optimizan las ganancias de un controlador PID para el modelo no lineal de la

planta, minimizando un índice de desempeño cuadrático que penaliza la desviación

del estado respecto al deseado y, simultáneamente, optimiza el uso de energía. Este

proceso se lleva a cabo mediante el método del gradiente descendente, considerando

las tres ganancias del PID como el vector a manipular en el proceso de minimización.

Se realizan simulaciones de trayectorias de referencia (trayectoria circular), a �n de

evaluar el desempeño del controlador PID antes y después de la optimización. Se

veri�có la reducción del índice de desempeño al aplicar las ganancias optimizadas.
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Se integra un sensor LiDAR unidireccional al cuadrirrotor, orientado hacia el suelo,

el cual permite registrar una serie de puntos correspondientes a la medición de la

distancia entre la aeronave y el terreno.

Se combinan los datos obtenidos con la posición del eje z del cuadrirrotor, para

calcular la altitud relativa del terreno. Esta información se procesa en MATLAB

aplicando métodos de interpolación, con lo cual se genera un modelo tridimensional

donde se aprecian los desniveles presentes en la super�cie.

1.7. Organización de la Tesis

La presente tesis se encuentra organizada por 5 capítulos, los cuales se ordenan de la

siguiente manera:

P1. En el Capítulo 1 se presenta la introducción de los temas de la investigación, que

incluye el estado del arte, los antecedentes, el planteamiento del problema, los objetivos,

la hipótesis, la metodología, el cronograma de actividades y la organización de la tesis.

P2. El Capítulo 2 describe el algoritmo del gradiente descendente empleado para

optimizar las ganancias de un PID al igual se explica la forma de obtener el modelo

dinámico de un cuadrirrotor desde el enfoque Euler-Lagrange.

P3. En el Capítulo 3 se detalla el autopiloto utilizado (Pixhawk), el procedimiento para

integrar un algoritmo de control en la arquitectura existente del controlador de vuelo y

la plataforma experimental construida a partir de un kit comercial.

P4. El Capítulo 4 presenta los resultados obtenidos en el sistema del cuadrirrotor al

optimizar las ganancias de un PID mediante el algoritmo de gradiente descendente, así

como los mapas generados a partir de vuelos realizados con un sensor LiDAR.

P5. El Capítulo 5 se aborda las conclusiones, los objetivos alcanzados y las

contribuciones del trabajo de investigación, de igual manera se presenta el posible trabajo

futuro.



Capítulo 2

Modelado y control del UAV

2.1. Introducción

Este capítulo presenta el modelo matemático del cuadrirrotor formulado mediante el

enfoque de Euler-Lagrange, además de los fundamentos teóricos de la programación

dinámica, que sirven como base para la resolución de problemas de optimización. Se

describe la aplicación del algoritmo de gradiente descendente como metodología para

optimizar los parámetros de un controlador PID y minimizar un índice de desempeño

propuesto, así como la implementación del esquema de control en cascada en sistemas

aéreos.

2.2. Modelo dinámico del UAV

Para poder describir el movimiento de un cuadrirrotor es necesario deducir su modelo

cinemático y dinámico. La cinemática ayuda a estudiar el movimiento de la aeronave sin

tomar en cuenta las fuerzas que lo producen, por ello se de�nen los sistemas de referencia

cartesianos, se emplean matrices de rotación y se analiza la orientación de la aeronave. El

cuadrirrotor cuenta con un sistema de coordenadas �jo, que cambia con el movimiento:

el eje x está alineado con dirección de la cabeza de la aeronave, el eje y se encuentra en

el mismo plano que el cuerpo de la aeronave y el eje z se encuentra perpendicular al eje

x y al eje y y apuntando hacia abajo del cuadrirrotor [28].

11
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Cada eje está descrito con un ángulo de rotación. El movimiento de alabeo se produce

alrededor del eje x, el movimiento cabeceo se produce alrededor del eje y, se representa

con la letra θ y el movimiento de guiñada es alrededor del eje z y se expresa con la letra

ψ, por lo tanto los vehículos aéreos cuentan con 6 grados de libertad la Figura 2.1 muestra

los marcos de referencia del cuadrirrotor.

ex

ey

ez

{I}

{B}

Ez

Ey

Ex

Figura 2.1: Marco de referencia inercial y cuerpo del cuadrirrotor.

La dinámica estudia el movimiento del cuadrirrotor y las fuerzas que lo producen. La

mecánica analítica es una teoría útil para obtener el modelo dinámico del cuadrirrotor,

para el caso de estudio presente se realiza mediante el enfoque Euler-Lagrange [29] que

consiste en un conjunto de ecuaciones que describen los movimientos rotacionales y

traslacionales.

Para obtener el modelo se toman las siguientes suposiciones:

El multirrotor es una estructura rígida.

Los efectos aerodinámicos de la estructura son despreciables.

El multirrotor no realiza maniobras agresivas ϕ ∈ (−π/2, π/2), θ ∈ (−π/2, π/2) y
ψ ∈ (−π, π).
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La dinámica rotacional en lazo cerrado es mucho más rápida que la dinámica

traslacional.

La dinámica de los rotores es instantánea.

Las hélices son rígidas.

Movimientos del cuadrirrotor relacionados con las velocidades angulares.

Las velocidades angulares de cada uno de los rotores están denotadas por w1, w2, w3, w4.

Al variar estas velocidades en distintas con�guraciones pueden producir los siguientes

movimientos.

a) Hover(vuelo estacionario)

w1 = w2 = w3 = w4 > w̄,

donde w̄ es la velocidad angular requerida para igualar la fuerza de gravedad.

b) Cabeceo(θ) positivo

w1 + w3 > w2 + w4,

c) Alabeo (ϕ) positivo

w2 + w3 > w1 + w4,

d) Guiñada ψ positivo

w1 + w2 > w3 + w4.

Formulación de Euler-Lagrange

Las ecuaciones de movimiento se desarrollan de acuerdo al movimiento de rotación y

de traslación; y se considera que el centro de masa coincide con el centro de gravedad.

Se considera al multirrotor como un cuerpo rígido que tiene las siguientes coordenadas

generalizadas:

q =

[
ξ

η

]
∈ R6,

donde el vector ξ = [x y z]T ∈ R3 representa el vector de posición del centro de masa

del cuadrirrotor respecto al marco de referencia inercial I. El vector η = [ϕ θ ψ]T ∈ R3

representa los ángulos de Euler (la orientación del cuadrirrotor) con respecto al marco de

referencia no inercial B.
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El Lagrangiano L(q, q̇), es la diferencia que existe entre la energía cinética y la energía

potencial Epot. La energía cinética se divide en dos términos uno desde el análisis de la

energía cinética traslacional Ktras y el otro es el análisis de la energía cinética rotacional

Krot, la energía potencial depende únicamente de su altitud z, componente vertical de las

coordenadas cartesianas, la masa del vehículo y la gravedad [30]. El lagrangiano depende

del vector de posición lineal y posición angular, así como de sus velocidades y se expresa

de la siguiente manera:

L(q, q̇) = Ktras +Krot − Epot, (2.1)

Le energía cinética traslacional para el cuadrirrotor está dada por:

Ktras =
1

2
mξ̇T ξ̇, (2.2)

donde ξ̇ representa la velocidad de traslación del centro de masa del vehículo respecto al

marco de referencia inercial, también se puede expresar como:

Ktras =
1

2
m(ẋ2 + ẏ2 + ż2). (2.3)

La energía cinética rotacional para el cuadrirrotor se expresa de la siguiente forma:

Krot =
1

2
ΩT IΩ, (2.4)

donde I representa la matriz de inercia y Ω las velocidades angulares respecto al marco

del cuerpo B.

La relación que existe entre Ω y η [31] está formulado como:

Ω = Wηη̇, (2.5)

la matríz Wη tiene la forma:

Wη =

 1 0 −sθ
0 cϕ cθsϕ

0 −sψ cθcϕ

 . (2.6)

La Ecuación 2.5 al sustituir en la Ecuación 2.4 se obtiene:

Krot =
1

2
η̇TW T

η IWηη̇, (2.7)
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sea J(η) ≜ W T
η IWη, que representa la matríz de inercia para la energía cinética rotacional,

expresado en términos de coordenadas generalizadas η. Al sustituir J(η) en la Ecuación

2.7 se obtiene:

Krot =
1

2
η̇TJ(η)η̇. (2.8)

El modelo matemático del cuadrirrotor se deriva a partir de las ecuaciones de

Euler-Lagrange con fuerzas y torques generalizados. La formulación general se expresa

mediante:
d

dt

[
∂L
∂q̇

]
− ∂L
∂q

=

[
Fξ
τ

]
, (2.9)

donde Fξ = RF̂ ∈ R3 es la fuerza traslacional aplicada al vehículo debido a la entrada de

control principal, y τ corresponde a los pares de alabeo, cabeceo y guiñada que controlan

su orientación.

En esta expresión, F̂ representa la fuerza aplicada en el marco del cuerpo B, con
componentes:

F̂ =

 0

0

uz

 ,
mientras que R es la matriz de rotación que transforma vectores del marco del cuerpo B
al marco inercial I. Dicha matriz se de�ne como R = Rz(ψ)Ry(θ)Rx(ϕ) y se de�ne como:

R =

 cψcθ −sψcϕ+ cψsθsϕ cψcϕsθ + sψsϕ

sψcθ cψcϕ+ sψsθsϕ cϕsθsψ − cψsϕ

−sθ cθsψ cθcϕ

 .
Así, Fξ se expresa la forma siguiente:

Fξ =

 uz(cϕsθcψ + sϕsψ)

uz(cϕsθsψ − sϕcψ)

uz(cϕcθ)

 . (2.10)

Para facilitar la resolución de la dinámica del cuadrirrotor, la Ecuación general 2.9

puede separarse en una parte traslacional y otra rotacional, que se estudian de manera

independiente.



16 2.2 Modelo dinámico del UAV

Dinámica Traslacional

La parte traslacional está determinada por:

d

dt

[
∂L(ξ, ξ̇)
∂ξ̇

]
− ∂L(ξ, ξ̇)

∂ξ
= Fξ, (2.11)

donde el Lagrangiano se de�ne como:

L(ξ, ξ̇) = 1

2
mξ̇T ξ̇ +mgEz, (2.12)

incluyendo el término de energía potencial (Epot = mgEz) debido a la dependencia de la

posición ξ.

La derivada parcial del Lagrangiano respecto a ξ̇, se expresa de la siguiente manera:

∂L (ξ, ·ξ)
∂ξ̇

=
∂

∂ξ̇

(
1

2
m

·
ξ
T

ξ̇ +mgEz

)
= mξ̇, (2.13)

derivando respecto al tiempo la ecuación anterior se obtiene:

d

dt

∂L
(
ξ,

·
ξ

)
∂

·
ξ

 = m
··
ξ. (2.14)

Por otro lado, la derivada parcial de la expresión previamente obtenida respecto a ξ es:

∂L
(
ξ, ξ̇
)

∂ξ
=

∂

∂ξ

(
1

2
m

·
ξ
T

ξ̇ +mgEz

)
= mgEz. (2.15)

donde Ez es una componente de la fuerza sobre el eje z respecto al marco inercial, de�nido

como Ez = [0, 0, 1]T .

Al sustituir las Ecuaciones 2.14 y 2.15 en la Ecuación 2.11, resulta en:

d

dt

∂L
(
ξ,

·
ξ

)
∂

·
ξ

−
∂L
(
ξ,

·
ξ

)
∂ξ

= m
··
ξ −mgEz, (2.16)

donde m
··
ξ = Fξ, quedando expresada como:

m
··
ξ = Fξ +mgEz. (2.17)
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Finalmente, la dinámica traslacional expresada en forma matricial se muestra a

continuación:

m

 ẍ

ÿ

z̈

 =

 uz(cosϕsenθ cosψ + senϕsenψ)

uz(cosϕsenθsenψ − senϕ cosψ)

uz (cosϕ cos θ)

+

 0

0

mg

 (2.18)

Dinámica Rotacional

La parte rotacional está determinada por:

d

dt

[
∂L(η, η̇)
∂η̇

]
− ∂L(η, η̇)

∂η
= τ, (2.19)

donde el Lagrangiano se de�ne como:

L(η, η̇) = 1

2
η̇J(η)η̇ (2.20)

La derivada parcial del Lagrangiano respecto a η̇, se expresa de la siguiente manera:

∂L (η, η̇)

∂η̇
=

∂

∂η̇

(
1

2

·
η
T
J ·
η

)
=

·
ηJ, (2.21)

derivando respecto al tiempo la ecuación anterior se obtiene:

d

dt

∂L
(
η,

·
η
)

∂
·
η

 = η̇T J̇+ Jη̈. (2.22)

Por otro lado, la derivada parcial de la expresión previamente obtenida respecto a η es:

∂L
(
η,

·
η
)

∂η
=

∂

∂η

(
1

2

·
η
T
J ·
η

)
=

1

2

∂

∂η
(η̇TJη̇). (2.23)

Al sustituir las Ecuaciones 2.22 y 2.23 en la Ecuación 2.19, resulta en:

Jη̈ + J̇η̇ − 1

2

∂

∂η
(η̇TJη̇) = τ. (2.24)

De�niendo el componente: (
J̇− 1

2

∂(η̇TJη̇)
∂η

)
= C(η, η̇), (2.25)
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donde C se conoce como el término de Coriolis que contiene los efectos giroscópicos y

centrífugos asociados con η. Al sustituir el término en la expresión anterior se obtiene:

Jη̈ + C(η, η̇)η̇ = τ, (2.26)

si se despeja a Jη̈ resulta:

Jη̈ = τ − C(η, η̇)η̇. (2.27)

Con el propósito de simpli�car la dináminca rotacional se de�ne a τ como:

τ = C(η, η̇)η̇ + Jτ̄ , (2.28)

y se sustituye en la Ecuación 2.27, al despejar η̈ se obtiene una forma más simple de la

dinámica rotacional, tal como se describe en [32]:

η̈ = τ̄ , (2.29)

donde la Ecuación 2.30 de�ne a τ̄ :

τ̄ =

 τϕ

τθ

τ̄ψ

 , (2.30)

y η̈ = [ϕ̈, θ̈, ψ̈]T . Finalmente, la dinámica rotacional expresada en forma matricial se

muestra a continuación:  ϕ̈

θ̈

ψ̈

 =

 τ̄ϕ

τ̄θ

τ̄ψ

 . (2.31)

El modelo completo del cuadrirrotor se obtiene al unir los resultados de la dinámica

traslacional y rotacional quedando expresado de la siguiente forma:

ẍ =
uz
m

(cosϕsenθ cosψ + senϕsenψ)

ÿ =
uz
m

(cosϕsenθsenψ − senϕ cosψ)

z̈ =
uz
m

(cosϕ cos θ) + g (2.32)

ϕ̈ = τ̄ϕ

θ̈ = τ̄θ

ψ̈ = τ̄ψ
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Para reducir el modelo se considera que el ángulo ψ → 0 entonces cos(ψ) ∼= 1 y

sen(ψ) ∼= 0. Bajo esta aproximación, el sistema dinámico reducido se expresa como:

ẍ =
uz
m

(cosϕsenθ)

ÿ =
uz
m

(−senϕ)

z̈ =
uz
m

(cosϕ cos θ) + g (2.33)

ϕ̈ = τ̄ϕ

θ̈ = τ̄θ

ψ̈ = τ̄ψ

donde x y y son las coordenadas en el plano horizontal, z es la posición vertical, y τ̄ψ, τ̄θ
y τ̄ϕ son los momentos generalizados.

2.3. Esquema de control en cascada

Una técnica utilizada para mejorar la estabilidad de sistemas complejos es el empleo de

una estructura de control avanzada conocida como control en cascada. Se utiliza cuando

la variable controlada no puede mantenerse dentro del punto de consigna, por óptimos

que sean los ajustes del controlador, debido a las perturbaciones que se producen en

alguna condición del proceso.

En un esquema de control en cascada, los controladores actúan de forma secuencial,

la salida del controlador primario (control de traslación) es la entrada del controlador

secundario (control de orientación) y las salidas de este último son las salidas de control.

La representación del esquema de control en cascada para un cuadrirrotor se presenta en

la �gura siguiente:
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Dinámica de
Traslación 

Dinámica de
Orientación

Control de
Traslación

Control de
Orientación

Control 
PID

Mixer

Control 
PID

Trayectoria
deseada

para  

Figura 2.2: Esquema de control en cascada para un cuadrirrotor.

El funcionamiento del control en lazo cerrado para el cuadrirrotor se describe a

continuación:

Las entradas de control de traslación (primario) son dos, la primera es la posición

del cuadrirrotor (x, y y z) y la segunda es la trayectoria deseada (generador de

trayectorias en xd, yd y zd), se comparan estas entradas lo que genera un error.

A partir de este error se realiza el control de traslación obteniendo 3 salidas lineales,

para el caso del control en z, la señal de control se ingresa directamente a la planta,

pero antes pasa por un pre- procesamiento o mixer (señal PWM).

Las señales de salida xd y yd se transforman en señales angulares (θd y ϕd) y actúan

como punto de consigna del control de orientación (secundario).

Las entradas del control secundario son dos: las posiciones angulares de la planta (ϕ y

θ) y las señales obtenidas del control anterior (θd y ϕd), se comparan respectivamente

ambas señales lo que genera un error a partir del cual se realiza el control secundario

(orientación). El ángulo ψ, se controla directamente, control generado a partir del

error.
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Las salidas del control secundario son las señales de control que ajustan la posición

de la planta, pero al tratarse de una señal angular, se realiza un pre-procesamiento

o mixer, que permite convertir esa señal a una señal que pueda identi�car la planta

(PWM) y asigna a cada motor su correspondiente señal PWM.

El control secundario permite corregir rápidamente las variaciones de posición

provocadas por perturbaciones, manteniendo en el sistema, en todo momento,

la capacidad para controlar la posición con el instrumento primario. Estos dos

instrumentos conectados en serie actúan manteniendo la posición constante, el

controlador de traslación (primario) manda y el de orientación (secundario) obedece.

Para que el control en cascada sea e�caz es necesario escoger, adecuadamente, la variable

secundaria, teniendo en cuenta las perturbaciones que pueden presentarse y las velocidades

de respuesta de los distintos componentes del proceso [33].

2.4. Optimización de ganancias para controladores

Un sistema de control no lineal, causal y discreto puede representarse mediante:

x(i+ 1) = F (x(i), u(i), α), i = 0, 1, . . . , N − 1 (2.34)

donde F = (F1, F2, ..., Fn) es un vector n-dimensional de funciones, el sistema está

caracterizado por un conjunto �nito de números reales, denominado estado del sistema.

El control u(i) depende de estado y del parámetro α descrito por:

u(i) = (x(i), α) (2.35)

Las principales variables del sistema se expresan como vectores columna de dimensión

adecuada: la variable de estado x(i) ∈ Rn, el vector de control u(i) ∈ Rm y el vector de

parámetros del control α ∈ Rp, tal como se muestra a continuación:

x(i) =


x1(i)

x2(i)
...

xn(i)

 , u(i) =


u1(i)

u2(i)
...

um(i)

 , α =


α1

α2

...

αp

 (2.36)
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Formulación del problema de optimización de las ganancias del controlador

PID: Considere el problema de encontrar el valor óptimo α denotado como α∗ tal que,

en lazo cerrado con el sistema dinámico descrito, genere una trayectoria que converja lo

más rápidamente posible hacia una referencia establecida, de acuerdo con un índice de

desempeño previamente de�nido.

Para resolver este problema se recurre a la minimización de un índice de desempeño J ,

el cual penaliza el comportamiento del sistema en función del estado y de las ganancias

de control. Dado que encontrar una solución analítica para α∗ no siempre es posible,

se hace necesario el uso de algoritmos numéricos. En este contexto, el algoritmo del

gradiente descendente se presenta como una herramienta e�caz, ya que permite aproximar

iterativamente la solución óptima mediante actualizaciones guiadas por el gradiente de J

respecto a α∗.

2.5. Algoritmo del Gradiente descendente

El algoritmo del gradiente descendente es una técnica de optimización iterativa cuyo

propósito es ajustar el vector de parámetros del controlador con el �n de minimizar un

índice de desempeño. En el contexto de sistemas no lineales en tiempo discreto, este

enfoque se vincula estrechamente con los principios de la programación dinámica, debido

que la optimización se realiza sobre parámetros que in�uyen directamente en la evolución

de las trayectorias del sistema.

El índice de desempeño se de�ne como una función escalar donde, J : Rn × Rm → R,
dado que la acción de control u depende del parámetro α∗, el índice de desempeño se puede

reescribir como una función dependiente de α∗. Para estudiar su comportamiento cerca

del mínimo, se realiza la expansión en serie de Taylor de J alrededor de α∗ obteniendo:

J(x, α) = J(x, α∗) +
∂J(x, α∗)

∂α

∣∣∣∣
α=α∗

δα +
1

2
δαT

∂2J(x, α∗)

∂α2

∣∣∣∣
α=α∗

δα +O(·), (2.37)

donde δα = α− α∗, con ||δα|| ≤ ϵ̄.
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Se asume que el gradiente de la función J es el vector siguiente:

Jα(x, α
∗) =


∂J(x,α)
∂α1

∂J(x,α)
∂α2
...

∂J(x,α)
∂αp


px1

α = α∗ (2.38)

Teorema: Supóngase que la derivada de segundo orden ∂2J(x,α∗)
∂α2 existe, es acotada y

continua, si se cumple las siguientes condiciones:

El gradiente de J respecto al parámetro α es cero en α∗ es decir, J(x, α∗) = 0

La segunda variación de J respecto a α es positiva o igual a cero en cualquier

variación admisible: δαTJ(x, α∗)δα ≥ 0, para toda δα ≥ 0

entonces α∗ es un mínimo local del índice de desempeño.

En este contexto se de�ne al índice de desempeño como:

J = ϕ(x(N), α∗) +
N−1∑
i=0

L(x(i), u(i), α∗), (2.39)

donde L y ϕ son funciones escalares. El primer término (ϕ) evalúa el costo asociado al

estado �nal del sistema, mientras que el segundo (L) representa el costo instantáneo en

cada instante de tiempo.

Función de retorno: Para facilitar el análisis y el diseño de controles óptimos, se

introduce el término de función de retorno, denotado por la letra V que representa el

costo acumulado a partir de un instante intermedio k.

Conforme al principio de causalidad, está función se de�ne como V (x(k), ᾱ, k),

considerando que el control u(x(i), ᾱ, i) está de�nido para i = k + 1, . . . , N − 1:

V (x(k), ᾱ, k) = ϕ(x(N), ᾱ) +
N−1∑
i=k

L(x(k), u(x(k), ᾱ, i)ᾱ, i). (2.40)

Con el �n de resolver el problema de manera práctica, en lugar de asumir conocido

el valor óptimo α∗, se introduce el concepto de un parámetro ajustable ᾱ, el cual será

optimizado de manera iterativa. Este parámetro se emplea dentro de la ley de control
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dependiente del estado, generando así la trayectoria del sistema.

Siguiendo el principio de optimalidad el parámetro ᾱ debe seleccionarse de forma que

minimice la función de retorno. A partir de esta de�nición se debe satisfacer la siguiente

ecuación de transición hacia atrás:

V (x(k + 1), ᾱ, k + 1) = ϕ(x(N), ᾱ) +
N−1∑
i=k+1

L(x(k), u(x(k), ᾱ, i), ᾱ, i), (2.41)

Reordenando la expresión anterior, se llega a la forma general:

V (x(k), ᾱ, k) = L(x(k), u(x(k), ᾱ, k), ᾱ, k) + V (x(k + 1), ᾱ, k + 1) (2.42)

La ecuación anterior se puede expandir hasta alcanzar el horizonte N , obteniéndose

así una expresión completa de la función de retorno. Esta incluye los costos instantáneos

acumulados desde el tiempo k hasta N − 1, así como el costo terminal ϕ(x(N), ᾱ). Dando

como resultado:

V (x(k), ᾱ, k) = ϕ(x(N), ᾱ)+L(x(k), u(x(k), ᾱ, k)+
N−1∑
i=k+1

L(x(k), u(x(k), ᾱ, i), ᾱ, i) (2.43)

El método del gradiente descendente se motiva a partir de una consideración de la

expansión de primer orden de la función de retorno V (x(0), ᾱ) en torno al parámetro

nominal ᾱ. La expansión en series de Taylor de la función de retorno alrededor del

parámetro ᾱ está dada por:

V (x(0), ᾱj+1) = V (x(0), ᾱj, uj[0, N − 1])

+ Vᾱ(x(0), ᾱ
j, uj[0, N − 1]) δᾱ, (2.44)

donde ᾱj+1 = ᾱj + δᾱ. La derivada de la función de retorno respecto al parámetro ᾱ se

representa por: Vᾱ = ∂V (0)
∂ᾱ

. Si se elige a δᾱ como:

δα = −ϵVᾱ(x(0), ᾱj, uj[0, N − 1])T , (2.45)

De este modo, se cumple la condición de descenso de la función de retorno:

V (x(0), ᾱj+1) ≤ V (x(0), ᾱj). (2.46)

Esto garantiza que cada actualización de las ganancias del controlador no incremente la

función de retorno, asegurando una mejora continua en el desempeño del sistema.
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Figura 2.3: Diagrama a bloques del algoritmo de gradiente descendente.
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El diagrama a bloques en la Figura 2.3 ilustra de forma esquemática el �ujo del

algoritmo. El método del gradiente descendente, se puede resumir en los pasos que se

muestran a continuación:

1. Se inicializan los datos de ᾱj, u[0, N − 1] y x[0, N ].

2. Calcular la función de costo de notada por J j usando la ecuación:

J = φ(x(N), ᾱ) +
∑N−1

i=0 L(x(i), α, u(i)).

3. Calcular las derivadas parciales de las siguientes funciones

V j
x (k), V

j
ᾱ (k), F

j
α(k) y L

j
ᾱ(k), siguiendo las ecuaciones proporcionadas.

4. Actualizar las ganancias de control del vector αj+1 usando la ecuación:

αj+1 = αj − ϵV j
ᾱ (0).

5. Calcular x(k + 1) = F (x(k), αj+1, uj+1(k)) y actualizar xj+1[0, u].

6. Calcular la nueva función de costo J i+1 y comparar con la función de costo anterior

J i. Si se cumple la siguiente condición J i+1 < J i, continuar con el siguiente paso.

Caso contrario, reducir ϵ a la mitad y volver al paso 4.

2.6. Control PID

El controlador Proporcional-Integral-Derivativo (PID), es un control sencillo y muy

utilizado en la literatura, solo en necesario sintonizar tres ganancias. Es necesario aplicar

apropiadamente la suma de los tres tipos de acción de control: una acción proporcional,

una acción derivativa y una acción integral. A continuación se explica las dos acciones de

control [34].

Acción proporcional

La acción de control proporcional aplicada al error actual se expresa por:

up(t) = kpe(t), (2.47)

donde kp es la ganancia proporcional y e(t) representa el error actual. El error se de�ne

como la diferencia entre la señal de referencia r(t) y la salida del proceso y(t):

e(t) = r(t)− y(t), (2.48)

Esta acción ajusta la salida de control en proporción directa al valor del error.



2.6 Control PID 27

Acción integral

La acción de control integral aplicada al error acumulado se expresa por:

ui(t) = ki

∫ t

0

e(τ)dτ, (2.49)

donde ki es la ganancia integral, esta acción incrementa el control en función del historial

del error.

Acción derivativa

La acción de control derivativa respecto al cambio del error se expresa por:

ud(t) = kd
de(t)

dt
, (2.50)

donde kd es la ganancia derivativa. Esta acción ajusta la señal de control anticipándose

al comportamiento del error, al considerar su velocidad de cambio.

2.6.1. Control PID discreto

Para aplicar un control PID de forma digital, es necesario discretizar la ley de control.

Esto puede realizarse con algún método de discretización como el de diferencias �nitas

hacia atrás. La formulación en tiempo continuo del controlador PID se considera como

base, y se expresa como:

u(t) = kp

(
e(t) +

1

Ti

∫ t

0

1
e(τ)dτ + Td

de(t)

dt

)
, (2.51)

para discretizar esta ecuación, se de�ne un período de muestreo Ts. El término integral

puede aproximarse mediante una suma acumulativa basada en diferencias �nitas hacia

atrás, como se muestra en ecuación siguiente:∫ tk

0

e(τ) =
k∑
i=1

e(ti)Ts, (2.52)

donde e(ti) es el valor del error en el i-ésimo instante de muestreo.

Por otro lado, si se aplica el mismo método al término derivativo, se obtiene:

de(tk)

dt
=
e(tk)− e(tk − 1)

Ts
. (2.53)
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Al sustituir ambas aproximaciones en la expresión del controlador PID, se obtiene la ley

de control en tiempo discreto:

u(tk) = kp

(
e(tk) +

Ts

T i

k∑
i=0

e(ti) + Td
e(tk)− e(tk − 1)

Ts

)
. (2.54)

Por otra parte, la variable de control en el instante de tiempo tk puede calcularse a partir

del valor previo en el instante tk − 1. Para ello, se utiliza una expresión en diferencias

�nitas que relaciona u(tk) con u(tk − 1), tal como se observa a continuación:

u(tk) = u(tk − 1) + kp

[(
1 +

Ts

Ti
+
Td
Ts

)
e(tk)−

(
1 +

2Td
Ts

)
e(tk − 1) +

Td
Ts
e(tk − 2)

]
,

(2.55)

al de�nir kd = kpTd y ki =
kp
T i
, se obtiene:

u(tk) = u(tk−1)+

(
kp + kiTs+

kd
Ts

)
e(tk)−

(
kp +

2kd
Ts

)
e(tk−1)+

kd
Ts
e(tk−2). (2.56)

Para �nes prácticos, esta ecuación se reescribe usando notación completamente discreta,

haciendo explícito que u(tk) = u(k). Además, al agrupar los coe�cientes en constantes, se

obtiene una forma compacta:

u(k) = u(k − 1) + α1(e(k)) + α2(−e(k − 1)) + α3(−e(k − 2)), (2.57)

donde α1, α2 y α3 representan los parámetros de sintonización del control. Esta expresión

puede escribirse en forma matricial, de la siguiente manera:

u(k) = u(k − 1) +
[
e(k) −e(k − 1) e(k − 2)

]α1

α2

α3

 . (2.58)

Finalmente, la ecuación anterior se reformula agrupando todos los términos dependientes

del error en una sola expresión χ, mientras que los parámetros del control se representan

mediante el vector ᾱ. De este modo, la ley de control se expresa como sigue:

u(k) = u(k − 1) + χ(k)ᾱ. (2.59)
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2.7. Aplicación del Algoritmo del Gradiente

Descendente al cuadrirrotor.

El modelo matemático 2.33 se considera como un conjunto de tres subsistemas,

los cuales se obtuvieron luego de aplicar un control de linealización exacto. Se

utiliza el modelo reducido del cuadrirrotor partiendo de: Sea el sistema de�nido por

x(k + 1) = f(x(k), u(k)), x(k), f(., .) ∈ Rn, u(k) ∈ Rm, el par (x0, x1) es controlable si

existe un control admisible u(k) tal que trans�ere el sistema de x0 a x1 en N número de

pasos �nito.

2.7.1. Subsistema z

El subsistema z se de�ne como:

z̈ =
uz
m

(cosϕ cos θ) + g (2.60)

donde cosθ(k)cosϕ(k) ̸= 0, si θ,ϕ ∈ (−π
2
, π
2
). El susbsistema anterior puede ser linealizado

aplicando la ley de control:

uz =
m(u1 − g)

(cosθ cosϕ)
, (2.61)

obteniendo:

z̈ = u1. (2.62)

La representación en espacio estado para el subsistema está de�nido por la siguiente

ecuación, considerando xz = [x1,z, x2,z, x3,z]
T :

x1,z = z ˙x1,z = x2,z

x2,z = ż ˙x2,z = z̈ = u1

x3,z =
∫
z ˙x3,z = x1,z

(2.63)

Se utiliza la aproximación de Euler para obtener la forma discreta del estado:

x1,z(k + 1) = x1,z(k) + Tsx2,z(k),

x2,z(k + 1) = u1Ts+ x2,z(k), (2.64)

x3,z(k + 1) = x1,zTs(k) + x3,z(k),
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donde Ts es el tiempo de muestreo. Obteniendo el sistema:

xz(k + 1) = Azxz(k) +Bzu1(k), (2.65)

tal que

Az =

 1 Ts 0

0 1 0

Ts 0 1

 Bz =

 0

Ts

0


Es posible veri�car que el par (Az, Bz) es controlable en un número �nito de pasos, al

ser la matriz de controlabilidad de rango completo. Por lo tanto podemos encontrar una

ley de control en lazo cerrado con el control linealizante 2.61.

El subsistema discreto z , descrito por la Ecuación 2.65 en lazo cerrado con la estructura

de control de�nida en la Ecuación 2.59 resulta en:

xz(k, ᾱ) = Azxz(k − 1) +Bz(u1(k − 2) + χ(k − 1)ᾱ), (2.66)

El siguiente paso es proponer una función de costo, que para este caso tiene la forma :

J = xTz (N, ᾱ)Hxz(N, ᾱ)︸ ︷︷ ︸
ϕ(x(N),ᾱ)

+
N−1∑
i=0

(
xTz (i, ᾱ)Qxz(i, ᾱ) + uT1 (i, ᾱ)Ru1(i, ᾱ)

)
︸ ︷︷ ︸

L(x(i),u1(i),ᾱ)

(2.67)

donde H, Q son matrices semide�nidas positivas (H,Q ≥ 0) y R es de�nida positiva

(R > 0). La relación entre la función de retorno y el indice de desempeño está dada por:

V (xz(k), ᾱ) = xTz (k, ᾱ)H +
N−1∑
i=0

xTz (i, ᾱ)Qxz(i, ᾱ) + uT1 (i, ᾱ)Ru1(i, ᾱ) (2.68)

Las matrices de ponderación Q y R penalizan el estado del sistema x y las entradas de

control u respectivamente. Mientra la matriz H se encarga de penalizar el estado �nal

del sistema.

Para el desarrollo del método, es preciso calcular Vᾱ(k) =
∂V (k)
∂ᾱ

, que tiene la forma de

la siguiente ecuación:

Vᾱ(k) = Lᾱ(k) + Fᾱ(k)Vxz(k + 1) + Vᾱ(k + 1), (2.69)
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Vᾱ(N) = ϕᾱ(N, ᾱ),

Donde para calcular Vxz(xz(k + 1)) para k = 0, 1, ..., N es necesario tomar en cuenta la

siguiente consideración Vxz(N) = ϕxz(N, ᾱ). De este modo, cuando k = N , se tiene lo

siguiente:
∂V (xz(N), N)

∂ᾱ
=

∂

∂ᾱ

[
1

2
xTz (N)Hxz(N)

]
(2.70)

=
1

2

∂

∂ᾱ
[xz(N − 1)TATz + ᾱTχ(N − 1)TBT

z ]H[Azxz(N − 1) +Bzχ(N − 1)ᾱ]

= χ(N − 1)TBT
z HAzxz(N − 1) + χTBT

z HBzχ(N − 1)ᾱ

Se obtiene a ∂V (xz(N),N)
∂xz(N)

y se expresa como:

∂V (xz(N), N)

∂xz(N)
=

∂

∂xz(N)
[
1

2
xTz (N)Hxz(N)] = Hxz(N) (2.71)

Se elige k = N − 1 y se calcula la derivada de la función respecto a ᾱ, resultando en:

Vᾱ(N − 1) = Lᾱ(N − 1) + Fᾱ(N − 1)Vx(N) + Vᾱ(N)

= χT (N − 2)BT
z QAzxz(N − 2) + χT (N − 2)BT

z QBzu1(N − 3)+

χT (N − 2)BT
z QBzχ(N − 2)ᾱ + χT (N − 1)Ru1(N − 2)+

χT (N − 2)Rχ(N − 1)ᾱ + ᾱTχT (N − 1)Rχ(N − 1)ᾱ+

χT (N − 2)BT
z Hxz(N) + χT (N − 1)BT

z HAzxz(N − 1)+

χ(N − 1)BT
z H

TBzu1(N − 2) + χ(N − 1)BT
z HBzχ(N − 1)ᾱ

(2.72)

Finalmente, el desarrollo realizado permite implementar un procedimiento iterativo de

optimización sobre el vector de parámetros ᾱ, el cual de�ne directamente la ley de control

del sistema. Al optimizar iterativamente el vector de parámetros ᾱ, se garantiza que

el sistema evolucione hacia la referencia deseada minimizando el índice de desempeño

de�nido por el funcional de costo J , sin necesidad de diseñar explícitamente la secuencia

de controles en cada etapa. De este modo, la optimización de ᾱ se convierte en una

herramienta efectiva para ajustar el rendimiento del sistema conforme a los objetivos de

diseño establecidos.
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2.7.2. Conclusión

El modelo dinámico del cuadrirrotor obtenido mediante el enfoque Euler-Lagrange tiene

gran cantidad de propiedades, como son la identi�cación paramétrica, análisis y diseño de

algoritmos de control de posición, trayectoria y adaptable. Se implementa el esquema de

control en cascada, ya que el sistema subactuado (más grados de libertad que actuadores),

además de esta forma se cuenta con un mejor desempeño del sistema, se utiliza un método

de optimización para obtener las ganancias de un PID y de esa manera minimizar un índice

de desempeño.



Capítulo 3

Descripción de la plataforma

experimental

3.1. Introducción

El presente capítulo presenta una descripción general de los principales componentes que

conforman un cuadrirrotor ensamblado a partir de un kit comercial. Se detallan elementos

esenciales como la estructura (frame), los motores, las hélices, los sensores y el sistema

de control automático Pixhawk, todos ellos fundamentales para que la aeronave pueda

ejecutar misiones de vuelo de manera e�ciente.

Asimismo, se describe la programación personalizada implementada sobre la arquitectura

del �rmware ArduPilot, la cual permite incorporar leyes de control directamente en el

Pixhawk. Finalmente, se aborda el uso de un sensor LiDAR para la detección de desniveles

en el terreno, lo que permite obtener información con�able sobre la super�cie.

3.2. Plataforma experimental

En esta investigación se utiliza un cuadrirrotor ensamblado a partir de un kit comercial

el cual se instrumenta con los siguientes componentes para su estructura:

Frame (armazón)

Proporciona el soporte físico para todos los demás componentes (batería, tarjeta

controladora de vuelo, sensores, cámaras, rotores, etc.). Entre los materiales comúnmente

33
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utilizados se encuentra la �bra de carbono, plásticos ligeros, resina, �bra de vidrio entre

otros. En este trabajo, se emplea una con�guración estructural en forma de cruz para el

cuadrirrotor (Figura 3.1).

Figura 3.1: Frame del kit armable comercial.

Autopiloto (Pixhawk)

Es un controlador de vuelo de código abierto diseñado para vehículos multirrotor

de radiocontrol. Cuenta con un sistema de respaldo interno y tiene integrados

diversos sensores esenciales para la navegación: giróscopo, acelerómetro, magnetómetro

y barómetro.

Los autopilotos en general requieren de una gran capacidad de procesamiento y

transferencia de datos, debido a que los sensores que se encuentran en ellos en todo

momento toman lectura de la posición y orientación del vehículo. Los autopilotos reciben

las señales de mando enviadas desde tierra por medio de radiocontroles, pero también son

capaces de implementar leyes de control, para control de la aeronave.

Procesador: El Pixhawk cuenta con un procesador de 32 bits ARM Cortex®

corriendo bajo un sistema operativo en tiempo real chibiOS, con un 168 Mhz y un

RAM de 256 KB incluye una memoria �ash de 2 MB y un coprocesador de 32 bits,

por esto la tarjeta de vuelo puede soportar los requisitos de operación de varios

algoritmos entre ellos de control.

Sensores: De acuerdo con la documentación o�cial de ArduPilot [35], los

controladores Pixhawk (como el Pixhawk 2.4.8, Cube Black o Pixhawk 6X)

integran de fábrica un conjunto de sensores esenciales para el control autónomo

de multirotores, los cuales se describen en la Tabla 3.1.
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Sensor Función

Giróscopo

Mide la velocidad angular en los tres ejes, a

partir de estas medidas, el controlador de

vuelo calcula la orientación con una

resolución de 16 bits.

Acelerómetro /

Magnetómetro

El acelerómetro detecta aceleraciones

lineales y el magnetómetro mide el campo

magnético terrestre, útil para estimar la

inclinación y la dirección (rumbo) con una

resolución de 14 bits. Incluye redundancia

para mejorar la �abilidad y precisión de la

orientación y dirección.

Barómetro
Mide la presión atmosférica, permitiendo

estimar la altitud relativa del dron.

Tabla 3.1: Sensores integrados en el controlador de vuelo Pixhawk.

� Pines y Periféricos: El Pixhawk cuenta con distintos pines de salida

y periféricos de entrada como se observa en la Figura 3.2. La Tabla 3.2

proporciona una descripción detallada de algunos de estos pines y sus

respectivas funciones.

Figura 3.2: Vista superior y frontal del Pixhawk.
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Componente Descripción

Pines En la parte frontal se encuentran los pines, los cuales incluyen:

◦ Entrada de pines dedicada para conectar el receptor del

sistema de radiocontrol. Se emplea el protocolo PPM

(Pulse Position Modulation), que permite transmitir

hasta ocho canales a través de un solo cable de señal.

◦ Ocho salidas principales para los motores, lo que permite

controlar hasta un octarrotor.

◦ Cuatro salidas auxiliares adicionales para otros

dispositivos.

Periféricos Entre los periféricos conectados al controlador, en este trabajo

se emplean los siguientes:

◦ Buzzer: Bocina que emite señales acústicas para indicar

el estado del sistema.

◦ Switch: Botón físico (push button) que permite armar

o desarmar los motores a nivel hardware.

◦ GPS: Sistema de posicionamiento global (Global

System) para determinar la ubicación del cuadrirrotor.

◦ I2C: Protocolo de comunicación utilizado para conectar

sensores.

◦ Power: Módulo de alimentación que facilita la conexión

segura de la batería LiPo. Además, integra un voltímetro

y un amperímetro para la medición del consumo

eléctrico.

Tabla 3.2: Descripción de los componentes conectados al controlador de vuelo Pixhawk.
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� Peso y dimensiones: Las medidas del Pixhawk se muestran en la Figura 3.3,

donde se observa que las dimensiones así como peso son de baja magnitud algo

de bene�cio para la nave.

Figura 3.3: Dimensiones y peso del Pixhawk.

Motores

Es el dispositivo encargado de generar el torque o energía mecánica necesaria para

el vuelo del cuadrirrotor. En esta investigación se emplean motores brushless (sin

escobillas), los cuales funcionan mediante la conmutación electrónica para producir

una señal trifásica a partir de una fuente de corriente directa. Aunque idealmente

esta señal es sinusoidal, en la práctica se genera mediante pulsos, lo que produce

una señal continua pulsante con componentes de AC. El campo magnético secuencial

generado en las bobinas del estator interactúa con los imanes del rotor, provocando

su rotación. A mayor frecuencia de pulsos, mayor velocidad de giro. Los motores

utilizados son de 920 kV, modelo 2312, con un estator de 23 mm de diámetro y 12

mm de altura, y una con�guración 12N14P (12 polos en el estator y 14 en el rotor).

Figura 3.4: Motor brushless.
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ESC (Controlador Electrónico de Velocidad)

Son los dispositivos encargados de accionar los motores eléctricos. En sistemas de

radiocontrol, funcionan interpretando señales de control de ancho de pulso (PWM),

similares a las utilizadas en servos estándar. Estas señales se traducen en valores de

velocidad en revoluciones por minuto (RPM), controlando así el rango de operación

del motor. Existen principalmente dos modos de operación: en el primero, el ESC

puede con�gurarse para mantener una velocidad constante (por ejemplo, 7000

RPM), ajustando automáticamente la corriente suministrada en función de la carga.

Si esta aumenta como en el caso de un rotor de helicóptero el ESC incrementa la

corriente para mantener la velocidad objetivo, regulando el ciclo de trabajo con

base en la fuerza electromotriz (EMF) generada por el motor. El segundo modo,

más común en aplicaciones con multirrotores, consiste en aplicar una corriente

determinada al motor y, mediante la medición de la EMF, estimar su velocidad.

De esta manera, el ESC realiza un ajuste dinámico en tiempo real, sin requerir una

con�guración previa de velocidad �ja.

Figura 3.5: Controlador de velocidad (ESC).

Batería

Es el componente encargado de suministrar energía eléctrica a todos los sistemas de

la aeronave, incluyendo los motores, sistemas de control, receptores y sensores. Para

esta aeronave se utilizarán baterías de polímero de litio (LiPo), las cuales destacan

por su alta densidad energética, bajo peso y capacidad para entregar altas corrientes,

lo que las hace ideales para aplicaciones aeronáuticas en vehículos no tripulados.
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Es fundamental seleccionar baterías con la capacidad y voltaje adecuados para

asegurar un funcionamiento e�ciente y seguro del sistema.

Figura 3.6: Batería LiPo.

Radio control

Es el dispositivo mediante el cual el operador envía señales de control a la aeronave

de forma remota. Permite manipular el vehículo en tiempo real, controlando

funciones como la dirección, velocidad, altitud y otros parámetros de vuelo. Además,

la emisora puede con�gurarse para cambiar entre distintos modos de vuelo y ajustar

otras funciones programables del sistema, brindando �exibilidad y precisión durante

la operación.

Figura 3.7: Radiocontrol con receptor.

Todos los componentes descritos previamente se integran en el cuadrirrotor utilizado en

este trabajo, formando un sistema completo y funcional. Estos componentes trabajan de

manera conjunta para garantizar un vuelo estable, facilitar la navegación y permitir la
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recolección de datos durante las misiones. En la Figura 3.8 se presenta una vista general

de la distribución de los componente en la aeronave.

1

1011

2

3

4

5

6

7

8

9

Figura 3.8: Cuadrirrotor instrumentado.

1. Controlador de vuelo Pixhawk 2.4.7

2. Controlador de velocidad ESC de 50A XT60

3. Motores brushless de RS 2312 920KV

4. Modulo de poder incluido un amperímetro y voltimétro

5. Batería de Polímero de Litio de 11.3 V con 3 celdas de 5200 mA

6. Medidor de baterías

7. Buzzer para saber estado del Pixhawk de forma auditiva

8. Hélices 10.45 x 4.5

9. Interruptor de seguridad para los motores

10. Receptor del radiocontrol señal PPM y un radiocontrol FLYSKY-FS-ST8 de 10

canales

11. GPS
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3.2.1. Ardupilot

El autopiloto Pixhawk cuenta con un sistema operativo en tiempo real y con un

�rmware encargado de controlar la aeronave a nivel software. El �rmware que se utiliza

para nuestro caso de estudio es Ardupilot, el cual posee una arquitectura capaz de

controlar distintos tipos de vehículos, como multirrotores, rovers y aviones de ala �ja,

además de ofrecer diversos modos de vuelo.

Ardupilot utiliza el enfoque de Programación Orientada a Objetos (POO) y está

desarrollado en lenguaje C++. Al tratarse de POO, se trabaja con clases que contienen

métodos y atributos, lo que permite estructurar de manera modular las distintas

funcionalidades del autopiloto.

Arquitectura de Ardupilot

La clase vehículo es la clase superior a este nivel de la arquitectura. Entre sus

métodos relevantes para el modo de vuelo personalizado (MODERolQuad) se encuentra

la lectura de sensores. Dado que el Pixhawk integra un sistema operativo en tiempo

real, esta clase también incluye métodos encargados de la gestión temporal de

procesos.

En el siguiente nivel se encuentran clases especí�cas para cada tipo de vehículo:

multirrotores, rovers y aviones de ala �ja.

En el vuelo personalizado, resultan esenciales el método de almacenamiento de datos

y el método de organización de las tareas a ejecutar, ambos bajo una asignación

especí�cas de frecuencias.

Ardupilot cuenta en su arquitectura con distintos modos de vuelo, donde puede

encontrarse modos de vuelo tales como zig-zag, vuelo hover, altitud, etc., incluyendo

el modo de vuelo personalizado.

Clase de vuelo personalizada: Al tener un camino para poder implementar leyes de

control dentro del Pixhawk, se realizó una clase personalizada con atributos y métodos

propios. La Figura 3.9 muestra la arquitectura de esta clase:
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Hereda

CLASE VEHÍCULO

Atributos

Métodos

CLASE ALA FIJA CLASE ROVER

CLASE MODO 
DE VUELO

Atributos

Métodos

CLASE MULTIROTOR

Atributos

Métodos

Clase amiga

CLASE MODERolQuad

Atributos

Métodos

Hereda Máquina de estados

Cálculo del control de

          traslación 

Leer radio
Leer LiDAR

Run

Lectura de todo el estado

Cálculo del control de orientación

Mixer

Escritura hacia los motores

Figura 3.9: Arquitectura de la clase de vuelo personalizada.

Los métodos de la clase personalizada están asignados a distintas frecuencia, ya que

no todos necesitan ir a velocidades rápidas.

El cálculo del control de traslación como se observa va a una velocidad más baja,

esto se asignó de esa manera porque la dinámica de traslación es más lenta.

La lectura del radio se asignó a una velocidad intermedia.

Por último, el método ciclado (RUN) se realiza a una frecuencia de 400 Hz

(frecuencia máxima a la que trabaja el Pixhawk), contiene las tareas que deben

actualizarse en cada instante: lectura del estado completo, cálculo del control de

orientación (dinámica rápida en comparación a la dinámica de traslación), ejecución

del Mixer para distribuir las señales de control a los motores y escritura �nal hacia

estos.
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La clase de vuelo personalizada es controlada por una máquina de estados, la cual

es controlada desde tierra por medio de un interruptor del radiocontrol. Esta máquina

de�ne tres estados que corresponden a rutinas de vuelo distintas (Figura 3.10) y su

funcionamiento es el siguiente:

INICIO S1

Control de orientación

Auxiliar despegue  y aterrizaje

Vuelo autónomo

Switch 3 posiciones

S2 S3

Máquina de estados 

Figura 3.10: Máquina de estado de las rutinas de vuelo.

S1: la aeronave tiene solo control de orientación, es decir no hay control en x, y y z.

S2: auxiliar de despegue, la aeronave cuenta con control de orientación y en x y y

pero no en z.

S3: vuelo autónomo la aeronave cuenta con control de traslacional como de

orientación.

3.2.2. Sensor LiDAR

El sensor LiDAR (acrónimo de Light Detection and Ranging) es un dispositivo láser

utilizado para la detección y medición precisa de objetos. En el mercado existen diversos

modelos diseñados para distintas aplicaciones. En este trabajo, se emplea un sensor LiDAR

a bordo de un UAV (vehículo aéreo no tripulado) con el propósito de detectar desniveles

o elevaciones en terrenos.

Por su bajo costo y reducido tamaño, se seleccionó el módulo TF-Luna, un sensor LiDAR

compacto y e�ciente. Este dispositivo puede ser leído mediante diferentes tarjetas de
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adquisición de datos, como Arduino; sin embargo, en el caso de UAV's se recurre a

controladores de vuelo como el Pixhawk.

El Pixhawk cuenta con puertos periféricos que permiten la conexión de dispositivos

externos sensores, cámaras, radiocontrol, entre otros, y es a través de uno de estos puertos

que se conecta el TF-Luna, posibilitando la detección de obstáculos y desniveles.

Para poder lograr leer la señal del sensor es necesario dentro de la estación de control

terrestre Mission Planner con�gurar distintos parámetros para que el Pixhawk pueda

adquirir la señal del sensor. Así mismo, es necesario dentro de la plataforma de

programación en este caso Eclipse, crear un conjunto de instrucción que van a permitir

obtener la señal que recopila el controlador y de esa manera poder visualizar la señal del

sensor.

Sensor LiDAR TF-Luna

El LiDAR TF-Luna es un sensor telémetro láser unidireccional basado en tecnología de

tiempo de vuelo (Time of Flight por sus siglas en inglés ToF). Este dispositivo combina

componentes ópticos y electrónicos especializados, integrando un algoritmo adaptativo

que le permite operar de forma e�ciente tanto en entornos interiores como exteriores. Su

principio de funcionamiento se basa en medir el tiempo de vuelo de un haz láser: calcula

la diferencia de fase entre la señal emitida y la re�ejada por el objeto, determinando así

la distancia relativa entre el sensor y el objetivo de detección. En la Figura 3.11 se ilustra

esquemáticamente este principio de funcionamiento.

Figura 3.11: Funcionamiento del sensor TF-Luna.

Las especi�caciones técnicas más relevantes del TF-Luna se presentan en la Tabla 3.3,

donde se detallan parámetros como su rango operativo, resolución, frecuencia de muestreo,

voltaje de alimentación y consumo promedio. Estas características hacen del TF-Luna
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una solución ligera, precisa y de bajo consumo para aplicaciones en vehículos aéreos no

tripulados.

Descripción Parámetros

Rango de operación 0.2m�8m

Unidad de distancia cm

Rango de resolución 5mm

Frecuencia 1�250Hz

Voltaje de alimentación 5V

Corriente promedio 120mA

Tabla 3.3: Características del sensor TF-Luna.

En la Figura 3.12 se muestra la forma en que el sensor se conecta al sistema de control

del cuadrirrotor, destacando su sencilla integración con el controlador Pixhawk utilizado

en este proyecto.

Descripción Color

Ground (GND)

VCC_5 V 

Línea negra

Línea azul

Línea verde

Tx Rx 

Tx Rx 

Línea roja

Figura 3.12: Conexión del sensor TF-Luna al Pixhawk.
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3.3. Con�guración Mission Planner

Mission Planner permite monitorear las variables más relevantes del sistema, como

por ejemplo la posición GPS, la altitud, la orientación (alabeo, cabeceo, guiñada), las

velocidades y el estado de la aeronave, gracias a esto se puede asegura la correcta

integración del sensor LiDAR TF-Luna en la plataforma de control. Para habilitar la

comunicación con el controlador de vuelo Pixhawk, el sensor se conecta al puerto serial 2

(TELEM 2), que se encuentra de�nido como terminal de comunicación. El procedimiento

se detalla a continuación:

1. En la ventana principal de Mission Planner (Figura 3.13), seleccionar la pestaña de

Con�guraciones.

Figura 3.13: Ventana Principal Mission Planner.

2. Acceder a Full Parameter List, donde se despliega el listado completo de parámetros

(Figura 3.14). Únicamente se modi�cará el valor de los parámetros necesarios.

Figura 3.14: Lista de parámetros.
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3. Dentro del buscador localizar el parámetro SERIAL2_BAUDIOS, y asignar el valor

115 (115200 baudios), como se muestra en la Figura 3.15. Guardar el cambio con la opción

Write Parameters (hacer esto en todas las con�guraciones de los parámetros).

Figura 3.15: SERIAL2_BAUDIOS.

4. Modi�car el parámetro de protocolo SERIAL2_PROTOCOL y cambial al valor 9,

correspondiente al protocolo Range�nder (Figura 3.16).

Figura 3.16: SERIAL2_PROTOCOL.

5. Buscar el protocolo RNGFND2_ORIENT y cambiar a la opción down que es el

número 25, como se observa en la Figura 3.17.

Figura 3.17: RNGFND2_ORIENT.

6. Establecer el valor máximo RNGFND2_MAX_CM en 800 cm (máxima medición de

alcance del sensor TF-Luna) y el valor mínimo RNGFND2_MIN_CM en 5 cm (Figura

3.18).

Figura 3.18: RNGFND2_MAX_CM y RNGFND2_MIN_CM.

7. Con�gurar el parámetro RNGFND2_GNDCLEAR que corresponde a la distancia

entre el sensor y el inicio del tren de aterrizaje del drone (Figura 3.19).
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Figura 3.19: RNGFND2_GNDCLEAR.

8. Por último, asignar al parámetro RNGFND2_TYPE, el valor 20 correspondiente a

la opción de Benewake-Serial como se ilustra en la Figura 3.20

Figura 3.20: RNGFND2_TYPE.

Una vez �nalizado la con�guración, se puede veri�car el funcionamiento del sensor en

la ventana principal de Mission Planner, buscando en la sección de estado la medición de

Sonar range (m).

3.3.1. Código en Eclipse

Para realizar la lectura de los datos del sensor TF-Luna desde el controlador de vuelo, es

necesario dentro de la clase personalizada almacenar y recuperar las mediciones mediante

métodos set y get. Estos métodos se implementan de la siguiente manera en Eclipse:

// Métodos set y get para TF-Luna

void ModeRolQuad::set_distance(float _distance) {

distance_luna = _distance;

}

float ModeRolQuad::get_distanceluna() {

return distance_luna;

}
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La lectura del sensor se ejecuta a una frecuencia de 100 Hz dentro del archivo fuente

UserCode.cpp, empleando la función nativa de ArduPilot para obtener la distancia según

la orientación especi�cada:

copter.rangefinder.distance_cm_orient(ROTATION_PITCH_270);

En este caso, ROTATION_PITCH_270 indica que el sensor está orientado hacia abajo

(270° de pitch), lo que permite medir correctamente distancias en un terreno.

3.4. Conclusión

La plataforma desarrollada del cuadrirrotor demostró ser una herramienta e�caz, versátil

y de bajo costo para la realización de pruebas experimentales de distintas leyes de control.

El conocimiento adquirido sobre la arquitectura del �rmware de ArduPilot permitió la

implementación de un modo de vuelo personalizado en el controlador Pixhawk, lo que

posibilitó la evaluación y validación de estrategias de control en cuadrirrotores. Además,

la correcta con�guración del sensor LiDAR en Mission Planner, junto con la incorporación

de métodos especí�cos para la lectura del sensor en el código de vuelo personalizado,

permitió la adquisición de datos del terreno, brindando información valiosa para futuras

aplicaciones de navegación autónoma en entornos complejos.



Capítulo 4

Resultados y simulaciones

Introducción

En este capítulo se presentan los resultados de las simulaciones realizadas en Simulink

del modelo dinámico del cuadrirrotor, empleando una estructura de control en cascada.

Asimismo, se muestran los resultados de la optimización de las ganancias del controlador

PID mediante el algoritmo de gradiente descendente, implementado en el propio

cuadrirrotor.

4.1. Simulaciones númericas dentro del entorno de

Matlab

4.1.1. Control PID en cascada

Para las presentes simulaciones numéricas se implementó una estructura de control

PID en cascada, ampliamente utilizada en sistemas multivariable como es caso de los

cuadrirrotores, debido a su capacidad para desacoplar las dinámicas de traslación y

rotación, facilitando el ajuste de cada lazo de control de forma independiente.

Como se explicó en el Capítulo 2 en este esquema, el lazo exterior regula las posiciones

de traslación (x, y) generando referencias para el lazo interior, encargado de estabilizar

las orientaciones angulares (ϕ, θ).

En el modelo se consideraron los siguientes parámetros físicos del vehículo:

50
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m = 1 Kg,

g = 9.81 m/s2,

Las condiciones iniciales fueron de�nidas como:

ϕ(0) = θ(0) = 0.05,

ψ = 0.06,

x(0) = y(0) = z(0) = 0,

las velocidades de todas las dinámicas en su condición inicial son igual a cero, es decir, que

se considera que el cuadrirrotor no está en movimiento cuando comienza la simulación.

La trayectoria de referencia fue de�nida como un movimiento circular en el plano x-y,

descrita por las Ecuaciones 4.1 y 4.2:

xd = −10 ∗ cos( π
180

t) + 10 (4.1)

yd = −10 ∗ sin( π
180

t) (4.2)

Para la coordenada z, la trayectoria corresponde a un movimiento lineal descrito por la

Ecuación 4.3:

zd = 5− 0.25 ∗ (t− 92), (4.3)

donde t es el tiempo de la simulación, además las posiciones deseadas están dadas en

metros.

Por último las ganancias del control del tipo PID en cascada son las siguientes:

kpx = kpy = 0.2,

kpz = 1.3,

kpϕ = kpθ = kpψ = 180,

kdx = kdy = 0.16,

kdz = .9,

kdϕ = kdθ = kdψ = 80,

kix = kiy = 0.2,
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kiz = .04,

kiϕ = kiθ = kiψ = 3.5,

El tiempo de simulación fue de 120 segundos con un paso de 0.001 segundos empleando

el método numérico de Runge-Kutta.

La Figura 4.1 presenta el diagrama en bloques desarrollado en Simulink, donde se

implementó el control PID en cascada.

Figura 4.1: Esquema de la simulación con un control PID en cascada.

A continuación, se muestran los resultados obtenidos para cada subsistema, comparando

la respuesta del sistema con la trayectoria de referencia: La Grá�ca 4.2 muestra el

comportamiento del subsistema x
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Figura 4.2: Posición de la traslación en x y su referencia deseada.

La Grá�ca 4.3 muestra el comportamiento del subsistema y
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Figura 4.3: Posición de la traslación en y y su referencia deseada.

La Grá�ca 4.4 muestra el comportamiento del subsistema z
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Figura 4.4: Posición de la traslación en z y su referencia deseada.

La Grá�ca 4.5 muestra el comportamiento del subsistema ϕ
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Figura 4.5: Posición angular correspondiente a la dinámica de ϕ y su referencia deseada.

La Grá�ca 4.6 muestra el comportamiento del subsistema θ
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Figura 4.6: Posición angular correspondiente a la dinámica de θ y su referencia deseada.

La Grá�ca 4.7 muestra el comportamiento del subsistema ψ
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Figura 4.7: Posición angular correspondiente a la dinámica de ψ y su referencia deseada.

La simulación del esquema de control PID en cascada permitió comprobar cómo se sigue

una trayectoria circular bajo las condiciones y parámetros establecidos. Los resultados

revelan un comportamiento estable en las variables de traslación y rotación, logrando un

seguimiento bastante adecuado de las referencias que deseadas.

4.1.2. Control PID con ganancias optimizadas por el algoritmo

del gradiente descendente

En esta sección se presentan los resultados obtenidos de la simulación en tiempo discreto,

utilizando el algoritmo de gradiente descendente para la optimización de las ganancias de
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un controlador PID. A partir de una simulación numérica se realiza la implementación

del algoritmo del gradiente descendente sobre la dinámica de z, los parámetros utilizados

para el proceso de obtención de las ganancias de control óptimas con el uso del método

del gradiente descendente son los siguientes:

Qz =

100 0 0

0 100 0

0 0 100

 , Hz =

10 0 0

0 10 0

0 0 10

 , Rz = 0.01, psilon = 0.01

Las condiciones iniciales para la simulación numérica de las dinámicas traslaciones y

orientación son las siguientes: x(0) = y(0) = z(0) = ϕ(0) = θ(0) = 0 y en la dinámica de

la guiñada se considera una condición inicial de ψ(0) = 0.06. La simulación tiene un paso

de 0.001 segundos y se emplea el método Runge-Kutta.

El procedimiento de simulación se desarrolla en tres etapas principales:

En primer lugar, se implementa una ley de control del tipo PID convencional en

cada una de las dinámicas para el seguimiento de la trayectoria de un círculo. La

simulación de la dinámica del vehículo se realiza en Simulink y una vez terminada la

simulación se guarda el comportamiento de la dinámica de z y la señal del respectivo

control.

Posteriormente con las señales almacenadas se procede con el proceso de

optimización de las ganancias del control utilizadas para realizar seguimiento de

trayectoria en la dinámica de z. Para la optimización de las ganancias del control

se utiliza el algoritmo del gradiente descendente que se ejecuta fuera de línea. Al

�nalizar el proceso se obtienen las ganancias óptimas.

Finalmente, se implementa las ganancias de control obtenidas por el algoritmo del

gradiente descendente en la simulación del vehículo cuadrirrotor. Para comprobar si

el control con ganancias optimizadas realiza el seguimiento de trayectoria, se veri�ca

si obtuvo una mejora en la respuesta transitoria del vehículo, así como, la reducción

del consumo de energía en comparación de las ganancias originales con las que se

realizó la primera simulación.
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Figura 4.8: Se presenta el comportamiento del índice de desempeño con las primeras ganancias

propuestas del control.
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Figura 4.9: Se presenta el comportamiento del índice de desempeño con las ganancias calculadas

por el algoritmo del gradiente descendente en cada uno de los pasos del algoritmo.

En la Figura 4.8 se aprecia el comportamiento del índice de desempeño con unas

ganancias de control a ser optimizadas por el método del gradiente descendente. Como se
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aprecia la función de energía es creciente indicando que las ganancias propuestas para el

seguimiento de trayectoria del vehículo tienen un alto consumo de energía. Por otro lado,

la Figura 4.9 ilustra el comportamiento del índice de desempeño en cada uno de los pasos

de las iteraciones del algoritmo de optimización de ganancias. Se observa que el índice de

desempeño desciende conforme se actualizan las ganancias del control hasta llegar al paso

número 10 donde comienza a establecerse el índice de desempeño.
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Figura 4.10: Se presenta el desempeño del vehículo al realizar un seguimiento de trayectoria de

la dinámica de z con el PID convencional en comparación al PID con las ganancias de control

optimizadas.

La Figura 4.10 presenta la respuesta de la dinámica de altura del vehículo, en el

segundo 20 se aprecia un sobre impulso sobre el seguimiento de la trayectoria, el control

PID con ganancias optimizadas tiene ligeramente un mejor desempeño en contraste al

PID convencional. Para tener una mejor apreciación de lo antes comentado se utiliza el

índice Integral del Error Absoluto (IAE) que proporciona información sobre las respuestas

transitorias y evalúa la adecuación del rendimiento:

IAEz =
∫ t

0

∥ez(τ)∥ dτ, (4.4)

donde ∥ez∥ = (e⊺zez)
1
2 . El rendimiento obtenido para la dinámica de altura con el

control PID es IAEz = 1.495 y el índice de desempeño con el uso del método del
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gradiente descendente es IAEz = 1.283. Contrastando los dos índices de desempeño se

puede cuanti�car de manera simple el error total de un sistema respecto a su referencia,

destacando que el algoritmo del gradiente descendente obtuvo un resultado de menor

magnitud y por tanto un mejor desempeño al realizar el seguimiento de la trayectoria

deseada comparado con el PID convencional.
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Figura 4.11: Se presenta el comportamiento del control PID y del control PID optimizado por

el gradiente descendente en la dinámica de z.

La Figura 4.11 muestra el desempeño de los controles propuestos en donde el menor

consumo de energía para realizar el seguimiento de la trayectoria en la dinámica de z es el

PID con ganancias optimizadas por el algoritmo del gradiente descendente. Cabe señalar

que la señal de control PID por medio del gradiente descendente obtiene valores pequeños

y a su vez negativos debido a que no se está considerando la parte del control en la altura

que compensa la fuerza de gravedad, a su vez, indica que solo necesitamos aumentar o

reducir pequeñas cantidades la magnitud del vector de fuerza resultante para producir

desplazamientos en la altura. Para corroborar lo anterior se utiliza un método de análisis

de consumo de energía, por lo tanto, es utilizada la siguiente ecuación de energía:

Euz =

∫ t

0

u(τ)⊺u(τ)dτ. (4.5)

En esta ecuación, el controlador PID convencional produce un valor de Euz = 0.2995,
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mientras que el PID optimizado mediante el método de gradiente descendente alcanza

Euz = 0.2671. Estos resultados con�rman que el menor consumo de energía se logra

utilizando el controlador optimizado por gradiente descendente.

4.1.3. Resultados experimentales del Mapeo de terrenos

Como se explicó anteriormente en el Capítulo 3, el sensor LiDAR TF-Luna fue

con�gurado dentro del controlador de vuelo Pixhawk, lo cual permitió la adquisición y

transmisión de datos de distancia. Esta integración se logró mediante la conexión del

sensor al puerto serie del controlador, y su habilitación fue realizada a través del software

Mission Planner.

A partir de la integración del sensor en el cuadrirrotor, se logró obtener mediciones

precisas de la distancia entre el vehículo y la super�cie del terreno. El sensor fue instalado

en la parte inferior, orientado verticalmente hacia el suelo Figura 4.12, lo que permite

registrar de forma continua la altura del cuadrirrotor respecto al terreno durante el vuelo.

Figura 4.12: Cuadrirrotor equipado con el sensor LiDAR.

La información adquirida mediante el sensor TF-Luna, combinada con la posición en

el eje z (obtenida mediante el sistema de navegación inercial o GPS), permite calcular la
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altitud relativa del terreno mediante la Ecuación 4.6:

Altitud del terreno = zcuadrirrotor −DistanciaTF-Luna (4.6)

Se llevaron a cabo diversos experimentos de vuelo en los que el cuadrirrotor sobrevoló un

área cuadrada siguiendo una trayectoria previamente de�nida. Durante cada recorrido,

se registraron simultáneamente las coordenadas espaciales (x, y, z) y las lecturas del

sensor LiDAR, encargado de medir la distancia vertical al suelo.

Con esta información, fue posible estimar la altitud del terreno en cada punto del

vuelo. De esta manera, se construyó una nube de puntos tridimensional que representa

la forma del terreno. Aunque el TF-Luna mide únicamente en una dirección (de forma

vertical), el movimiento constante del cuadrirrotor permitió recolectar muchos puntos

distribuidos sobre toda el área. Esto convirtió al sistema en una especie de escáner en

movimiento, capaz de capturar con detalle las variaciones del terreno.

Los datos obtenidos se procesaron en MATLAB utilizando métodos de interpolación

para unir los puntos y generar un modelo 3D del terreno. Posteriormente, se empleó

la función mesh de MATLAB para representar los resultados en forma de una malla

tridimensional, lo cual permitió visualizar con mayor claridad los desniveles presentes en

la zona evaluada.
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Figura 4.13: Mapas 3D del terreno obtenidos en distintos vuelos experimentales.

De estos experimentos, se seleccionó el que presentó la mejor cobertura y calidad de

datos para la representación �nal. En la �gura 4.14 se presenta el modelo tridimensional
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del terreno reconstruido a partir de dichos datos, donde se aprecian claramente las

variaciones de altura en función de la posición horizontal. El mallado de colores resalta

las diferencias topográ�cas, con zonas más elevadas en tonos cálidos y áreas más bajas en

tonos fríos.
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Figura 4.14: Mapa 3D del terreno generado a partir de datos del sensor LiDAR.

En conjunto, la experimentación validó la e�cacia del sistema para adquirir y procesar

datos de altitud relativa con alta precisión. El empleo del sensor TF-Luna LiDAR,

integrado en el cuadrirrotor, demostró su capacidad para generar representaciones

tridimensionales �ables del terreno, sentando así las bases para la detección de desniveles

en labores agrícolas.

4.2. Conclusión

Las simulación de la estructura en cascada permite con la trayectoria circular permite

observar como al utilizar este tipo de estructura se pueda mantener dentro del punto de

consigna, esto se realizó utilizando un control PID, lo siguiente fue optimizar las ganancias

de este control con el algoritmo del gradiente descendente, se observó que al optimizar

las ganancias se minimizó el índice de desempeño y por lo tanto se disminuyó el consumo

energético, además se obtuvo un mapa en el que se representan los desniveles que existe

en un terreno con ayuda de la implementación de un sensor LiDAR (TF-Luna).



Capítulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Las principales contribuciones de este proyecto de tesis fueron las siguientes:

Se implementó un esquema de control en cascada para un sistema subactuado de

tipo cuadrirrotor, lo que permitió mejorar tanto la estabilidad como el desempeño en el

seguimiento de trayectorias. En las simulaciones realizadas, especialmente al seguir una

trayectoria circular, el sistema logró mantener un seguimiento cercano a la trayectoria

deseada.

Se logró la aplicación del algoritmo de gradiente descendente para un sistema matricial.

En particular, se utilizó para ajustar las ganancias de un controlador PID, lo que permitió

reducir un índice de desempeño que combina criterios de precisión y e�ciencia energética,

obteniendo un menor consumo de energía en comparación con un PID convencional.

Además, se desarrolló un modo de vuelo personalizado en el controlador Pixhawk, lo

que facilita la experimentación con distintos algoritmos de control en cuadrirrotores. El

uso de un kit estándar también permite reproducir pruebas de manera más accesible y

económica.
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Por último, se integró el sensor LiDAR TF-Luna, cuya con�guración sencilla y

características técnicas permitieron reconstruir un mapa 3D de un terreno cuadrangular.

La diferencia entre la medición del sensor y la altura del cuadrirrotor permitió visualizar

los desniveles existentes en el terreno, abriendo la posibilidad de generar mapas

topográ�cos útiles para la identi�cación de desniveles en áreas agrícolas.

5.2. Trabajo futuro

Para seguimiento de este trabajo a futuro se propone:

Aplicar el algoritmo del gradiente descendente para optimizar las ganancias de las

demás dinámicas del cuadrirrotor (ejes x, y y rotacionales), con el �n de mejorar la

estabilidad y precisión global del sistema.

Implementar las ganancias optimizadas directamente en la plataforma experimental,

realizando pruebas de vuelo reales que validen la efectividad del algoritmo propuesto.

Por último, realizar pruebas en terrenos agrícolas utilizando el cuadrirrotor con

el objetivo de generar mapas digitales, que permitan a los agricultores a detectar

desniveles presentes en sus terrenos, facilitando la toma de decisiones en tareas del

manejo de sus tierras.
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Apéndice A

Problema del control óptimo

Un sistema de control no lineal puede representarse mediante una ecuación diferencial

matricial como se expresa en la Ecuación A.1

ẋ = f(x(t), u(t)), x(t0) = x0, (A.1)

donde x ∈ Rn,u ∈ R,f(., .) ∈ Rn una vez elegido el control, el sistema A.1 determina una

trayectoria o estado x(.) con condición inicial x0, en el instante t0.

Calculo de variaciones. Un punto x∗ en Rn, se dice un mínimo local, de una función

g(x) si existe un ϵ > 0/

||x− x ∗ || < ϵ⇒ g(x∗) ≤ g(x)∀x ∈ B(ϵ, x∗) (A.2)

Un índice de desempeño, puede penalizar al estado del sistema y el control a éste se le

llama funcional de costo y puede de�nirse como en la Ecuación A.3

J = L(x, u), (A.3)

donde L es una función escalar de�nida positiva. La función L representa una penalización

del estado x(.) y de la energía utilizada u(.).

Se busca una u∗ tal que L(x, u) sea un mínimo local (De�nición 1) sujeto a la Ecuación

A.1, es decir L(x, u∗) < L(x, u).

Sea u∗ un mínimo local para el problema del control óptimo entonce se tiene la Ecuación:

L(x, u∗) ≤ L(x, u)∀u ∈ B(ϵ, u∗) (A.4)
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Si L(x, u) tiene derivadas continuas respecto a u. Se aproxima la función costo por medio

de Series de Taylor alrededor de u∗ (control óptimo).

L(x, u) = L(x, u∗)+
∂L(x, u)

∂u

∣∣∣∣
u=u∗

[u−u∗]+
1

2!
(u−u∗)T [

∂2L(x, u)

∂u2

∣∣∣∣
u=u∗

(u−u∗)+R2(u),

(A.5)

donde

L(x, u) =


∂L(x,u)
∂u1

∂L(x,u)
∂u2
...

∂L(x,u)
∂um


mx1

(A.6)

Sea δu = u− u∗ y ∂L(x,u)
∂u

|u=u∗ = Lu(x, u
∗).

δL = Lu(x, u∗)︸ ︷︷ ︸
Primera variación

δu+
1

2
δuT Luu(x, u∗)︸ ︷︷ ︸

Segunda variación

δu+R2(u) (A.7)

Teorema. La primera condición sobre la primera variación para obtener un mínimo local

se muestra en la Ecuación A.8

Lu ≜
∂L(x, u∗)

∂u
= 0 (A.8)

Sea la Ecuación A.9

J = L(x, u), (A.9)

una funcional que generalmente es de�nida positiva y L : RnXRm → R.

Condición estacionaria

Sea ∂2L
∂u2

|u=u∗ ≜ Luu, una condición necesaria para que u∗ sea optimo (L alcanza un

mínimo) es Luu sea semide�nido positivo es decir Luu ≥ 0

Condiciones su�cientes para la optimalidad

Sea Lu(x, u∗ una función que exista, acotada además continua y suponga es
∂L(x,u)
∂u

|u=u∗ = Lu = 0 y δuTLuuδu > 0 ∀δu, entonces u∗ es óptimo (L(x, u∗) alcanza un

mínimo.)
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Principio de Causualidad

El estado actual de la planta depende de estados pasados y presentes tanto del estado

o de los valores del control.

La secuencia de controles u[k, r−1] = [u(k), u(k+1), ..., u(r−1)], univocamente determina

el estado x(r) junto con el estado x(k) y el párametro α.

Se necesitan los valores pasados para determinar a x(N), es decir se necesita a x(N − 1)

y u(N − 1).

Para calcular a J , necesito a toda la secuencia desde 0 hasta N , también a la secuencia

de control de u[0, N − 1] y a todo el vector α que se mantiene constante desde 0 hasta N .



Apéndice B

Otros experimentos

B.1. Control PD con ganancias optimizadas por el

algoritmo del gradiente descendente

En esta sección se presentan los resultados obtenidos de la simulación en tiempo discreto,

utilizando el algoritmo de gradiente descendente para la optimización de las ganancias de

un controlador PD. A partir de una simulación numérica se realiza la implementación

del algoritmo del gradiente descendente sobre la dinámica de z, los parámetros utilizados

para el proceso de obtención de las ganancias de control óptimas con el uso del método

del gradiente descendiente son los siguientes

Qz =

[
5 0

0 2

]
, Hz =

[
5 0

0 2

]
, Rz = 0.001, psilon = 0.001

Las condiciones iniciales para la simulación numérica de las dinámicas traslaciones y

orientación son las siguientes: x(0) = y(0) = z(0) = ϕ(0) = θ(0) = 0 y en la dinámica

de la guiñada se tiene como condición inicial ψ(0) = 0.06. La simulación tiene un paso

de 0.001 segundos y el método del solucionador de la simulación es Runge-Kutta. La

respuesta del índice de desempeño con las ganancias de control originales y las ganancias

optimizadas son las siguientes.
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Figura B.1: Se presenta el comportamiento del índice de desempeño con las primeras ganancias

propuestas del control.
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Figura B.2: Se presenta el comportamiento del índice de desempeño con las ganancias calculadas

por el algoritmo del gradiente descendente en cada uno de los pasos del algoritmo.

En la Figura B.1 se aprecia el comportamiento del índice de desempeño con unas

ganancias de control inicial. Como se aprecia en dicha Figura la función de energía

es creciente indicando que las ganancias propuestas para el seguimiento de trayectoria

del vehículo tienen un alto consumo de energía. Por otro lado, la Figura B.2 ilustra el
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descendente

comportamiento del índice de desempeño en cada uno de los pasos de las iteraciones del

algoritmo de optimización de ganancias. Se observa que el índice de desempeño desciende

conforme se actualizan las ganancias.
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Figura B.3: Se presenta el desempeño del vehículo al realizar un seguimiento de trayectoria de

la dinámica de z con el PD convencional en comparación al PD con las ganancias de control

optimizadas.

La Figura B.3 presenta la respuesta de la dinámica de altura del vehículo, en la cuál se

aprecia un error en estado estacionario tanto con las ganancias del control PD convencianal

y las ganancias del control optimizadas por el gradiente descendente. Como se muestra

en la Figura la respuesta del sistema con el control PD con ganancias optimizadas es la

que tiene un menor error en estado estacionario. Para tener una mejor apreciación de lo

antes comentado se utiliza el índice Integral del Error Absoluto (IAE) que proporciona

información sobre las respuestas transitorias y evalúa la adecuación del rendimiento. El

rendimiento obtenido para la dinámica de altura con el control PD es IAEz = 1.32 y el

índice de desempeño con el uso del método del gradiente descendente es IAEz = 1.31.

Contrastando los dos índices de desempeño se puede cuanti�car de manera simple el error

total de un sistema respecto a su referencia, rea�rmando lo antes comentado donde el

algoritmo del gradiente descendente obtuvo un resultado de menor magnitud comparado

con el PD convencional.
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Figura B.4: Se presenta el comportamiento del control PD y del control PD optimizado por el

gradiente descendente en la dinámica de z.

La Figura B.4 exhibe el desempeño de los controles propuestos en donde el menor

consumo de energía para realizar el seguimiento de la trayectoria en la dinámica de z es

el PD con ganancias optimizadas por el algoritmo del gradiente descendente. La Figura

muestra que el control optimizado por el gradiente descendente requiere de menos energía o

una menor fuerza ejercida sobre la dinámica de z para realizar el seguimiento de trayectoria

aunque como se pudo apreciar en la Figura B.3 se sacri�ca la convergencia del sistema

a la referencia. Para corroborar lo anterior se utiliza un método de análisis de consumo

de energía. es utilizada la Ecuación de energía 4.4 donde el control PD convencional da

como resultado Euz = .29 y el PD optimizado por el gradiente descendente Euz = .25. El

resultado anterior corrobora que el menor consumo de energía lo obtuvo el control por el

método de gradiente descendente.
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