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MODELO MATEMATICO PARA UN VEHICULO AEREO NO
TRIPULADO DE ALA FIJA, USANDO UN ESTIMADOR DE
PARAMETROS “FILTRO DE KALMAN”

Paura A. OrTiZ VALENCIA!
Luis BENIGNO GUTIERREZ ZEA?

Resumen

En este trabajo se plantea un modelo matematico para un Vehiculo
Aéreo no Tripulado (UAV) que esta desarrollando la Universidad
Pontificia Bolivariana (UPB) en el grupo de investigaciéon en auto-
matica y disefio (A+D) dentro del macro proyecto “Desarrollo de un
vehiculo aéreo no tripulado de ala fija para inspeccion y vigilancia
(AURA?)”. Para desarrollar el modelo de la aeronave, se siguieron
dos pasos: En el primero se obtuvieron las ecuaciones dinamicas que
rigen el comportamiento de la aeronave en términos de coeficientes
aerodinamicos que dependen de las caracteristicas de la aeronave en
particular. En el segundo paso se encontré el valor de estos parametros
utilizando un filtro extendido de Kalman.
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Abstract

On this work a mathematical model is presented for an UAV
that is being developed in UPB (Pontifical Bolivarian University)
for the Automatics and Design investigation group (A+D), in the
project “Design of a fixed wing unmanned flying vehicle for inspec-
tion and vigilance (AURA)”. In order to develop the UAV model, two
steps were followed: On the first one, the mathematical equations
describing aircraft behavior were gotten, in terms of aerodynamical
coefficients, depending on particular aircraft characteristics. On
the second step, the values of these coefficients were found using
an extended Kalman filter.

Keywords
UAV, Kalman Filter, Aerodynamical Coefficients.
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1. INTRODUCCION

El estudio de los vehiculos no tripulados (UV de Unmanned
Vehicles) se constituye en un area importante de la robdtica
movil. Sus aplicaciones van desde la verificacién de condiciones
climaticas, hasta busqueda y rescate, pasando por la vigilancia
e inspeccién de territorios y todo tipo de estudios geograficos y
orograficos. Lograr la autonomia e inteligencia necesarias para
que estos vehiculos tomen las decisiones que les permitan llegar
al destino prefijado requiere de un sistema de control basado en
un modelo matematico confiable del vehiculo. La obtencién de
tal modelo consta de dos partes (Campbell, 2001). La primera,
obtener las ecuaciones dindmicas que rigen el comportamiento de
la aeronave a partir de la derivacién de las fuerzas y momentos que
actian en ella. De esta manera, se tiene la estructura del modelo
matematico, en términos de algunos coeficientes aerodinamicos
que varian segun las caracteristicas de la aeronave que se desea
modelar. Entonces, sigue la segunda parte, obtener el valor de estos
coeficientes utilizando alguna técnica de identificacion.

Existen pocos reportes sobre la obtenciéon de coeficientes
aerodindamicos a partir de datos reales de vuelo. Klein, en su libro
“Aircraft System Identification”, utiliza métodos de identificacién
por minimos cuadrados y minimos cuadrados recursivos. En el
trabajo de Bandu, (1998), se explican los principios aerodinamicos
basicos, la estabilidad y las ecuaciones de movimiento de la
aeronave. Se describe como las fuerzas y momentos aerodindmicos
que actilan sobre un avién se crean y como pueden modelarse
matematicamente a fin de generar las ecuaciones de movimiento
para el vehiculo. Luego se muestra como estas ecuaciones pueden
linearizarse alrededor de una condicién de estado estacionario
y luego separarse en diferentes coordenadas, de manera que se
deriven dos modelos desacoplados para el avion, uno longitudinal
y otro lateral. Ambos modelos quedan expresados en términos de
derivadas aerodindmicas, ecuaciones de movimiento, de estabilidad
y de la dindmica de la aeronave. En el trabajo de Gertjan Looye
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(1999) se presenta una documentacion detallada del modelamiento
matematico del avién y las posibles perturbaciones a las que se
encuentra sometida la aeronave, incluyendo su implementacién
en Matlab® y Simulink®.

Michael Kordt y Helmut Lusebrink (KORDT, 2001) desar-
rollaron nuevos métodos para la reduccién del orden de modelos
dindmicos de aviones por medio de ecuaciones diferenciales no
lineales

El aporte fundamental de este trabajo consiste en un enfoque
generalizado para el modelamiento de una aeronave, de manera
que las ecuaciones de fuerza y momento sean aplicables a cualquier
vehiculo de este tipo. Aunque los coeficientes aerodinamicos son
Unicos y dependen de las condiciones de vuelo, se pretende que
la técnica de identificacién usada sirva como referencia para la
identificacién de modelos de otras aeronaves y que el modelo
matematico desarrollado pueda ser utilizado en el disefio de los
sistemas de navegaciéon y control que se apliquen sobre estos
vehiculos.

2. ECUACIONES DE FUERZA Y MOMENTO

En general, el modelo se expresa por medio de ecuaciones de
movimiento, las cuales abarcan tres componentes (Bandu, 1998):
el modelo aerodinamico, el sistema de propulsién y el modelo
atmosférico. E1 modelo aerodindmico se explica a continuacién:

2.1 Ecuaciones de fuerza

Una aeronave de ala fija es un cuerpo eldstico, su masa y su
densidad cambian con el tiempo y, ademas tiene partes moviles
sujetas a fuerzas aerodinamicas, propulsivas y gravitacionales,
sin embargo, se asume lo siguiente para poder modelar el sistema
(Stevens, 2003):

e La aeronave es un cuerpo rigido con masa fija y distribucién
de masa constante

e [El aire estd en reposo respecto a la tierra
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e La tierra esta fija en el espacio inercial

e Elvuelo en la atmoésfera esta cerca a la superficie de la tierra
(a escala astron6mica), de manera que la superficie terrestre
es aproximadamente plana

e La fuerza de gravedad es uniforme

Con estas suposiciones, el movimiento general de la aeronave
de ala fija puede ser descrito por la segunda ley de Newton en
forma traslacional y rotacional, tal como lo muestran las siguientes
ecuaciones:

d

F=—(mV 1

") @

M= (10) @
dt

Donde F'es la fuerza, mV es el momento lineal, m es la masa, V
es la velocidad traslacional, M es el momento aplicado en el c.g, Io
es el momento angular aplicado en el c.g, @ es la velocidad angular
e I es la matiz de inercia.

Las ecuaciones (1) y (2) son validas para un marco de referencia
inercial, pero es mas conveniente expresar las fuerzas y momentos
en el marco del cuerpo (Jones, 2005), asi:

u Mx )4 Ix _Ixy _In
V=iv M = My w=|q I= _I_\rx Iy _Iyz (3)
w M r -1 -1 Iz

z 2x 2y

Ya que la aeronave de ala fija es un cuerpo rigido con simetria
relativa en el eje del cuerpo, la matriz de inercia I es simétrica y:

I,=1,=1,=1,=0 (4)

Multiplicando la matriz de inercia I por la velocidad angular
®, se tiene el momento angular aplicado en el c.g (Iw):
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I.p—1I_r
lo=| g (5)
-1 .p+1r

La velocidad traslacional V'y la velocidad angular @ represen-
tan el movimiento relativo al eje inercial, tal como lo muestra la
siguiente ecuacion:

d 0
— () ==—()+ ox(U
- (=50 +ax() ©)
Reemplazando en la ecuacién (6) los valores de F, Vy w, se
tiene:

S e

. 1Zx p u (7)
v=—2y—q><v

v.v mZz r w

Desarrollando las operaciones indicadas en (7), se tiene:

(V) () rv—gw]

=/ (¥ )2 )+ pw—ru 8)
() () au=pr

X=X, +x,+x;

§o<o:ol
|
|

Donde

D Y=y Vat g ©)

Y=z +z, 42
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L't (%n)(xr+xA+xG)+rv—qw
\./ = (%)(yT+yA+yG)+pw—ru (10)
W _(%)(ZT+ZA+ZG)+QM—IW_

Donde [x, y, z,] es la fuerza aerodindmica expresada en el
marco del vehiculo en los ejes x, y y 2, [x, ¥, 2] esla fuerza de
gravedad enlos ejes x, y y 2y F,=[x, v, 2,] es la fuerza de propulsién
en el eje x, y, z. Asumiendo que el empuje dado por el sistema de
propulsién actiia a lo largo del eje x del cuerpo, y a través del
centro de gravedad, la fuerza de propulsion resulta tener una sola
componente a lo largo del eje x, asi:

T
F,=|0
0

(11

Donde T es la fuerza de propulsion en el eje x.
Descomponiendo cada una de las fuerzas en la ecuacion (10),
se tiene:

" (y)(T+qSC mg51n(6))+rv qw
1.) = (%)(qSC)ﬁmgsm ¢ 19 )+pw ru (12)
w

(%’l)(ﬁSCZﬁngcos ¢)cos(6) )+qu pv

2.2 Ecuaciones de momento

La ecuacién de momento para la aeronave de ala fija en
movimiento seria:

dH *
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Donde
H=IQ (14)
o
M—E(IQ)+Q><IQ (15)
(2O
—=1" (M -QXIQ
5 =1 ) (16)
M, =M,+M, 17
l
M, =m (18)
n

Donde M es el momento de propulsion. La Inversa de la matriz
de inercia obtenida de esta ecuacién es:

Iz 0 —Ixz
1 2
J'=—— | 0 Isz—Ixz/ 0 19
Ixlz — Ixz’ Iy ( )
—Ixz 0 Ix

Realizando un cambio de variables I' = lxlz — [xz? se tiene la
matriz inversa es:

Iz 0 —-Ixz

o 1 r
b= I 7 (20)
—Ixz 0 Ix

Reemplazando la ecuacion (20), en la ecuacion (16), se tiene:

P Iz

0 —Ixz l P Ixp — Ixzr
qg|=T| 0 %y 0 |e m|+Mp—| q |X Iyq (21)
; Iz 0 Ix n r —Ixzp + Izr

Revista Tecnologicas



Revista Tecnologicas

Resolviendo se tienen las ecuaciones de momento:

F;.J = Ixz(Ix—Iy+1z)pq—[lz(lz—1y)+Ixzz}qr+lzl+Ixz n+Mp,  (22)
Iyq:(Iz—Ix)pr—Ixz(p2—r2)+m+Mp}, (23)

I'r =[(Ix—ly)lx+lxz2—‘pq—lxz[lx—]y+lz]qr+lxz [+Ixn+Mp, (24)
2.3 Ecuaciones cinematicas de rotacion

Las ecuaciones cinemaéticas rotacionales relacionan la velocidad
de cambio de los angulos de Euler con las componentes de velocidad
angular en el marco del vehiculo. Las relaciones se expresan usando
la matriz de transformacién (Stevens, 2003):

I'rio —sing | '[p
0|=|0 cos¢ singcos@| |q (25)
é) 0 —sing cos¢@cosl r

Resolviendo se tiene:

¢=p+tan(gsing+rcosy)
ézqcosﬁ—rsinﬁ (26)
. sin ¢ cos ¢
=q| —= |[+r| —=
¢ q(cosé’] (cosﬁj
2.4 Ecuaciones de navegacion

Las ecuaciones de navegacion se escriben expresando el vector
de velocidad de la aeronave en el marco de la tierra, comenzando
con las componentes en el marco del cuerpo,
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o
"DE Ccoco CoSp -56 | Tu
v, |=| (~CoSp+556C)  (CoCp+SpSOCP)  Spco | | v| (27)

ZD (SPS@+CoSOCY)  (—SPCp+CPpSOS) CpCO | | w
E

Debe tenerse en cuenta que representa la altitud. Reemplazando
se tiene:

h = usin@—vcos@sin g — wcos & cos @ (298)

3. LINEALIZACION DEL MODELO

Las ecuaciones de movimiento vistas hasta ahora pueden
simplificarse linealizandolas alrededor de punto de referencia.
Cuando la condicién de referencia se selecciona como estable, es
decir, vuelo nivelado sin sideslip (), las ecuaciones linealizadas se
desacoplan en dos conjuntos independientes (Marcos, 2004): uno
que describe el movimiento longitudinal en el plano de simetria
(V, 0, q, ¢), y otro que describe el movimiento lateral por fuera de
este plano (8, p, 1, a).

Las ecuaciones linealizadas han sido utilizadas de manera
exitosa y extensiva (Etkin, 1996) en analisis de estabilidad y
control, por las siguientes razones:

e Muchos movimientos de vuelo pueden describirse por medio
de pequernios cambios de velocidad, desde una condicién de
referencia

e Los efectos aerodinamicos se pueden describir de manera
correcta por medio de funciones lineales de variables de estado
y de control

e Los andlisis de estabilidad practicos y el disefio de sistemas de
control se basan en modelos dinamicos
De esta manera, las ecuaciones de movimiento se linealizaran

aplicando la teoria de pequena perturbaciéon (Klein, 2006). En el
desarrollo de este trabajo, basado en el trabajo de (Klein, 2006),
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se selecciona la condicién estable como referencia, es decir, vuelo
nivelado sin sideslip. De esta manera se obtienen las siguientes
ecuaciones para el modelo longitudinal:

. g c T
V=258 ac, BV e, aa+C, 45 +Cound |AC, — gcosy, (A0-Aa) 1% g (29)
m v, "2, m
. q,S AV qc _gseny, T cosc,
a=- AC,, +C, Aa+C,, +C +C,;Ad |+ AO-Aa 7A
mv, [ v, 2v Moy, ] v, = ! )= (30)
. q,S¢ AV qc
a=-1"|AC, —+C, Aa+C +C +C, ;A8
S ac, e ) (31)
f=4 (32)

Y se obtienen las siguientes ecuaciones para el modelo
lateral:

pec P

+
. T v
B= _L”V o ’ |+ psena, —rcosa, + £COS% C‘(;S % 1) (33)
m
| +C, ——+C, 6 o
"2V

o

. I..  qSbh pb rb
p—]—xr—— ]X [C,ﬂﬂ+C,p 2_‘/U+CI" 2—V0+C1§5] (34)
;_ﬁp:__q”‘% c, B+C, rb —+C, i+C 0 (35)
I, I s r 2V "2V,
p=p+tand,r (36)
y=secl r (37

Las variables longitudinales AV, Aa, ¢ y A6 aparecen Unica-
mente en las ecuaciones longitudinales, y las variables laterales
AB, p, r, Ap y Ayr aparecen Gnicamente en las ecuaciones laterales.
Adicionalmente, se asume que los controles longitudinales afectan
Unicamente las fuerzas y momentos longitudinales, y similarmente
para los controles laterales. Por esta razoén, estos dos conjuntos de
ecuaciones estan desacoplados y pueden resolverse y analizarse
separadamente.
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4. ESTIMADOR DE PARAMETROS

Filtro extendido de Kalman

El filtro de Kalman es un estimador 6ptimo que permite estimar
los parametros desconocidos de un sistema a partir del modelo
matematico del sistema, en el cual se debe tomar medida de uno o
mas sensores, por lo general estas medias presentan ruido. Speyer,
(2001).

Funcionamiento del filtro y ecuaciones. En general, el fun-
cionamiento del filtro se puede describir en tres etapas, a saber,
Inicializacion, Correccién y Prediccion. Primero, se da una estima-
ci6én del estado inicial del sistema de acuerdo con las condiciones
iniciales. Seguidamente, con base en un modelo matematico que
se tenga del sistema se hace una prediccién del valor que tendra
una determinada variable en la préxima medicién. Luego, cuando
se mide esta variable con algiin instrumento o sensor, la diferencia
entre el valor medido y el calculado se utiliza para dar la mejor
estimacion del valor real de la variable, utilizando para ello un
factor de peso (ganancia). La ganancia se calcula con informacién
referente a la precision de los sensores y de los modelos utilizados,
dandole mayor credibilidad a los que sean mas precisos. La
estimacién que hace el filtro se utiliza nuevamente para predecir
el valor siguiente de la variable.

A continuacién se dan las ecuaciones del filtro de Kalman co-
rrespondientes a cada una de las etapas mencionadas, suponiendo
que se tiene un sistema representado por el siguiente modelo
Speyer, (2001):

X zf(x(tk—l)’u(tk—l)’tk—l)+Wk—l
z, =h(x(t,).1.)+v, (38)
szN(O’Qk) szN(O’Rk)
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Donde x(z, ) es el vector de estados del sistema en el tiempo
k-1, x(t,) es el vector de estados del sistema en el tiempo k&, z, son
las medidas tomadas por los sensores en el tiempo k£, w, y v, son
ruidos de distribucién normal y media 0, con matrices de covarianza
Q, y R, respectivamente.

e [Inicializacién
X, =X,
P, =var| 0x,
= var| Ox; | 39

Donde x, es la estimacién inicial del vector de estados del

sistema y P es la matriz de covarianza de la estimacion.

e Propagacién

X (1) = £ (x(t=1).u(r).1)

P, =0 P®, +Q,

(40)
O=1+FT
Fe of (x,u)
0x

Donde, F es la Jacobiana de f, @, es la matriz de propagacién de
estados, que corresponde a la discretizaciéon de F y Q, es 1a matriz
de covarianza del error en el modelo.

e Actualizaciéon
K, =PH[R +HPH |
v, =h(x(1,).1,) (41)
x, =x, +K, [z, -y,]
P =[1-K,H,]P.

Donde H= P K, es la ganancia del filtro y R, es la matriz
de covarianza del error en las medidas.
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5. AprLicacioN DEL FiLTRo DE KALmAN

En esta seccién se explica la forma como se estimaron los
parametros de los coeficientes aerodinamicos de la aeronave de
ala fija.

5.1 Pasos para la estimacion de los parametros

Para la aplicacion de las técnicas de identificacién se deben
tener en cuenta los siguientes:
e Se debe tomar datos de vuelo, ya sean a partir de una prueba
real o de una simulacién. A continuacién se presentan las
variables que deben medirse son:

Velocidad lineal (u, v, w), Velocidad angular (p, q, 1), Aceleracion
(a, a, a,), Velocidad del motor (€), Angulos de Euler (¢, 6, p),
Altitud (h).

e El modelo se divide en dos, un modelo longitudinal con el cual
se estiman los coeficientes C,, C,y C, y un modelo lateral con
el cual se estiman los coeficientes C, C,y C,.

e Del modelo linealizado se determinan las variables que afectan

la estabilidad lateral S, %P, %V y las variables que se necesita

manipular ¢, y J, y las variables que afectan la estabilidad

longitudinal «, iq, a, y las variables que se necesita manipular

5,y 0, v

Para determinar los coeficientes aerodinamicos, seria necesario
hacer una serie de pruebas de vuelo, en las cuales se tomaran
mediciones de ciertas variables. Dado que en este proyecto no
se tomaron datos reales de vuelo, lo que se hizo fue aplicar un
programa desarrollado en la UPB por los docentes Luis Benigno
Gutiérrez y Omar Hazbon para obtener los coeficientes aerodina-
micos en funcién de la geometria de la aeronave. Se tomé una base
de datos para diferentes condiciones de vuelo y se simularon varias
pruebas en dicho programa obteniéndose los datos necesarios para
la identificacion. Para simular el efecto de los sensores reales, a
estos datos obtenidos se le sumé un ruido blanco.
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e Se obtienen los parametros y se calculan los coeficientes
aerodinamicos usando MATLAB.

5.2 Pruebas de vuelo simuladas para la identificacion

Se realiz6 en MATLAB la simulacién de vuelo de una aeronave,
con el objetivo de tomar datos que permitieran la identificacion de
los parametros requeridos. De esta manera, se simul6 un vuelo en
crucero, con una velocidad de viento constante, y se registraron
datos sobre altitud, actitud, velocidad lineal y angular. A esta
informacién se le agregd un ruido blanco, con el fin de simular
el ruido anadido por los sensores que medirian estas variables.
Esta informacién ruidosa, es la que utilizan los programas de
identificacién para estimar los parametros aerodinamicos de la
aeronave.

5.3 Estimacion de los parametros usando el Filtro extendido de
Kalman

Para la aplicacion de este método, se divide el sistema en dos
partes, una lateral y otra longitudinal.

A continuacién se explica el procedimiento para el desarrollo
del filtro tanto para el modelo lateral como para el longitudinal. El
Filtro de Kalman se implementé en una funciéon de Matlab®.

Aplicacion del filtro de Kalman al modelo lateral. Para
identificar los parametros del modelo lateral usando el filtro de
Kalman, se siguen los pasos a continuacién:

e Se define la matriz de estados

X
X = 0 (42)

Donde son los parametros desconocidos a ser estimados por el
filtro de Kalman y es el vector de estados:

e=[c, ¢ ¢ ¢, ¢C ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ ¢

s, np n,

(43)
x=[B p r ¢ o
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e Modelo del sistema.

Habiendo definido el vector de estados, el paso siguiente para la
aplicacion del filtro de Kalman es obtener un modelo del sistema,
el cual ya se obtuvo en la seccién 3.

e Linealizacién del modelo.

Debido a que se tiene un modelo no lineal para el sistema, es
necesario linealizarlo con el fin de aplicar el filtro extendido de
Kalman. La linealizacién consiste principalmente en la obtencién
de dos Jacobianas y , a partir de las funciones y del sistema:

3 of (x,t,u) He oh(x,t,u)
a ax a ax (44)

’

A

Donde x=f(x,t,u) y y=h(x1tu)

e Obtencion de las medidas.

Se deben obtener los valores de las variables que serian medidas
por los sensores. En este caso no se tienen sensores reales, de
manera que se toma la informacién de las pruebas de simulacién,
y se les anade ruido blanco. El vector de variables medidas seria:

y=[B p r ¢ a p 7] (45)

Del vector de medidas £, p, r y ¢ son variables de estado, y son

las velocidades angulares en los ejes x y z, y se calcula a partir de
la siguiente ecuacién:

g5 pb rb
a,= m_g(cyffﬁ + CY,, E+ C, W+ G, +C, j+ gsengcosd (46)
Aplicacion del filtro de Kalman al modelo longitudinal. Para
identificar los parametros del modelo longitudinal usando el filtro
de Kalman, se siguen los pasos a continuacién:

e Se define la matriz de estados:

[x
e (47)
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Donde O son los parametros desconocidos a ser estimados por
el filtro de Kalman y X es el vector de estados:

e=(c, ¢, C, C, C, C, C, C C C,

CL

a q

T
CL CL(; r CL& Cmo Cmv Cma Cmd Cmq Cm(g r Cm&, ] ( 4 8)

x=[v a q 6]

e Modelo del sistema

Habiendo definido el vector de estados, el paso siguiente para la
aplicacién del filtro de Kalman es obtener un modelo del sistema,
el cual ya se obtuvo en la seccién 4.

e Linealizacion del modelo

La linealizacién consiste en la obtencion de dos Jacobianas A
y H, a partir de las funciones fy & del sistema, tal como se mostrd
para el modelo lateral.
e (Obtencién de las medidas

El vector de variables medidas seria:
y=[V a q 6 a,  aq, q] (49)

Donde V, o, g y 6 son variables de estado, ¢ es la velocidad
angular en el eje y, a_y a, se calculan a partir de la siguiente
ecuacién:

a, = (-g*S/m)*C, — g*sin(@) + (1/m)*x,

X
a. = (—q*S/m)*C, + g*cos(@)*cos(6)
Verificacion del método. De la Fig. 1 a la Fig. 6 se muestran
las graficas de la estimacién de los pardametros C,, C, y C,, C), C,
y C usando el filtro extendido de Kalman. Los errores obtenidos
se hallaron con la variable estimada y la variable real, la cual
fue obtenida a partir de la simulacién realizada y del modelo
matematico.
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EN COMPARACION CON EL VALOR REAL DEL PARAMETRO.
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FIGURA 2. GRAFICA DEL COEFICIENTE DE MOMENTO ESTIMADO,
EN COMPARACION CON EL VALOR REAL DEL PARAMETRO.
ABAJO SE MUESTRA LA GRAFICA DEL ERROR EN LA ESTIMACION.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS

El filtro de Kalman se implement6 usando funciones en Matlab,
tanto para el sistema lateral como para el sistema longitudinal,
para ello fue necesario sintonizar la matrices de covarianza Q y
R, de manera que el resultado de la estimacién hecha por el filtro
de Kalman converja hacia el valor real de la variable.

En la Tabla 1 se muestran los errores promedio y errores
cuadraticos medios obtenidos en la estimacién de los parametros,
para obtener los valores de C,, C, C, C, CC y compararlos con
los arrojados por el filtro de Kalman fue necesario desarrollar un
programa en Matlab el cual se encargaba de cargar los datos obte-
nidos en la simulacién y a partir del modelo matematico estimar los
coeficientes, estos parametros son los que se asumieron como reales,
los datos estimados fueron los calculados con el filtro de Kalman,
para ello esta prueba fue realizada off-line, una vez comprobado que
los coeficientes encontrados son confiables se puede realizar una
estimacion on-line, y conocer el modelo matematico en cualquier
condicién de vuelo.

De los resultados obtenidos se puede observar que el filtro
de Kalman no solo es un buen estimador de los parametros des-
conocidos, sino que filtra el ruido de la sefial proveniente de los

sensores.
TABLA 1. ERRORES PROMEDIO Y CUADRATICO MEDIO
Error Error Error Error
Coeficiente . cuadratico Coeficiente . cuadratico
promedio . promedio .
medio medio
C, 0.000112 0.0005 C, 3,015e-4 2,0015e-4
C, 0.000104 0.0007 C, 0.00015 0.0002
C, 0.000393 0.0042 C 0.000135 0.00045
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7. CONCLUSIONES

Al desarrollar el modelo aerodindmico del UAV, obteniendo sus
fuerzas y momentos, se puede concluir que las ecuaciones dinami-
casy estaticas que rigen su movimiento, son ecuaciones generales
que describen el comportamiento de cualquier aeronave de ala
fija, sin embargo, éstas dependen de coeficientes aerodinamicos y
de propulsion, que son caracteristicos de la arquitectura de cada
vehiculo, y del tipo de motor y hélice que lo componen

A partir de los resultados obtenidos en simulacién con el filtro
de Kalman se puede concluir que éste es capaz de estimar los
coeficientes aerodinamicos a partir de datos de vuelo reales,
a partir de un modelo matematico desacoplado en un sistema
lateral y otro longitudinal

Elfiltro de Kalman es ideal para trabajar en tiempo real puesto
que sblo requiere los resultados de la Gltima estimacién y como
ventaja adicional, recibe toda la informacién que se le pueda
proporcionar, de manera que incluso integrar informacién de
otros sensores es una tarea facil

La estimaciéon de los coeficientes aerodinamicos con métodos
off-line s6lo arroja resultados precisos cuando se trabaja en
un punto cercano al punto de operacién, de lo contrario los
errores pueden llegar a ser inaceptables. Esto se puede evitar
trabajando con métodos de identificacién on-line

Debido a que el filtro de Kalman depende de la informacién
estadistica sobre las medidas de los sensores, cuando desee
utilizarse este algoritmo, sera necesario cambiar los valores de
las matrices Q y R de acuerdo con la dinamica de error de los
sensores a utilizar. Esta tarea puede ser dispendiosa ya que
en la practica no se tendria conocimiento del valor real de las
variables a estimar

De los resultados del Filtro de Kalman, puede concluirse que
éste obtuvo excelentes resultados, ya que logrd estimar bien
los pardametros y filtrar el ruido generado por los sensores
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