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En este capilo se presenta un algoritmo de blsqueda dgdithaaplicado
a lacalibracbn de los bucles deontrol PID de urtJAV (Unmanned Ae-
rial Vehicle) de cuatro ratores. El objetivo es encontrar una paramatriz
cion PID que ofrezca estiéidad de vuelo con ahinimo nimero de casos
de prueba.

1 Introduccién

Cuando se deseasolver m problerma de optinizacion del cual nge tiene
una descripdin matematica, o aun teniéndola ngpesible aplicar (o no
son efectivos) losnétodos analiticode resoluciéon conocidos, se puede re-
currir a losmétodos de bagieda optirizada.

Los algoritmos de blUsqueda opimada sonmétodos cmputacionales
que intentan optimar unproblena abase de irligiendo posible solu-
ciones dentro del espacio de busquedhproblena en concreto, y apo-
yandose en oa funciénobjetivo que ndica céno de buena es la solucién
selecionada. Hasta ahi ldescripciénencaja con cualquier algarib de
bdsqueda usual, el secrede los ajoritmos de blgueda optinzada es
gue consigue explorar elespacio deblsqueda eficientemente, dedo
gue encuenén una soludin al ppblema antes de lo que hariaun néto-
do aleatorio.
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El caso ded paranetrizacion de controladores dezla cerrado ) es
un caso concreto de problema de optamion. El objetivo del probhea es
elegir los vabres 6ptimosde las vaables que pametrizan elcontrolador,
Kp (Proporconal), Ti (Integral) y 7d (Derivativo). Para la correztalibra-
cion deun PID normelmente es necesi contar con un wdelode sinu-
lacion del proceso que permita escdgservalores basandose emadelo
dinanico. Sin enbargo, en ocasione® se puede contar con dichoaelo
(ya sea poramplejidad o lintacionesen recursos). En estos cas®e pue-
de optar poraalizar una busqueda aptzada.

Para ello se define el espaciostduciones que constitayel espacio de
busqueda, en estaso es m espacio tridinensional fomado por todos los
posibles valores d€p, Ti y Td. A la hora deealizar la busqueda se cuenta
con la gran restriccion del coste decodr la calida de la solucién selec-
cionada, wque la funciénde calidad nes instantare Para dcular la &
lidad de unadaucién es neesario ralizar una medida del agportaniento
del modelo que puede incluir diferentésctores, @les cano tiempo de re-
accion, oscilacién, precisiop muchos otros indicadores que bblen ser
medidos con el sistea enmarchadurane un tienpo deternmado.

Por esarazonel objetivo de ge algoritmo de blsqueda optizada no
es encontrar lanejor solucion, o unaolucion con urgrado de resolucio
dado, sino encontrar una solucién suficienteméotena con eminimo
ndmero de candidatos seleccionados. En el casa @stdbilizagdn de un
UAV de cuato motores la solucién de pemitir una salidaestate, mi-
nima oscilagdn y minimo tiempo de reaccidya queeste control es criti-
co. Para elles primordial una gran eficiencian laexploraciéon del espa-
cio de soluciones yun alto nivel de convergencia dehlgoritmo de
busquedagandole menor valor a otrofactores cano gran resoltion de la
solucién, o conocinento de los diferentemaximos/minimos locdes, etc.

2 Trabajos previos en busqueda optimiza da

Cuando surgi el problema de la optizacion de los parametrdadD, se

realiz6 un estudicobre Ig diferentes métodafe optimizacidonexistentes
para exanmar qué métodos podian sefiegpdos ys eran practicos en el
caso concretde nuestro problema.
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2.1 Métodos Numéricos

Existen difeentes tipos d algoritnos de @timizacion (Rardin,1997),
(Arora, 1989) Cuando el pblema ercuestion puedeermodelad mate-
maticamente pero la resolucion analitica esgticada se pueden usaré-
todos de optnizacién numéricos, basdos en la aproxiacion usando dife-
rentes vertientes, talesomo el método de Newton, emétodo del
Gradiente, o diferentes mminaciones que aprovechan las virtgdde an-
bos nétodos.

Estosmétodos necesih que los probi@as sean derables, ya que pre-
cisan del cd&ulo de Gradientes Messianas para conocer hacia dénde bus-
car. Otros métodos esgrulan sobre las propiedades dencavi-
dad/convexidad del probte para poder atacarlo.

Sin enbargo, cuando el problema ee derivable, o no es posible cono-
cer laspropiedades de optimalidad aeismo es neesario reurrir améto-
dos que acah los limites de busquedpero son ersu mayria poco efi-
cientes ymuy costosos coputacionalmente. Cuando ni siquiera es posible
contar con un mwdelo matendtico del problena este tipo denétodos se
descarta.

Si no contamos con informacién suéote cono paramodelizarel pro-
blema no qedamas remedio quesar métodos dblsqueda jimizada,
comunmente llanados metaheuristicqBlum, 2003), ya que consisten en
selecionar una serie dsoluciones candidatas gplicar sobre Emismas
una funcion objetivo quefrece infomacién sobrda calidad @ la solu-
cion. Entreestos métodos podesiercontrar variantes de filtrode parti-
culas, algoritros genéticos (Eiben, 199, (Goldberg 198), el algoritno
PSO Qarticle Swarm Optimization), U otros reciente algoritnos como el
Cuckoo Search (CS).

2.2 Algoritmos basados en filtros de particulas

Los filtros departiculas sbasan en etoncepto de mestra estdistica. Pa-
ra explorar el problema utilizan unauestra. Elconjunto nuestral consiste
en una poblacion de particulas generaglas se repartiran de unaanera
pseudoaleatoria por todo el espad®bisqueda. Etugar de aplicar la
funcién objeivo sobre tod el conjuntode soluciones se aplicacada una
de las particias (nuestra). Una vez eluada la poblacion de particulas, se
mueven 0 se generan nuevas partiswiguiendo na ley matematica de
algun tip, de manera que con las signtes iteracioes el algoritro con-
verge en probabilidad al 6ptonDicho de otra @nera, al aurntarlas ite-
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raciones la probabilidade contar cora solucidonéptima entre la pobla-
cion de particulas seleccionadas tiendea

El caso de loslgoritnos genéticos esn caso partidar de un algonho
basado en mestras. En estcaso se haaina analogia entre el conjurtte
soluciones (llarado fenotipo)y el conjunto de indiduos de ungobla-
cion natural,codificando & informacion de cada solucion ema cadena
binaria (llamada crmosana). En cada iteracion los enpsanas son eva-
luados siguiendo una medida de ajtitLas siguientes generaciones se
forman usado una serigle operadores genéticddasi@mentetras cach
iteracion seseleccionan los crmosamas que han obtenidogor aptitud
para realiar operacioneson ellos. Dosde los operadores genéticos mas
importantes son el sobrecruzamto, queconsiste en coger lo eor de
dos cronosanas ygenerados nuevogmejores quédos padres), y lanuta-
cion, que consisten variar aleat@amente algunos croosanas demodo
gue se explan partes del espacio de bisqueda amaanzadas.

El algorithro PSO (Kenney, 1995), (i, 198) (Particle Swarm Opti-
mization) €S otro caso particular de algomit de particulas en el cual a ca-
da particula se le otorgaeatoriamente un vectale novimiento. Enla
primera iteracion las particulas se reparten unéonente por todo el es-
pacio de busqueda, sgalla la calidade cadegpartiaila y se eligda posi-
cion de la mjor particulay la posi@dn de toda la phblacion (llamado en-
jambre/svamm). En la siguiente iteracion cadparticula semovera
siguiendo swector de rmvimiento, calculado en ficion de laposicién
anterior y la calidad de laagiicula, pero teniendo enuenta tarbién la me-
jor solucibnencontrada tay cono se puede ver ela Ecuacion(l). Una
vez desplazdas se calcuta de nuevda calidad de cada particula y se ac-
tualizara (si e da el caso)d posicion dda mejor particula.

vi(_a).vi_'_gop.rp'(pi_‘xi)+¢p'rp.(g_xi) (1)

Donde w, @ y r son constantes que pargrizan el algoritno para

gue se ajusta un espacio de solucianeoncreto x es la posicion de la
particula, p es la calidad de la particule g es la calidadle lamejor par-
ticula del enjarore.

El algoritmo PSOmueve las particulas teniendo en cuentandgor par-
ticula encontrada dmanera que tode poblacién #ne un factor deno-
vimiento canuin, cono si de un enjafire se trataa (de ahi el nobre).
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2.3 Cuckoo Search

El algoritno Cuckoo Search (Yang, 2@9) (en adelante CS) es nuevo
tipo de algoriino de muedras baado en la aplicacid de metaheuisticas
provenientes de la naturaleza.n@muchos otros algoritws de ptimiza-
cion, las dogarateristias principales de estasetaheuristicas so la di-
versificacion y la intensifigcion. La intensificacionesrefiere a lacapaci-
dad de busaasiempre cerca delas mejores solucionesmientra que la
diversificacidn se efiere ala capacidadle explorar todo el espadie bus-
gueda eficienteente.

Basicamente€CS actlia esparciendo upablacién de particulas a lo lar-
go del espacio de busquede manera aatoria, sedifican lassduciones
y se gueda con las mejsreoluciones, una parte s peores sationes
son descarta ysustituidas por nuevasluciones que se genenaml re-
sto de particulas saueven siguiendo una distribucion Lévy

Para el dsarpllo de CS, sus autores ban fijado en el amportamiento
de los cucos la hora deanidary en @ vuelo caracteristico demoinado
Lévy Flights (Pavlyukevih, 2007) de algunos pajarosnoscas dda fruta
a la hora de alimentarse. Los cusos péjaros conocidos por sompor-
tamento pardsito a la hora de anidaspabitan sus propiosubvos en ni-
dos ajenos de odlo que sean otros pajaros los que se encarguen de cuidar
y alimentar asus polluelos. En ocasies los huéspedes descubren spie
trata de un imtisoy echaral huevo intuso o abandoan el nido.

Por otro lado, algunawoscas deda frutay avesmuestran un canporta-
miento en su vuelo que se ajusta a lesdinadosLevy Flights.Este tipo
de vuelo secaracteriza por largoecorridos en linea rectagiidos de
bruscos cabios de direccion cogirosde 90 grados. La direccion del giro
se distribug uniformemente y el tanafio del incremento estédstribuido

de acuerdo a una distribdaide Ley dela forma y =x“ donde/<a<3.

Para CSada solucion del espacio deshueda es unido, de los cuéles
se elegiran una poblacid@® nidos ends que deposr huevos, ge se co-
rresponden con las soluciones candiddtasuncién objetivo poe nota a

la calidad decada nido, en cada ismitn se desartauna fraccior P, de

los peores nidosg; se seleccionan nuevos nidos aréade LevyFlights,
de estananera la poblacion de sl pegmanece constante.

La potencia del algoritmse basa en usar vuelos Léwgra explorar el
espacio de dociones ypara afadir aidoriedad a la sele@n de nuevas
soluciones cadidatas.
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Aungue tods losalgoritmos revisadogenerarsoluciones my buenas,
ninguno asegura que pueda encorgtanaximo global en todos los casos.
Ademas, aurgque cuentan con estrgtas deexploracion del espacio de
busqueda&ficienteshecesian grandes cantidades de pruebas de solucio-
nes candidat ya que al tratarsele algeitmos iteratvos es neesaio rea-
lizar varias iteraciones para que las jgaths converjan. Si cbamc con
una poblacia de particulas de tamafioconstante, neceaiemos den *
Iteraciones ejecuciones déa funcion de calidad, lo que en @so que nos
ocupa pueddegar a seun nunero demasiado grande.

3 Descripcion del algoritmo QSearch

El algoritro QSearch parte del intento de usalCetkoo Search para el
caso de laalbracion de PIDs. Ad hora de ralizarlas primeraspruebas
constatanos que el nirero de ejecuciones de la funcién de calidad necesi-
tadas por eCuckoo Search suponia na limitacion debido al tiemo con-
sumido por @da ejecucion

Adicionalmente, a la hora de aredir los algoritmos existentes, todos
ellos haciarhincapié en la precidn on la que sececaban ads maxi-
mos tedricosen las pruebas que ejecutaban, peomsia del nUmero de
ejecuciones @ la funcién de calidad. Sin drargo, para nuestrabjetivo
no es tanmportante la reglucion de la solucién comoimimizarel nime-
ro de ejecuciones necesaripara llegaa una resolucion mima.

Como ya se ta comentado anteriorrente, un algritmo de busgecda op-
timizada deb cumplir dos caracteristicas principalesla diversifiacion o
exploracién d espacio déblsqueda efientenente, yla intensificacion o
la capacidad de aprovechar el pqncide localidad espacial. Bsfltima
se referea la camcteistica decontinuidad de lasuhciones sobre lague
se aplica el goritmo que hace que los mé&as loces o elméximo glo-
bal esté locatiado espacialentemuy cerca desolucionegnuy cercanas
dicho méximo, por catinuidad.

Para ealizar una exploracion eficiéa del epacb de soluciones, la
idea de uar paseosaleatorios (random walks) como los obtenidos po
Lévy Flightsnos pareci6 my buena.

Un vuelo Lévy(Fig. 1) esun paseo aléario que sigue una distribucion

de Lewy, de laforma y =x"“, conp ya se hamencionadolLos vuelos

Levy sonprocesos de Méapv, nuy Utles paramodelizar datos que ex-
hiben el agrpamento, y sados paranodelar fendmenos naturales al azar.
Se caraterizan por largossaltos sguidos de pequeB saltos con cabins
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bruscos de direccion, y modelamuyrbien conportamientos de blsqueda
en elmundo anmal. Tiburonesmoscas, yaves presentan estedide pa-
tron de Wisqueda de alinentos cuadono consigienbuenosesutados con
los patrones estandar.

- -""""--.._ 4
w0 W m om e

Fig. 1. Vuelo Levy convenaobnal

QSeach utiliza algunas caracterisdisdel vuelo L&y, pero la longitud
de los saltositilizada sigue undistribucién exponencial del tipy = x“ ,

por lo que a la traactoria la heros llamado vuelo Léy invertido (a partir
de ahora vuelinvertido).

Ademas no se trata de diitro de particulas, puestque deseans mi-
nimizarel nimero desjecuciones, tagolo existird una Unica particula que
semoverasiguiendoun vuelo invertido de longid limitada. Paa que sea
efectivo, cada nuevo vuelo debe iniceadesde la posicién de fiaejor so-
lucién encontrada hasta ebmento,entonces buscara cerca deagosi-
cion, ysi no consiguenejorar el esultado realizara algunos saltogynte-
jos, se alejara exponencialmente cambios de direccion de 90rgdosy
sentidos aleatios hasta encontrar unaejor solucion o llegar alrtiite de
saltos.
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La direccidon a tomar por el vuelo chia en cada salt siendo siepre
normel al vector que caracteriz6 el salanterior. Cada vez que un nuevo
salto encuentra una solucion quejora a la actual el vuelo se reinicia, de
modo que se vuelve a intentar buscar cerca de dicho punto.

StepLength = o -i° 2

La longitud del salto viene dadpor la Euacion (2), dndea >0 es una
constante deroporcicmalidad asociaa a las dimesiones del espacio de

soluciones ya la esolucién que esapaz de atanzarla busquedzd ten-
dré un valor entre 1 § siendo la constde que define abo de grande sera
el siguiente salto respecto al anterior, paizan@d cono de rapido cre-
ce la longitud de los salte®e un vueloFinalmente; es la variable que in-
dica la iteacion del vuelcen la que sencuentra ehlgoritno, canenzaé
siendo 1 yse incrementara con cada sahlbreiniciar el vuelo volvera
tomar valor 1La lorgitud del salto siga una distribcién convarianza in-
finita, dondela distancia del origen den welo al ar tiende a una distri-
bucién estable, ad#s el escadmiento de los saltoda al vuelo una pro-
piedad de escala invariante.
Una vez definida la longitud del sake calcula la deccién del miso.

Obtenenos un nuevo vector unitario que nos defiaairecciéna seguir,

este vector [dlamaremos U, puesto que ene dado poel puntoC (Cu-

rrent/Actual) que el punto de origen del saltogy puntoN (New/Nuevo)
gue es el nuevoumto correspondiente a la nuevagnbn a prdar (sera
sametido a la funcién de calidadpara ellopartinos delvectorOC que se
corresponde con el vectque defind el salto anterioy que esta definido
por el punto O (Old/Antiguo) que es epuntodeorigen del salto @terior,y
el puntoC (Current) que es el punto de origen del salto actuae(gorres-
ponde con la ultimsolucion probada, o destino del dltirealto realizado).
Como U, debeser perpendular aOC, para consagr un vector

normel a OC tan solo se debe setéonar cualquier vector del espacio y
realizar el producto cruzado de este vector cualquier@dcorPaa sele-
cionar este vector para el productoizado pdenos elegir el vector com
puesto por gbuntoC (Current/Actual) y un punto skeccionado denanera
aleatoriaR (Randoml/Aleatorio), de estamanera introduciws el factor

aleatorio que dirigiriU_,, .
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Una vezselecionadoR de maneraaleatoria (eligiendo coorderesiqe
se encuentredentro del espacio de soluciones)nponenos el vectorCR
y realizanos el producto cruzad®C x CR y conseguiros un vector nor-
mal (perpenttular) a OC (y a CR) pero no unitad, tan solo debeos
convertir diclo vector en o vector unitaio y obtendemos U ., .

X,,, =X, +StepLength-U ., 3)

La nueva pdsion del salto viene dadpor la Ecuacién (3)En laprime-
ra iteraciéon aunmexisteningn vectorOC, por loque basta coalegir un
puntoorigenal azar yotro puntodegino tanbién alazar demodo que po-

danos construir un prirr vector unitariclU ., que nos dé la direccion y

sentido deprimer salto, entonces el punto orige€r) 6e convertird e y
el punto destinoX) se convertira e, y a partir deahi ya se pueden cal-
cular el restale saltos tal y comse ha indicado.

Después decalcular unnuevo salto se obtiene un ponbue/o N
(New/Nuevo) que se corresponde con una solucigor@bar, erdnces se
calcula la catlad de la solucion cola funcionde Fitness espeaifada. Si
la calidad del nuevpunb no nejora ala de lamejor solucién enontrada
hasta elmomento sesigue con el vuely se catulaun nuevo salto yin
nuevo pund N, para ello el actual pumC pasa a ser el pun© en la nue-
va iteracion, de lanismamanerael puntoN pasa a ser el nuevo purtoy
el nuevo purd N a probar se calcula signdo el algoritro, realizando o
salto desde el punC taly cono se ha definido.

Para linitar el nunero de saltos den vuelo se afiade una restriccion
adicional, de rado que skl vuelo invetido realiza f saltos sin encontrar
una soluciommejor que la existente, entonces se oanel vuelo demodo
que se realiza unuelo invertido nuew. El paranetro § indica, por #énto,

la longitud méaxima de un vuelo, el seito de este parametro es evitar que
se llegue a ds en el vuelo de tal agnitud que sesalgan del espacio de
blusqueda yueden reducidos a los lites delmismo. Por lo que hague
parangtrizar este parametro jumtcoro yo de nodo que e f saltos con

los valores seleccionadae pueda llemr de cualquér punto a cualquier
otro punto en el espaciedoluciones, de estaanea asegunaos que la
exploracién del espacio deluciones sea Optim
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Tabla 1. Pseudocédiglelalgoritno QSearch

Fitness Function f{x),x=(x;,x,,...x, )" ;

Init x° randomy;

Init F,=min(f(x))(best global solution);

t =0; i = 1;

Wiile (t < Maxlterations) or (Stop Criterion);
Calcul ate fitness of x', F ;

Xt

if (F, >F,)
Update F, and Reinit the flight from x'
el se
if (i>f)
Reinit the Flight from F,
end;
Updat e StepLength and cal cul ate new U,
t++; i ++;

x'=x, ,+ StepLength -U . ;
end;
end whil e;
Process Result;

Como reglageneral, pargener unabuena relacion de numero gdele-
bas a ealizary calidad de las solucioagdeberia baar con sedcdonai 5
entre 6y 8, e modo que B 6 a8 saltos se abarque if@@xima separacion
en elespaciode busqueda. Los parametiasy 0 deben parametrizarse
una vez definid #, o define la longitud fimima del salto, o la resolucion

gue es capage alcanzael algoritno y J la aceéraciéndel vuelo.
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4 Experimentos

4.1 Pruebas con funcién de Test

Para verificar el correcto cqrartamerto del algorimo, antes de probarlo
con el nodelo, realizams varias prebas usando canfunciones objetivo
funciones conocidas, deatio que nopernitiese comparar losresultados
obtenidos co los conseguios con ows algoritnos.
Una de las funciones deyaba usada fue la funciée Wichaelwicz:
2 2
fx,y) = —sinfy)sin?™( X ) - sin(y)sinzm(zi) (4)
T T

En la Fig 2 podenos ver el comportamiento de dha funciéncuando
(x,y)e [0,4]x[0,4] . Podenos observar que launcién tiene variosni-

nimos localesy un mnimo global situao enel punto (22031,15704) en
la que la funcién towmel valor -1.8Q.3.

Fig. 2. MichaeWicz Landscpe
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En las siguientes gréficagnos la tragctoria seguida por Qsearch con
diferentes cofiguraciones. En la Fig. 3 vem®m una configuracion 3-8-
(a—p—0) y 100iteraciones (ejeaiones de la funcion dedlidad) con

un resultado de -1.7836 en el punt®854, 1.536), bastante aceptable
para solo 100 ejecuciones, con esa configurac@mejora la precision

significativamente con el nleno de iteaciones al teer el parénetro o un

valor alto.

Fig. 3. Qsearch ce Michaelwitz con3-6-3 y 100 iteraciores(2.23%4,1.573%) =
1.7836

En la Fig. 4venos unaconfiguracion2-7-3y 100 teraciones dienien-
do una mejora en la resolucion de la solucién encontrada.
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Fig. 4. Qseach ce Michaelwitz con2-7-3 y 100 iteraciores(2.2079,1.568) =
1.7995
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En la Fig.5y la Fig. 6 venos cdno el comportaniento mejora sustan-
cialmente abajar a y aunentar las ieragones, con 240 iteraciones re-
sultado esmuy bueno okeniendo unminimo de -1.8428 en el punto
(2.2017, 15706).

Aunque la ngjor relacion de ejecuciones/resoluciontémenos en la
Fig. 6 conuna configuracion ®-6-3y 200 iteracioes, obteniena unre-
sultado de -B0107 en ebunto(2.2022, 15731).
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Fig. 5. Qeeart de Mchaelwitz con 05-8-3 y 240 iteraciones
(2.2017,1.5706) = - 1.8028

Fig. 6. Qeeart de Mchaelwitz con 05-6-3 y 200 iteraciones
(2.202,1.5731) = - 1.80D7
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Tras los aletadores restddos de Qsech aplicad a la funcion de
prueba usada, pasag® probar el algoritm con elmodelo QUAV Qua-
druple Unmaned Aerial Vehicle). Paraello se us6 mbanco de prebas di-
sefiado pararobar el controlador PID de caa® yalabeo gitch y roll)
del nodelo. El banco esta disefiadoganinimizar el rozarentoy simu-
lar el canportanmiento delmodelo envuelo, demodo que el propi banco
no intoduzca algun factan el controlador.

Parael analisis de los rekadosse introdujo en la interfaz deandoy
control del progcto una seccion de datacion donde senuestranvisual-
mente eldesarollo del algoritmo Qseach, asi cono las grafias yresulta-
dos de ladincion de calicd, que anigue noes obj#o principal ce este tra-
bajo se resme a continuacion.

La interfaz @ mando ycontrol (Fig. 7) cuenta connugrabador yrepro-
ductor de la prueba con glie se puedenalizar desnidamente los resulta-
dos. El grabdor almacenao solo los datos relacioti@s con el algoritia,
tales cono parametrizacion, liftes, vdores iniciales)y tests realizados,
sino tanbién todos ds vabres de los sensores debdelo, para poder re-
producir el conportamiento completo del modelo duante un test concreto.

CHpp. 1A
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Fig. 7. Interffazde Mandoy control del proyeco QUAV

4.2 Funcion de calidad (Fitness)

La funcion de calidadfiness) utilizada ha sido tabién implementada
desde cero teniendo en cuenta varios factorespgsareros a resumir.
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Dicha funcion debenedir la estabilidad defnodelo,entendiéndas por es-
tabilidad launién de varios aspectoka entrada del PID sera el angulo
calculado por el procesador kebidoen el QUAV respecto da horizon-
tal, este angulo es calculado a través de una nuereosenos directrices
gue tonman de entrada los datos de aceleracioneglpcidades angulares
obtenidos artivés de los tres acelenétros ygiréscopos instalab en el
modelo.

Se esblecerunos linitesde estabilidadcaracterizados por la constante
MARE (Maximo Angulo en Régimn de Estabilizacion), que situares
en 5 grados, yue definen el erropermitido dentro € régimen de estabi-
lizacion. Mientras el angal(4ngAct) esté en dichos margenesrsidera-
remos que emodelo seencuentra estaiado (Ecuamn (5)).

AngObj — MARE < AngAct < AngObj + MARE 5)

Definiremos cuatro métricas que unidasnformaran la métrica de cali-
dad. Dichas métras son:

Métrica 1: Porcentaje destnpo durante el cual ehodelo ha estaa de-
ntro de los rérgenes de estabilidad. 8ebe maxnizar.

Métrica 2: Se calcula para cada peridggodesestabilizacion la media de
error en anglo respectoal objetivo seleccionando ehaximo de dichas
medias. Hy que ninimizar estamétrica

Métrica 3: Maxmo tiempo transcurrido desde que ebdelo se hales-
estabilizado hasta que ha vuelto a entrar en régimen de estadiljzacie
el tiempo de reaccion, se de mnimizar.

Métrica 4: Analoga a la métrica 2 peronimizando el error en régimen
de estabilizaién.

La funcién de calidadge define cano la suma ponderada de lasiatro
métricas, paa ello se normalizn todas lasnétricas y se ponderan asig-
nando costea cadamétrica, lasmétricas amaximzar sesuman y lasmé-
tricas aminimizar ® resen cono se puede ver en la Ecuacion (6).

Fitness = P, - Metl— P, - Met2— P, - Met3— P, - Met4 (6)
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4.3 Pruebas en banco

Para la reatiacion de las pruebas senfiguré6 una paraetrizacion de
Qseach en laque se linto el espaciale busqueda da siguiente manera:

(p.i,d) € [200600/x/1,200/x/1,50/ (7)

Aunque las dirensiones d cada parametro estasdadas denodo que
los rangos se liiten a valores cmprensibles parain controladr PID y
cada uno tiene una dimensién diferente, a la hor@alear los velos se
normelizan todos para quel espacio dsoluciones tenga forade cubo de
200x200x200. Denaneraque se snplifi que la visualizacion de los datos.

Aunque la prirera estimaén para una calibracion adecuada, hatda d
un nunero de iteracionede entre 20§ 350, a lahora de escribir este ca-
pitulo tan solo se habia podido realizera calibracion prelimar de 40
iteraciones. Etiempo medo de cadajecucién de lduncion de fithessse
de 35 seguihos con 5 segudos de repasentre test yest.

R c2hpp 1.1

Quadruple Unmanned Alr Vehicle Ver.0.1.2 FRIMARY DISPLAY [l CALIBRATION DISPLAY NAVIGATION DISPLAY

-
i Fitness:

Playing a Recorded Calibration o: [EET

Fig. 8. QSearh gplicada aQUAV, terceraiteracion de40

En la Fig. 8 se puede ver la pemaiteracion yel resultado de la funcién
de calidad. En la Fig. 9 se puede ekresultado final del Qseargha gra-
fica correspadiente a la mejor solucién encontrada.
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El resultadade esta calitacion ha slo de 27.490 (en una escala de -50
a 50), cuando lemnejorcalibracién ealizada anano siguiendo losétodos
de calibracié manual encontrados r@abia sido mejor de 2Z.6. Por b
gue poderas concluir que el algoritmQSearch aplicado a la calibracién
del PID del QUAV s muy efectivo.

P czapp 11
Quadruple Unmanned Air Vehicle Yer.0.1.2 PRIMARY DISPLAY | CALIERATION DISPLAY | NAVIGATION DISPLAYT

e, of Test

-
: Fitness:
>

Fig. 9. Qeart aplicadaa QUAV, muedra d resultadoras40 iteraciones

5 Conclusiones

La conclusién principal es que laligacion de un algoritim de hisqueda
optimizadapara la opthizacion de los pardetros de un controlador PID
puede mejorar sensilohente los esultados obtedos con calibraciones
manuales. Sobre todo pueskr de genayuda cuando no se dispone de un
modelo matematico de coportamientoni de unsimulador confable del
sisteama.

En el caso particular del pregtoQUAYV la calibracon parcial llevada a
cabo hasta la fechayalogradoun resultado que haejorado lamejor
calibracion conseguida mano. Si sdiene encuenta que laalibracion
realizada h sido limtada en 40 iteraci@s, se puede suponaregal reali-
zar una calibracién de5R iteraciones, mejorando la precision aéorit-
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mo bajando el valor del pardtno o, el resultado obtenido gorara sus-
tanciamente el actual, falifando eldesarrollo del resto de controladores
gue estaran por encima del sistedeestabilizacién, comlos dferentes
sistamas de ontrol de altua, posicidry navegacion.

También se @be hacer costar qudos resultados obtenidos hasthora
son suficienternte buens cano parapoder pasar a realizar pruelraés
complejas cono vuelos @& test fueradel banco de calibracién, poder
avanzar emodulosparalelos del prgedo.

Como algoritno de blsqueda optimado, los resultados obtemis han
sido nmuy positivos. Uno de los trabajos futuros usiste en urestudio
comparativo mas detaldo sobre los resultados de Qsearahpzmado con
resultados amisno nivel de otrosalgoritnos deblsqueda opnizada,
como los expuestos en estapitulo.

Otro de los @mbajos futuros es el estadi andlisis de un filtrale parti-
culasmas canplgjo que pemita laejeaicion de tantos QSearcbroo par-
ticulas en cada iteracion, mplementando los resalios individiales con
los globales, peritiendo la inplemeniacion de un nuevalgoritmo de par-
ticulas basamlen QSearcly que puedaer canparado con el resto de algo-
ritmos similares existent®
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