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RESUMEN / ABSTRACT

El desarrollo de los vehiculos aéreos ha influidiestderablemente en la vida del hombre. Una tendewtual es la
investigacion y desarrollo de vehiculos aéreosripalados Unmanned Aerial Vehicles, UA\pues estos brindan
grandes ventajas en disimiles tareas como el aadsgares remotos, reconocimiento, supervisiéngilancia.
Durante la confeccion de un autopiloto para estdsiculos, la obtencion del modelo matemético es tansa
primordial, pues se requiere representar fielmen@inamica del UAV para realizar un control efitie sobre el
mismo. Aunque se realizan muchos trabajos reladmmnaon el modelado analitico de los aviones polados, la
identificacién del modelo a partir de datos es uétatio muy utilizado debido a que es muy dificiletern
consideracion todas las interacciones y fendmeisos$ presentes en estos sistemas. En este tisbamesenta
diferentes modelos dinamicos de un avion auténom@ehuefio porte obtenidos aplicando varias técrdeas
modelado e identificacion de sistemas. En especifie obtienen cuatro modelos con diferentes @afatitas: un
modelo analitico, un modelo obtenido mediante écaita de identificacion clasica, un modelo nueyrdso y un
modelo borroso evolutivo. Finalmente, se expresandsultados de los distintos modelos asi comsideraciones
sobre las utilidades de los mismos.

Palabras Clave:Vehiculo aéreo no tripulado, modelado dinamicstesnas adaptables, sistemas borrosos.

The aerial vehicles development has significantiffuenced in human life. The research and developroé

Unmanned Aerial Vehicles (UAVS) is a current trethge to they offer great advantages in dissimiteks such as
remote access, reconnaissance, surveillance andtoniog. During autopilot construction for these hreles, to

obtain a mathematical model is a primary task, heseait is required to accurately represent the UA¥ynamics to
perform an efficient control over it. Although mangrks related to analytical modeling of unmannédraft are

doing, model identification from data is a widelyed method because it is very difficult to take imtcount all

interactions and physical phenomena present ingh®stems. In this paper, dynamic models of a ssizatl

autonomous plane obtained by applying various teghes of modeling and system identification arespreed.
Specifically, four models with different featureg abtained: an analytical model, a model obtairsdclassical

identification technique, a nuero-fuzzy model amdexolving fuzzy model. Finally, comparison resatsong

obtained models are expressed as well as profisidenations about them.

Key words:Unmanned Aerial Vehicl@JAV), dynamic modeling, adaptive systems, fuzzgrags
Identification of an unmanned aerial vehicle
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| NTRODUCCION

El vertiginoso desarrollo de los vehiculos aéremsdndicionado la vida del hombre en los Ultimogsafia masificacion de este
medio de transporte o entretenimiento, arma de atenp plataforma de investigacion, ha sido crueiakl desarrollo histérico y
cientifico de la sociedad Una de las tendencias de desarrollo mas reciemsidera las investigaciones sobre los vehiciéosoa

no tripulados Unmanned Aerial VehicledJAV). Estos gozan en la actualidad de gran pojfuldd y aceptacion a nivel mundial
debido a las ventajas que brindan para el cumpiitmide misiones en lugares de dificil acceso, dengcimiento, supervision y
vigilancia. Los UAV pueden usarse desde importa@igécaciones civiles como son las de rescate yasanto, estudio de
ecosistemas, supervision de lineas eléctricasdottos, hasta aplicaciones en el campo militasempara tareas de supervision y
espionaje o como portadores de armas de combate.

Por lo anteriormente planteado es que muchasuatites, centros de investigacion y varias unidexdes en todo el mundo
realizan proyectos e investigaciones para el delkade pequefios aviones auténormd4 °° En Cuba su desarrollo ain es escaso,
pero instituciones como GEOCUBA, quien elabora mapa relieve; CEMPALAB, investigadora de agricudtute precision; y
CEDAI, han mostrado interés en las ventajas queéagiefios aviones no tripulados pueden brindartd?@azoén, el Grupo de
Automatica Robdética y Percepcion (GARP) de la UCIltiéne como proyecto el desarrollo de un autopijshoa un avion de
pequefio porté®.

Los UAV pueden estar controlados por una estacibordo que realiza toda la toma de decisiones dead@utomatica o por
operadores que con el uso de un radio control puestdizar acciones de forma manual como son gledgee y el aterrizaje. La
estructura del sistema propuesta por el grupo destigacion GARP es el resultado de un estuditogitafico previo de los
principales desarrollos en el campo a nivel mupgia un conocimiento de los principales comporeqtee los conforman, tales
como los sensores, actuadores y elementos de ccawion, y a un desarrollo previo en arquitectu@s @SPIC como sistema de
cémputo.

La obtencion del modelo matematico es una de taaganas importantes y exigentes para la creaei@mautopiloto, pues si éste
no representa fielmente a la dindmica de la plantances el control sobre ella se realizara dedateficiente. Existen dos formas
de obtener el modelo dindmico, analiticamente ®ex@ntalmente. El modelado analitico o matem&iaoealiza mediante un
proceso basado en las ecuaciones no lineales deafyetorques que actlan en el avion. Generalmeitbas ecuaciones son
linealizadas empleando la serie de Taylor.

Por otro lado, en la identificacion experimentaleseplean datos recolectados en experimentos rpatassintetizar los modelos
matematicos. En los UAV este método es muy utibzdebido a las complejidades inherentes a estataplg a que es muy dificil
tomar en consideraciéon todas las interaccionesngnfienos fisicos presentes. Las soluciones masefitzsi emplean métodos
clasicos de identificacion ’ © aunque recientemente se aprecia la tendenciandeleo de técnicas de identificacién no lineales.
Dentro de los métodos de identificacion no lineaklsmodelado borroso ofrece una forma estructudalgormulacion del
conocimiento, capaz de proporcionarlo a partir d®sl o de incorporarlo a partir de expertos. Otopipdad importante de los
modelos borrosos es su capacidad de representanagno lineales continuos. Por tanto, se derieaeg provechosa su aplicacion
a plantas no lineales y dificiles de modelar comeleistema que nos ocufa’ *2

Con la ayuda del MatLab, en esta investigaciéimbsienen modelos matematicos de un avion de pequaii® empleando métodos
de modelado analitico, métodos de identificacion sttemas lineales y métodos de modelado con sistemteligentes,
especificamente, empleando sistemas borrosos dinanidichos modelos resultantes son verificadamyparados entre si.

El trabajo se organiza de la siguiente forma. Eseleion 2 se describe los métodos empleadose¢arebmodelado analitico como
en la identificacién de sistemas. En la secciér 8rmlizan las caracteristicas y los resultadastimacion de cada modelo y en la
seccion 4 se presentan las conclusiones.

M ETODOLOGIA
MODELADO ANALITICO

La obtencién de un modelo mateméatico que descobmds fielmente posible la dinamica de la plantarrolar es fundamental
para la calidad y exactitud de cualquier sistemaaerol. En los aviones adquiere especial impaitadebido a lo compleja que
resulta la dinamica de los mismos y la necesidasldmnocimiento detallado para sintetizar unagsiia de control adecuada.
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La dinamica de un avion de pequefio porte se dieilenovimiento longitudinal y movimiento lateral. t&s
movimientos se asumen desacoplados reduciendodesakiemente la complejidad del mod2it. La obtencién

del mismo se realiza mediante un proceso de moaletedado en las ecuaciones no lineales de fudorgyes que
actan en el avion, linealizadas a través de l@ sk Taylor’. Este proceso se dificulta en extremo en esta
investigacién por la falta de costosos medios apdms para obtener todos los parametros influyesriesd modelo
analitico.

Para obtener el modelo de un avion se usan cistensas de coordenadas (Figura. 1), un analisiiatiiale estos
sistemas de coordenadas lo podemos encontrar en

Figura 1: Sistemas de coordenadas

Dichos sistemas son:
. Referencia tierrXe Ye Ze.
. Sistema de coordenadas ineraVi Zi.
e  Sistemas de Coordenadas de Navegaxioivn Zn
e  Sistemas de ejes del cuengb Yb Zb
. Sistema de Estabilidaxs Ys Zs

Un conocimiento profundo acerca de los angulos deimriento del avion también es necesario. La deifini de
angulos utilizada aqui coincide con lo planteadelarticulo ‘Autonomous Model Airplaiié.

El angulo de ataqu€®) es un importante parametro de estabilidad enagioplertical, y define el angulo entre el
vector de velocidad crucefd/o) y el eje de estabilidaé =, que coincide cort=. El 4ngulo de cabecedo es
usado para describir la orientacion del avién retspal plano horizontal, su definicion es el quéestre el plano
horizontal y el vector velocidatlo

Los angulos de derivaﬁ'() y guifiado ('J) son dos importantes angulos de estabilidad giaelo horizontal. El
angulo de deriva se define como el &ngulo entkelacidad delantera y el plano simétrico del avibhangulo de
guifiado se define como el angulo entre el plancefigencia y el plano simétrico del avion. El platereferencia
coincide con el sistema de coordenadas de naveggaoincide con el plano simétrico del avion alewen estado
estable (es decir, sin ningun tipo de disturbiojeritas tanto, el &ngulo de alabeo se define cdnsarebio en el
angulo de rotacién en el eje longitudinal.

El modelo del avion tiene seis grados de liberfaitlidos en las ecuaciones de fuerza y los momeantgsilares. En
el modelado se emplean otras dos aproximacionesid@h es simétrico en el plano y el sistema de é@ cuerpo
tienen su origen en el centro de gravedad del ayién orientacion hacia el frente del avion.

La ecuacion de fuerza se deriva de la segunda édyewvton y usando el teorema de transportaciérbtene la
siguiente ecuacion:

F=0%+wl, xV) v
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La accion de los torques externos en el avibn emato coordenado del cuerpo se puede expresar reareo coordenado de
navegacion como:

+w?, xH, 2)

La linealizacién de las ecuaciones se realiza ¢ars@ de las series de Taylor y se expanden estaxienes. Las fuerzas y los
torques se linealizan separados, lo que permiteabws valor deseadadt poinf definitivo para el vuelo estable. Este valor delwe

se obtiene haciendo todas las variables igualesoa exceptd’o que es la velocidad inicial y es estable

Para el modelado y control, los movimientos lordjital y lateral se asumen desacoplados, lo cualceedonsiderablemente la
complejidad del modeld™.

El modelo longitudinal del avion en espacio dedssise representa de la siguiente forma:

lon + B.!m: U!an (3)

En la ecuacion anterior, el vector de los estadiogifudinaledX1cx) y el vector de entrad#/{an ) se definen como:
4)

donde¥ es la velocidad fronta@ es el angulo de ataqu@, es la velocidad angular de cabec88, es el angulo de cabeceo,
s esla deflexion en el elevadoi®s es la sefial de control en el motor.

De manera similar se representa el modelo lateta\don en espacio de estado:
ar T B;‘nr‘ylnz ()
Aqui, el vector de estadél1a:) y el vector de entradkl 1a:) se definen de la siguiente forma:

Usoe = [527] ©)

dondefZ es el angulo de deriv&® es el angulo de alabe®, es la velocidad angular en el alab@$! es el angulo de guifiado,
v es la velocidad angular en el guifiada, es la deflexion en el alerénés es la deflexiéon en el timon.

IDENTIFICACION EXPERIMENTAL

Para la identificacién de sistemas se utilizan sl&xperimentales de entrada-salida tomados deofasigpplanta para obtener una
representacion matematica de la dinamica del sistéate método es muy utilizado porque es dirdrsado en datos reales y
permite la validacion y el refinamiento del modéioante el proceso de model&da.

Para realizar la identificacién se lleva a cabexglerimento en pleno vuelo. Dicho experimento sefili para excitar los controles del
avion de forma natural, aunque el disefio descamsaeonocimiento previo de la dinAmica del avidnrante el experimento se
transmite al avion una sefial de mando aleatoristrégdose los cambios provocados. Para que ldifidenion del sistema sea
exitosa es necesario que las entradas al sisteraatdda recogida de datos exciten en el sistem&dauencias deseadas. Esto se
puede alcanzar provocando pequefios cambios da gltle giros en el avion durante el vuelo.
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Los datos resultantes se almacenan en tierra yosegan para ser utilizados para la identificadfara hacer esto
posible es necesario quehardwareesté probado y que el avion esté equipado conebldardwarenecesario. El
programa para la recoleccion de los datos tam@ée tfjue ser probado e instalado.

Como parte de esta investigacion se realizd unrempato como el descrito anteriormente.hardware utilizado
posee un microprocesador DSPIC30F4013 y el elendmimedicion a bordo del avién es una Unidad deidied
Inercial (IMU), utilizando especificamente una MTI

Modelos lineales

Para el modelado de los movimientos longitudinkdtgral del UAV se asume que estos estan desaaspladmo
se mencion6 anteriormente. En el modelo longitudiaa salidas a tener en cuenta son la variacgrédgulo de
cabeceoitch) y su razén de cambigpitch rate) y la entrada es la variacion del elevador. Eoasb del modelo
lateral se consideran dos entradas: variacionesl dmon de cola y variaciones en los alerones. dal&las de
interés aqui son los &ngulos de alaget) y guifiadalyaw)

Modelado borroso Takagi-Sugeno
El sistema borroso utilizado es el conocido sistdmanferencia Takagi—Sugeno. Dicho sistema estépoesto por
K reglas borrosas de la siguiente forma:

Rorifu. isA,and..and u, isA s thenvy. = Qa+ QU+ o+ Qqld, i=L...K (@

. C . . - . . Ij. A
donde®; , /= 1...7 son las variables de entrada definidas en losewws de discursd;, <*:; son los
conjuntos borrosos definidos por sus funcionesettepencigta:; © Y 7 [0.1 ] En la parte del consecuente,

V: es la salida de laregiay ®:; son escalares.
La salida del sistemi , es el promedio ponderado de la salida de cada.'egomo se indica a continuacion:

. Zi, @) e Y. — P
=R s | [ra(w)si=1, & (8)

=1
dondei~: es el nivel de impacto de la regla
Finalmente, todas las funciones de pertenenciaadés son del tipgaussianas

g —C
ulug, cy.0)= E‘lp[ ( d H) ] 9)

donde:rfs es el centro de la clase en la dimendiény ¢ es proporcional al radio de atraccion de dichaeclas

ANFIS

La arquitecturaANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference Systeises un ejemplo de sistema neuro-borroso
ampliamente utilizado para ajustar los parametresud sistema borroso a partir de datos de entaiias
Funcionalmente equivalente a un sistema borrosaal@h proceso de inferencia se implementa comoreda
neuronal que ajusta por medio del gradiente desecgeados pardmetros del antecedente y medianteitaigs de
minimos cuadrados los parametros del consecuertadderegla.

ANFIS es un sistema neuro-borroso que combina émsajas de ambos sistemas. Como un sistema borroso,
requiere un gran conjunto de datos y proporcioasparencia, suavidad y representacion del coneatmprevio.
Como una red neuronal, proporciona adaptabilidadrpétrica. Ademas, se ha demostrado que estaeotuid es
un aproximador universal

eFIS

En este proceso de identificacion se emplea un imdmeroso evolutivd’ *® propuesto ert’, el cual proporciona
adaptacion en linea del modelo con reduccion dgbamomputacional. El algoritmo de aprendizaje taods dos
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pasos. El primero es la identificacion de la basereplas, donde se divide el espacio de los daibzando el método de
agrupamiento en linea EACM y se proyectan las clases para obtener el anteteede las reglas. El segundo paso consiste en la
identificacion de los parametros del consecueriliearido algoritmos de minimos cuadrados.

En la identificacién en linea, continuamente amibaevos datos y las clases deberan cambiar dedacaeestos nuevos datos. Si el
dato no pertenece a una clase existente, una msew@ada. Si el nuevo dato esta muy cercano alasa existente, dicha clase es
actualizada. Una nueva regla es generada solg shfeamacion significativa presente en los dafeata esto se considera el peso de
la clase(W), el cual est4 dado por la cantidad de datos quemecen a la misma. El procedimiento empleaddficzesi el valor del
peso es apreciabl&\[ > ¢) antes de generar una nueva regla. Una vez rdalizaidentificacion de la estructura, los resutadel
agrupamiento en linea son utilizados para ajustacéntros y anchos de las funciones de pertensegim (9).

Para crear y actualizar las funciones linealesodecbnsecuentes, se utilizan estimadores de mirtoemrados. Para ello se forma
una matriz de composici@¥’, conformada a partir de los niveles de impactonadizados y del conjunto da datos iniciales del
proceso:

La expresion

-
es utilizada para obtener la matriz inicial defjasametros del consecuente [a,' &' ... ak']".
Nétese que (10) se puede reescribir como:

P=(x7x)" )

Para la actualizacién de la matriz de paramedrase utiliza un estimador de minimos cuadradosrsems RLS con un factor de

olvido. Sea® (¥ el k-ésimo vector fila de’’ y (k) el k-ésimo elemento del vector de saldaentoncesa puede calcularse
iterativamente por:

f POIX (k + DX (k + ﬂpm)

P — =
\ AX T e+ 1PN {E+ 1)

)4 P+ DX G+ Dyl + 1) - X7 G + 1al)

(12)

donde# es un factor de olvido constante, con valoresd®ientre 0.8 y 1, introducido para posibilitar maejor seguimiento a
sistemas variantes en el tiempo. Los valores ieigjR(0) y a(0), son calculados utilizando (11).

El procedimiento recursivo para la actualizaciorlieea de modelos borrosos TS evolutivos utilizadaeste trabajo, se expresa en
los siguientes pasos:

Algoritmo de aprendizaje
1. Inicializar el modelo borroso. Para ello:

(a) Tomar los primeros datos del conjunto de datos
(b) Aplicar método de agrupamiento EACM.
(c) Obtener una regla borrosa por cada clase con iaftiém significativa; creando el antecedente de cedia con

(9) y utilizar (11) para obtener los valores iniesadeP y a.
2. Tomar el pr6ximo dato
3. Actualizar recursivamente los centros de agrupamietilizando el algoritmo EACM
4. Posible modificacion de la base de reglas. Unaauegla borrosa es creada si hay informacién sigiifa presente en la nueva
clase creada por EACM, para ello:
Sl el peso de la clase no es despreciabjes],
ENTONCES una nueva regla es creada.
5. Actualizar los antecedentes mediante (9)
6. Calcular recursivamente los pardmetros de los coesges mediante (12)
7. Predecir la salida del préximo instante de tiemgaliante el modelo borroso TS
La ejecucién del algoritmo continda en el préximstante de tiempo desde el paso 2.
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M oDELOS DEL UAV
MODELO ANALITICO EN ESPACIO DE ESTADO

En el trabajo Modelo matematico de un avién auténdmoapoyado en el libroPerformance, Stability, Dynamics
and Control of Airplangs™, se desarrolla un programa con el cual se calcylara este tipo de aviones, los
parametros del modelo. Con dichos resultados ydoasan trabajos realizados para aviones similar@s se
obtienen las representaciones del modelo longiaigiel modelo lateral de la siguiente forma:

—0.0433 0.0839 0 -0.1334 0
4. —| —02745 10858 0.9721 0 g, - |—0.1922
fon 0.6982  -14.2082 -68113 0 ton ™ 1-347623
0 0 1 0 0
—0.1772 01384 —0.0028 0 -—0.9921 0 0.0843
0 0 1 0 0 0 0
Ae =| —30.2501 0 -129784 0 2.1398 Bioe = | 75.0517  4.8177
0 0 0 0 1 0 0
52719 0 —0.3593 0 -—1.2109 -3.4118 -10.1880

MODELOS EXPERIMENTALES

Cada uno de los tres modelos experimentales esrolésdo a partir de datos reales de vuelo, esigedfiente, se
realiza al modelado del angulo de alabedl (angle) sin pérdida de generalidad. Este angulo presbaja
sensibilidad a cambios en el timén de cola, pape esta entrada no sera considefada

Entrada- Defleccion de los alerones Salida- Angulo de alabeo
15 T T T 100 T T T
10+ k!
50+ . 0 4
w 5 1w ANA VY
= £ MM~
S 0 15 VY
5L ] 50 B
-10E | | | ! | 1 4100 | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Time (segundos) Time (segundos)

Figura 2: Datos experimentales

El conjunto de datos esta formado por 724 pareslaateflexion en el aleron como variable de entrgda
desviacioén en el &ngulo de alabeo como variableatida. Los primeros 400 pares se emplean en faifidacion y
el resto en la validacion (Fig. 2).

Durante el proceso de identificacion, se realizpngaprocesamiento y filtrado de los datos coruel se elimina la
media aritmética de éstos, asi como datos err@redsicidos por errores en el canal de medicion.

Modelo lineal

Para la identificacion se utilizan las herramienta® ldentificacion de Sistemas que brindatLab (System
Identification Toolbok Se realizaron pruebas con los distintos tipos delalos ofrecidos y con diferentes
estructuras. Los mejores resultados se obtienemacfumcionn4sid la cual estima un modelo en espacio de estado
empleando un método de sub-espacio. El modelataeseles:

2+ T:)=AX(E) + Bul) + Ke2)

vit) = Cx(t) + Du(r) + e(r)
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donde:
1.0039 —0.029 -—-0.0122 —0.0001
Age = | 0.026 0,722 -—0.3239 Bi..=| 0.0086
0.003 0.171 —0.338 —0.01835

13 -0.80335 3.601)

Modelo neuro-borroso fuera de linea
Para obtener este modelo (M.ANFIS) se empleanuasidnes deFuzzy Systems Toolbabel Matlab. Se emplea agrupamiento
substractivo para crear el modelo inicial y seamdrel sistema durante 50 épocas.

La estructura del modelo no lineal es la siguiente:

vt = A — 200 — 1 ule — 2, ult — 1))
En este caso se obtiene un modelo de 16 reglasyrcdntal de 92 parametros, de los cuales 80 sodnyros lineales y 12
parametros no lineales.

Modelo borroso en linea

En este caso se realiza la identificacion con wegso diferente al ser el modelado en linea. Riaxdas primeros 150 datosn(=
150) son empleados para obtener el modelo borros@linicel resto para el aprendizaje en linea. El emdorroso evolutivo
(M.eFIS) es obtenido con el algoritmo de identifiéa en linea expuesto en el acépit€lS. La estructura seleccionada del modelo
es similar a la de M.ANFIS. Los demas parametrosigeritmo tienen los siguientes valores: 50, Rthr = 0.16, Sthr = 0.08\y=
0.9. En este modelo se inicia con una regla y elera de reglas finales es de cinco. El nimero tigglarametros es 45, divididos
en 25 parametros lineales y 20 parametros noléisea

ANALISIS DE RESULTADOS

Para evaluar el comportamiento de los modelos taavwmente se emplea el indice FIT, el cual $eutacomo:

1 - normaly — ¥}
FIT =100 — L EN %
normalY — media(¥))

dondeY es el vector de los datos de validaciéh es el vector de las salidas del modelo.
Los resultados numéricos resumidos estan en laTatos resultados graficos de los modelos sestrare en la Fig. 3.

Tabla I: Comparacién de estructura y exactitud deds modelos

Modelos Orden | No. Pardmetros| indice FIT (%)
M.Analitico (2008) 5 30 69.8157
M.ldent (2009) 3 15 66.8886
M.ANFIS (2010) 3 92 95.2990
M.eFIS (2010) 3 45 96.9393
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Figura 3: Resultados graficos

Se aprecia que el modelo borroso evolutivo (M.eRi&senta el mejor indice de cuantitativo, con uten

reducido, pero el nimero de parametros no es ebrmAj esto habria que agregar que la implementaeidn
hardware de bajo costo seria la mas compleja. astielo, junto a M.ANFIS, seria Util para realizatuglios del

sistema mediante simulacién y cuando se necesiggoras en las prestaciones de control pues consamieforan

significativamente la exactitud de la estimacién. & caso de que se requiera adaptacion en linemattelo,

M.eFIS seria el indicado.

En el caso del modelo identificado por técnicasicés (M.ldent) es el mas sencillo estructuralmentécil de
obtener aunque es el de peor indices de estimakdigmas, si se compara con el modelo analitico (idlitico)
también hay pérdida de interpretabilidad de loadest. Sin embargo, el tiempo de modelado, la cqitdatedel
proceso de modelado y la cantidad de conocimiemtpseridos para obtener el modelo analitico es muthyor.
Ambos modelos son Utiles en la sintonia de esfeafe control clasicas para estos sistemas y dabplearse en
los primeros estudios.

CONCLUSIONES

Los aviones de pequefio porte no tripulados son uatiiyados actualmente en todo el mundo debido @ su
aplicaciones y bajos costos, constituyendo un itapte campo de investigacion en constante desarroll

En este trabajo se estudiaron los resultados d&ocuzodelos para un UAV, los cuales han permiteagan
experiencias y mejorar el comportamiento de losetusda medida que se ha desarrollado la invesfigaci

Los resultados experimentales muestran un mejaidnamiento de los modelos no lineales desde abpim vista
de aproximacion numérica, aunque son los de magomptejidad. En el caso de los modelos lineales rads
sencillos y faciles de emplear en estrategias degaduturas.

Estas caracteristicas hacen que todos sean pdteeicta Utiles para su aplicacion en el disefio depéotos de
UAV vy lograr su control en tiempo real. No obstamedesarrollo aqui presentado requiere futurassitigaciones y
la implementacién en mas problemas reales de dgntravegacion de vehiculos aéreos no tripulados.
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