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Capitulo 1

Introducci on

1.1. Motivacion

El concepto de operaciones basadas en trayectorias (fbrgiased-Opera-
tions, TBO) propuesto por NextGen y SESAR para el futuresist de gestion
del trafico aéreo (Air Traffic Management, ATM) permitigntre otros, aumen-
tar la capacidad del espacio aéreo, mejorar la seguridaday trayectorias que
permitan disminuir el consumo de combustible.

Un problema importante en este escenario es la optimizat#drayectorias
de aviones sujetas a ligaduras. El problema de trayectiptanas ha sido tratado
extensamente en el pasado pero, en general, su implengenésccompleja. Por
una parte, los modelos empleados de actuaciones de la eesuelen contener
importantes simplificaciones no reflejando convenienteenlardinamica del sis-
tema. Por ejemplo, se simplifica el modelo dinamico de lars@re despreciando
la variacion de la masa [1] o se emplean modelos de actiexida la aerona-
ve con polares incompresibles [2]. Por otra parte, las lepésnidas suelen ser
bastante complicadas de volar lo cual exige un cambio pdafem la estructura
del espacio aéreo y en los sistemas embarcados de hoy.dPodiejemplo, se
obtienen leyes que exigen una variacion continua del ndiahe Mach [3] [4].

Por ello, se considera el uso de trayectorias tipo, las ssale flight intents
que pueden ser descritos por un numero pequefo de panamestableciendo
como libres algunos de ellos. Estas trayectorias tipo nandak trayectorias con-
siderando los segmentos usualmente volados por lasreas|iincluyendo pro-
cedimientos estandares, regulaciones de trafico aétepasegurando por tanto
que pueden ser voladas. El uso de las trayectorias tipo fgefonmular la opti-
mizacion de trayectorias como un problema de optimizanialtivariable sujeta
a ligaduras.

1E|l aircraft intent representa la informacion necesaria y suficiente que itbescompleta y
univocamente como opera la aeronave durante un perimterdopo determinado. A diferencia
del aircraft intent el flight intent puede no contener suficiente informacion para determinar |
trayectoria con unicidad. Puede ser tan general que susdogines sean Unicamente volar de un
punto a otro (sin especificar como), o contener tanto @etalé coincida con uaircraft intent

7



8 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Las trayectorias tipo han sido anteriormente empleadaSiatiery y Zhao
[5] quienes empleaban perfiles de descenso predefiniqndd@ranominal y lento)
para obtener trayectorias de descenso en procesos de timsmida del trafico
aéreo. Barrer [6] considerb también trayectorias tilpmadas path objects, como
medio para estandarizar procedimientos de vuelo. Tand@éman empleado en
el ambito de la resolucion de conflictos. Por ejemplo, Mdaa [7] definid una
maniobra de desviacion lateral para resolver conflictosueno Isaacson y Ro-
binson [8] las usaban para resolver conflictos dentro el tarminal. Como tra-
bajo previo en el departamento, las trayectorias tipo ldmusadas para modelar
trayectorias globales, de aeropuerto a aeropuerto, porugeisto [9] o para la
optimizacion en la resolucion de conflictos por ValenaueRivas [10].

1.2. Objetivos

En vista de lo anterior, los objetivos del presente proysctodos:

1. Laimplementacion y evaluacion de algoritmos para ngipacion multi-
variable sujeta a restricciones.

2. Laaplicacion de dichos algoritmos en la optimizaciénrdyectorias mode-
ladas mediante trayectorias tipo y su comparacion coedttayias optimas
obtenidas mediante otros métodos.



Capitulo 2

Algoritmos de optimizacion

En este capitulo se cubre el primero de los objetivos delgato. En primer
lugar (seccion 2.1) se presentan los algoritmos que ndeegjudel calculo de
derivadas. En particular se consideran los algoritmos gerdre de particulas,
recocido simulado y algoritmos genéticos. Todos ellogptiean a tres problemas
de prueba con el fin de elegir apropiadamente los valoressdealémetros que
los configuran.

En las secciones 2.2 y 2.3 se presentan algoritmos que trataallar el 6pti-
mo resolviendo problemas lineales y cuadraticos, res@eénte, por lo que re-
quieren del calculo de derivadas.

Finalmente, en la seccibn 2.4 se comparan todos los algusipresentados en
base a tres problemas de prueba con el fin de tener un crissagegcoger aquel
algoritmo que mejor resuelva un tipo de problema.

Antes de dar paso a los algoritmos de optimizacion impléatkrs, conviene
recordar el problema de la optimizacion. De forma relajagapuede enunciar
como encontrar el minimo (o maximo) de una funcion sugetastricciones. El
enunciado matematico se puede ver en las ecuacionesi2rifyo del problema
de la optimizacibn podemos encontrarnos con funcionestigbjlineales o no
lineales, al igual que sucede con las restricciones.

min f(x) (2.1)
sa g(x)<0, j=1,....q9

hj(x)=0, j=q+1...,m

i <x<u, i=1,...,n

2.1. Algoritmos de optimizacbn sin clculo de deri-
vadas

Aunque existen otros tipos de algoritmos sin calculo déevddas, un amplio
grupo de éstos se encuadran dentro de la computaciontigapla cual es una

9



10 CAPITULO 2. ALGORITMOS DE OPTIMIZACION

rama de la inteligencia artificial, 0 mas concretamenteadetkligencia compu-

tacional, que implica problemas de optimizacion. Losadés de este tipo son
iterativos, tales como el crecimiento o el desarrollo enpotalacion. Esta pobla-
cion es seleccionada y procesada para alcanzar un dedelorfin. Habitualmen-

te, estos métodos estan inspirados en mecanismos iciodog fisicos.

El uso de estas técnicas surgio en la década de 1950, @anodue hasta 10
afos después cuando tres interpretaciones distintassd@ihcipios de Darwin
se desarrollaron de forma independiente dando lugar amdg la computacion
evolutiva.

La programacion evolutiva fue introducida por LawrencEaggel en EEUU,
mientras que John Henry Holland llamé a su métedlgoritmo genétice. En
Alemania, Ingo Rechenberg y Hans-Paul Schwefel introdujestrategias evo-
lutivas.

Las técnicas evolutivas implican principalmente algoos de optimizacion
metaheuristica, de los que a grandes rasgos podemos mombra

= Algoritmos evolutivos: algoritmos genéticos, prograibacvolutiva o es-
trategias evolutivas.

= Inteligencia cultural: colonia de hormigas, enjambre deipalas u otros
similares.

Los algoritmos evolutivos son una rama de la computaciofuéva que im-
plican la implementacion de mecanismos inspirados endauiein biologica ta-
les como reproduccion, mutacion, seleccion naturalp@stivencia. Las solucio-
nes candidatas juegan al papel de individuos en una pohlacia funcion objeti-
Vo juega el papel del entorno en el cual las solucicsedreviven. La evolucion
de la poblacibn usa repetidamente los operadores desariteriormente.

Multiples aspectos de los procesos evolutivos son esticos. La reproduc-
cion o mutacion estan fuertemente influenciadas porenaaaleatorios. Por otra
parte, los procesos de seleccion pueden ser determinisgtasocasticos. En el
segundo caso, los mejores individuos tienen mayores fidaitdes de sobrevivir
que el resto, pero incluso los individuos mas débilesetiealgunas posibilida-
des de sobrevivir. Para mas informacion puede consakaeferencias [11], [12]
0[13].

Si bien los algoritmos genéticos y el enjambre de padipertenecen al gru-
po de algoritmos evolutivos, también implementaremosacido simulado, que
es un algoritmo de busqueda metaheuristica y cuya degunripetallada se en-
cuentra en la seccibn 2.1.2.

2.1.1. Enjambre de parficulas (PSO)

La optimizacion por enjambre de particuldalticle Swarm Optimizatign
PSO) es una técnica estocastica de optimizacion basagabdaciones, desarro-
llada por el Dr. Eberhart y el Dr. Kennedy en 1995 [14], inaga en el com-
portamiento social de las bandadas de pajaros. El PSO ctangbgunos aspectos
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con el resto de algoritmos evolutivos. El sistema es iriadlo con una poblacion

aleatoria de soluciones (posicion y velocidad) y busdar@gs actualizando la po-

sicion en cada iteracion. Las soluciones, llamadasquéass, recorren el espacio
de las variables siguiendo a las particulas 6ptimas. béajee que posee frente a
otros algoritmos evolutivos reside en el bajo nUmero darpatros a ajustar y en
la simplicidad de las operaciones.

El PSO se encuadra dentro de los métodos que hacen uso delizeincia
de enjambre. Cada particula recibe informacion dehdptjue hasta el momento
ha encontrado todo el enjambre, lo que es conocido como amnp® social.
Al mismo tiempo, cada particula hace uso del 6ptimo quenttamrado hasta
el momento, lo que se conoce como componente cognitiva. Eiglaa 2.1 se
puede ver el comportamiento habitual, donde entran en jtaego los 6ptimos
como la inercia de las particulas.

El algoritmo es:

Inicializar todas las part iculas
Mientras no se alcancen las condiciones de parada
Para cada part icula
Calcular la velocidad
Limitar la velocidad

Actualizar la posici on
Almacenar el m inimo de la part icula
End
Almacenar el m inimo global de la funci on objetivo

End

Para cada particutay en cada iteraciok la velocidad y la posicion se deter-
minan segln las expresiones (2.2)-(2.4).

LS N +c1rnd(§<H§] _XH‘J) + cornd(gi¥ _XH(]]), (2.2)
[k+1]
_ v
vist m|n<vm+l],vmax) ' H Fk]+1] )’ @3
Vim
e 4yl (2.4)

m = 17"'7rnmaX’

dondevHﬁ} es el vector velocidad de la particutaen la iteraciork, w* es un

coeficiente de inercia que varia linealmente segin

@+ (eor — o) D

(kmax— 1)
siendowy y wr las inercias inicial y final respectivamentekyiax €s el nimero
maximo de iteraciones; es la componente cognitiva o peso del vector distancia

Wk
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al minimo de la particula, rnd es un escalar aleatoriceehty 1,)“(%1 es el mejor

valor encontrado por la particuta hasta la iteraciok, x%] es el vector posicion
de la particulan en la iteraciork, c; es la componente social o peso del vector
distancia al 6ptimo de todas las particul@¥, es el mejor valor encontrado por
el enjambre hasta la iteracidénvmyax €s el médulo maximo de la velocidad para
cada particula y cada iteraciomy,ax €s el numero de particulas.

Haciendo un recuento de parametros, tenemgswr, C1, €2, Vmax Y Mmax -
Teniendo en cuenta la referencia [15] podemos encontigyal que en multitud
de articulos similares, los valores tipicos~ 2, C; ~ 2, t ~ 1, Vmax €N torno
al 20% del minimo dominio admisible dg y wr ~ 0,4 para que no se acumule
energia en el sistema y no diverjan las particulas. Pdo t@m este algoritmo
gueda como parametro de ajuste el nUmero total de pgiTyY,ax

Esquematizacién PSO
6 T T T

5.8 4

Mejor valor
5.6 encontrado |
. por particula
541 ; |
°
Componente
cognitiva
5.2 |
< Velocidad
: resultante
51~ Inercia |
¥
4.8 : _ |
Componente Mejor valor

soct Por enjambre
4.6 p j |
[ ]

4.4 ~

4.2 I I I I I I I I I
-4 -35 -3 -25 -2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1

Figura 2.1: Ejemplo del algoritmo PSO.

2.1.2. Recocido simulado (SA)

La optimizacién por recocido simulad8iMmulated AnnealingSA) es un al-
goritmo de bUsqueda metaheuristica para problemas daip@tion global, es
decir, encontrar una buena aproximacion al 6ptimo glalealina funcion en un
espacio de busqueda grande. El nombre e inspiracion gmoceso de recoci-
do del acero, que consiste en calentar y luego enfriar dadimente un material
para aumentar el tamaio de sus cristales y reducir sugaoefét calor causa que
los atomos se salgan de sus posiciones iniciales (un roildoal de energia) y
se muevan aleatoriamente; el enfriamiento lento les da reaywobabilidades de



2.1. ALGORITMOS DE OPTIMIZACDN SIN DERIVADAS 13

encontrar configuraciones con menor energia que la iniglahétodo fue des-
crito de forma independiente por S. Kirkpatrick, C. D. GejaM. P. Vecchi en
1983 [16], y por VCerny en 1985 [17]. El método es una adaptacion de algoritm
Metropolis-Hastings, un método de Monte Carlo.

En cada iteracion, el recocido simulado considera algueosos del esta-
do actuals, y probabilisticamente decide entre cambiar el sistenesstaldos’ o
quedarse en el estadoLos posibless’ se obtienen de forma aleatoria con una
distribucion de probabilidad uniforme en el circulo cadb ensy con radio que
decrece linealmente con las iteraciones

Kmax— 1’

donde pasges el radio de la circunferencia centradesepue envuelve a los posi-
bless' en la primera iteracion, mientras que pass el radio de la circunferencia
centrada ers que envuelve a los posiblesen la Gltima iteracion, y decrece li-
nealmente entre ambos valores. Las probabilidades seesspata que el sistema
tienda finalmente a estados de menor energia. Este prazespite hasta que se
alcanzan las condiciones de parada. La probabilidad de kettansicion al nue-
vo estad@’ es una funciof®(dE, T) de la diferencia de energd& = E(S) —E(s)
entre los dos estados, y de la variabldlamada temperatura. 8E es negativo,
es decir, la transicion disminuye la energia, el movinters aceptado con pro-
babilidadP = 1. Una cualidad importante del método SA es que la prolokzili
de transiciorP es siempre distinta de cero, aln cuadiocsea positivo, es decir,
el sistema puede pasar a un estado de mayor energia (pecoedhue el estado
actual. Esta cualidad intenta evitar que el sistema se qaiegigado en un optimo
local (la situacion se idealiza en la Figura 2.2). Cuandietaperatura tiende al
minimo, la probabilidad tiende a cero asintoticamensd, fada vez el algoritmo
acepta menos movimientos que aumenten la energia. Labfudei probabilidad
esta definida en la ecuacion (2.5).

Radio«— pas@+ (pasg@ — pasg)

P= min(eJT_E,l). (2.5)
Por tanto, el algoritmo es:

Inicializar la part icula
Mientras no se alcancen las condiciones de parada
Calcular la energ  ia de s
Obtener s’ y calcular su energ fa
Obtener la probabilidad de salto a s’
Saltar a s’ 0 mantenerse en s
Almacenar el m inimo de la funci ~ ©on objetivo
End

Tenemos tres parametros en este algoritmo: passq y T.
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Durante las primeras
iteraciones, la funcién
de probabilidad permite
que la solucién
empeore

Punto de
partida

Comportamiento
habitual

de otros
algoritmos

6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Variable

Las iteraciones

siguen su curso y
se alcanza el
minimo global

6 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Variable

Figura 2.2: Ejemplo del algoritmo SA.

2.1.3. Algoritmo Gergetico (GA)

Un algoritmo genéticoGenetic AlgorithmGA) es una técnica de blsqueda
usada en computacion para encontrar soluciones exacpmexraadas a proble-
mas de optimizacion o busqueda. Los algoritmos gerg&tsoa un tipo particular
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de algoritmos evolutivos que usan técnicas inspiradaa tolia de la evolucion,
como la mutacion, seleccion o cruce. El algoritmo se basdos operaciones
clave: reproduccion y seleccion.

En la reproduccion se obtienen nuevas generaciones de@ws, llamadas
hijos, a partir de las anteriores, llamadas padres. Paraelhace uso del cruce
genético, es decir, se combinan las caracteristicamflas) de las soluciones pa-
dre para dar lugar a hijos. Aunque el cruce genético se po@ckr de multiples
formas, el algoritmo implementado extrae un nUmero erére g el nUmero de
variables de la funcién objetivo. Se seleccionan de forleataria dos padres y
del primero de ellos se toman las variables hasta el aleatoterior, mientras
que del segundo se toman desde el aleatorio hasta el finabi@iaes una técni-
ca comin la mutacion, en la que las caracteristicas delasiones hijo se ven
alteradas con respecto a las de los padres mediante lauotiod de factores
aleatorios. La implementacion de la mutacion consistex¢raer un vector alea-
torio, con componentes entrd),5 y 0,5 y de la misma longitud que Tal vector
se multiplica componente a componente por el coeficienteudaaidn y porx y
el resultado se sumaxa

En la seleccibn se evalla la validez de las soluciones dgeneracion para
obtener los padres de la siguiente generacion. La magieri@as métodos evaltan
toda la poblacion, mientras que otros hacen un muestradissto y extrapolan
los resultados al resto de la poblacion ya que el proceswaleaeion puede ser
computacionalmente muy costoso. En el algoritmo impleadmtse evalGa toda
la poblacion.

En la Figura 2.3 se muestra el funcionamiento del algorit@aia columna
de la figura representa un padre/hijo mientras que cada fitagenta una itera-
cion. La implementacion del algoritmo considera las siolnes iniciales como
soluciones padre. Como vemos, la mutacion hace que eltathgopueda obtener
hijos diferentes a sus padres, y la seleccion retiene a ég@res soluciones en
cada iteracion.

El algoritmo es:

Mientras no se alcancen las condiciones de parada
Combinar las soluciones padre
Introducir mutaciones
Obtener los hijos
Seleccionar las mejores soluciones hijo
Almacenar el m inimo de la funci  on objetivo
End

Como parametros de este algoritmo tenemos: nimero degpadrcada itera-
cion, numero de hijos que se obtienen de cada generaaogficiente de muta-
cion (toma valor entre O y 1).
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Iteraciones

| @
QS
I BN K

Figura 2.3: Ejemplo del algoritmo GA.

2.1.4. Optimizacbdn sujeta a ligaduras:e level comparison

Hasta ahora hemos presentado algoritmos que, sin calarigadas, son ca-

paces de resolver problemas de optimizacion sin restrniesi. En esta seccion
se van a presentar modificaciones que se pueden hacer altmlesros para
adaptarlos a problemas con restricciones.

La optimizacion no lineal sujeta a ligaduras no linealescéilculo de deriva-

das puede ser clasificada en cuatro grupos en funcion denia fen que se tratan
las restricciones (mas detalles en la referencia [18]):

1. Las restricciones se usan Unicamente para decidir sinto@s admisible

0 no. Son los conocidos conaeath penalty methodSe empieza con uno
0 mas puntos admisibles y continta buscando nuevos penttss region
admisible. Cuando se genera un nuevo punto y éste es noibldyiéen se
corrige para que sea admisible o bien se descarta. Estoslosgtresentan
el problema de la generacion de soluciones iniciales aliesés

. La violacibn de restricciones, la cual es la suma de l&@weion de todas

las restricciones, es combinada con la funcion objetitané&todo de la

funcibn de penalizacion esta dentro de esta catedéri@l se define una
funcibn objetivo extendida afiadiendo la violacion detnieciones a la fun-

cion objetivo como una penalizacion. La principal diftewl es la seleccion
de un valor apropiado para el coeficiente de penalizaciéragusta la mag-
nitud de la penalizacion.
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3. La funcibn objetivo y la violacion de restricciones smadas de forma in-
dependiente. En esta categoria, funcion objetivo y vidtade restricciones
son optimizadas en orden de forma que la violacion de cegdries precede
a la funcion objetivo. De esta forma, un punto situado ead@n admisible
es preferible a otro situado fuera de dicha region sin itap@l valor de la
funcion objetivo. Takahama y Sakai (referencias [19] y]J26trodujeron
el € constrained methad

4. La funcibn objetivo y las restricciones son optimizagasmétodos multi-
objetivo. En esta categoria, los problemas de optimiracéstringida son
resueltos como problemas multiobjetivo en los cuales laiftmobjetivo y
las restricciones son optimizados. En muchos casos, erqmigblemas de
optimizacion multiobjetivo es mas dificil que resolypgoblemas de optimi-
zacion simple.

De acuerdo con los resultados presentados en las refes¢h8]a[19] y [20]
se decidi6 usar los métodedevel comparisonpertenecientes al grupo 3 ante-
riormente expuesto.

Los problemas de optimizacion no lineal sujeta a ligadsmsmuy impor-
tantes y comunes. Consideremos el problema (2.6) drnrdéx;, x2,...,Xn) €S
un vector de dimension, f(x) es la funcion objetivog;(x) y hj(x) sonqy | —q
restricciones de desigualdad e igualdad respectivamesduncioned, g; y h;
son reales y puede ser lineales o no lineales.

min f(x) (2.6)
sa gJ( )<0, j=1....q9
hj(x)=0, j=q+1...,l
i <xi<u, i=1,...,n

Se define la funcion violacion de restriccion®@$x) segln las expresiones
(2.7) 6 (2.8), es decip(x) = 0 six es admisible yp(x) > 0 six es no admisible.
En la expresion (2.8)p es un nUmero entero mayor que cero y par.

000 = max(0.6:(x). - &), It NI @)
D(x) = zumaxogj 1P+ S 0P (2.8)
g+1

El € level comparisorfoperador<g) se define como una relacion de ordena-
cion para el par funcion objetivo y violacion de restiiges(f(x),P(x)). Si la
violacion de restricciones es mayor que cero, el punt@ @sta region no admi-
sible y su valor es bajo. Sedn (fz) y @1 (P2) las funciones objetivo y violacion
de restricciones en el puniq (x») respectivamente. Para todo> 0, el € level
comparisorse define como sigue:
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fi<fy si®P,dr<ce
(fl, CD;L) <g (fz, CDz) & fi<fy sid=00, (2.9)
CD]_ < (Dz en otro caso

fi<f Sid, Py < e
(f, ®1) <e (f2,P2) & ¢ f1<fo si®=0; (2.10)
®; < ®, en otro caso

Parae = o, < ¥ <. equivalen a las comparaciones ordinariag < entre los
valores de la funcion objetivo. Con las definiciones (2.92.310) de los operado-
res<g y <g podemos extender los tres algoritmos (PSO, SA, GA) antedote
expuestos para optimizar problemas sin ligaduras a pra@se® optimizacion no
lineal sujeta a restricciones lineales o no lineales, daldad o desigualdad. Los
algoritmos extendidos se denominan caeR&0,eSA y eGA respectivamente.

2.1.5. Arnrélisis de sensibilidad de paametros

Ahora que se han presentado los parametros e interiogd#E®s métodos
propuestos vamos a realizar un breve analisis para vespaesta de cada uno de
los métodos ante la variacion de los distintos paramsejte lo componen. Para
ello, vamos a someter a los tres algoritmos a problemas @bdaru

1. Minimizar x% +x§ (Figura 2.4) sujeta &; > 0, X >0y x1-X2 > 10. La
solucibn exacta de este problemaes- x, = v/10y f = 20

2. Minimizar x% +x§ (Figura 2.4) sujeta & > 0, X >0y x1-X = 10. La
solucibn exacta de este problemaes- x, = v/10y f = 20

3. Minimizar la funcion de Rastrigin (extraida de [21])d&ra 2.5)

i (x? — 10cos(2r;) + 10)

sujetaax; > 0y x2 > 0. La solucion exactaeg =x; =0y f =0.

PSO

Vamos a someter al algoritmo PSO a los tres problemas de gpaedzritos
anteriormente, para ver la influencia del nUimero de pdéas$cen el método. Para
ello vamos a lanzar cada problema 30 veces, cada vez corcuores iniciales
distintas. Los parametros toman los valocgs=c; =2 y wp = 0,9 wr = 0,4
tal y como se recomend6 en la introduccion de este métaderéncia [15]).
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Figura 2.4: Funcibn objetivo de prueba 1y 2

Como condiciones iniciales, distribuimos aleatoriamdntediante distribucion
uniforme) las particulas en el cuadrades [0,50] y x2 € [0,50] y velocidad inicial
nula. Para los problemas 1y 2 limitamos el algoritmo a 3.8@0uaciones de la
funcion objetivo mientras que para el 3 lo limitamos a 10.8@aluaciones.

En la Figura 2.6 se muestra la evolucion media del algotigaalecir, la me-
dia del valor de la funcion objetivo frente al nUmero delgaeaiones de ésta. En la
Tabla 2.1 se muestran media, desviacion tipica, mejooyyaores que devuelve
el algoritmo al final del proceso de optimizacion. Por mépaor) valor se entien-
de el mas cercano (lejano) a la solucion exacta en vala fimtion objetivo. No
se tiene en cuenta si la solucibn esta dentro de la regi@dchisibilidad puesto
que por el propio funcionamiento delevel comparison el algoritmo devolvera,
en caso de no estar la solucion dentro de la region admjdiblsolucion mas
proxima a ésta.

La conclusion que podemos obtener es que el algoritmo P8€ofua me-
jor en todos los problemas de prueba con un niumero de plagimtermedio,
en torno a 30. Ademas, vemos que en el problema 2, debidoaskarecia de
restricciones de igualdad, la solucion del problema n@estiena como en los
problemas 1y 3.
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Figura 2.5: Funcion objetivo de prueba 3, con vista detalle
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NUmero de particulas Mejor | Media | Peor | STD |
Problema 1
5 20.0000 22.5406| 73.0623 | 10.2596
15 20.0000 20.0000| 20.0000 | 9.6612e-006
30 20.0000 20.0001| 20.0008 | 1.5575e-004
50 20.0000 20.0008| 20.0098 | 0.0019
75 20.0001 20.0026| 20.0283 | 0.0051
Problema 2
5 19.0404 97.2332| 758.2389| 158.0582
15 20.0614 19.4338| 11.1802 | 1.8798
30 19.9631 17.5336| 2.5852 4.7736
50 19.9720 16.0465| 0.4557 5.8716
75 19.2841 14.8397| 0.0627 5.9527
Problema 3
5 0 3.48233| 35.81799| 7.46267
15 0 1.16078| 15.91924| 2.86325
30 0 0.33165| 0.99496 | 0.47704
50 0 0.23216| 0.99496 | 0.42801
75 1.77636e-015 0.46431| 3.97983 | 0.81517

Tabla 2.1: Influencia del nUmero de particulas en el PSGuRalos de los pro-

blemas de prueba.
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Evolucién del Problema 1. Algoritmo PSO
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Figura 2.6: Evolucion media del 6ptimo global en funcdet nimero de evalua-
ciones de la funcion objetivo. Algoritmo PSO.
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SA

Repetimos los problemas de prueba del apartado anterimrab@os 30 veces
la optimizacion y obtenemos mejor, peor, media y deswiadipica. Partimos
desde puntos distribuidos aleatoriamente (mediantelidiston uniforme) en la
regionx; € [0,50]y x2 € [0,50]. Para los problema 1y 2 detenemos las iteraciones
tras 3.000 evaluaciones de la funcion objetivo mientraspmara el 3 lo hacemos
tras 10.000 evaluaciones.

Los resultados se puede ver en la Tabla 2.2 (mejor, mediaypdesviacion
tipica, al igual que se hizo con el PSO) y en la Figura 2.7I¢evon media del
valor de la funcién obijetivo frente a nUmero de evaluaeg)n

Los mejores resultados se obtienen pait@aja y paso bajo y fuertemente de-
creciente, siempre que el problema contenga desigualdades caso de igual-
dad los resultados del algoritmo son bastante pobres indepgemente de los
valores que tomen los parametros.
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pas@, pasg, T | Mejor | Media | Peor | STD |
Problema 1
5,5,10 20.0058| 20.0819 | 20.2210 | 0.0571
5,5,50 20.0097| 25.0153 | 161.9048 | 25.8690
5,5,90 20.0016| 21.9204 | 51.7310 | 5.9688
5,.1,10 20.0013| 20.0072 | 20.0207 | 0.0052
5,.1,50 20.0006| 20.6310 | 35.0790 | 2.8096
5,.1,90 20.0004| 22.1785 | 36.2857 | 3.9360
15,5,10 20.0042| 20.1808 | 20.4459 | 0.1305
15,5,50 20.0420| 20.1697 | 20.3714 | 0.1000
15,5,90 20.0391| 20.2883 | 23.8644 | 0.6808
15,1,10 20.0086| 20.0538 | 20.1465 | 0.0336
15,1,50 20.0088| 20.3000 | 24.1172 | 0.9304
15,1,90 20.0103| 20.0526 | 20.1374 | 0.0289
Problema 2
5,5,10 20.0144| 972.0686| 2280.0298 641.2314
5,5,50 20.3083| 539.4759| 1708.9793| 511.9135
5,5,90 20.0337| 771.8265| 2037.5088 559.6721
5,0.1,10 20.3873| 940.7767| 2520.5469 740.9835
5,0.1,50 19.9452| 792.8558| 2266.3759 614.0228
5,0.1,90 20.0639| 945.1106| 1954.8859 702.2009
15,5,10 18.4290| 646.4251| 2521.4447 785.4998
15,5,50 20.0544| 466.8112| 1630.8980 540.8710
15,5,90 20.1817| 681.6396| 2071.0372 624.7546
15,1,10 20.3287| 562.1970| 2196.9645 629.0544
15,1,50 19.9836| 612.4802| 2264.9856| 660.5483
15,1,90 18.0229| 648.6222| 2491.1722 741.4453
Problema 3
5,5,10 0.1586 | 1.0958 | 2.1043 0.4935
5,5,50 0.1364 | 1.5300 | 11.6226 | 2.0408
5,5,90 0.2241 | 3.0651 | 19.7965 | 4.2402
5,0.1,10 0.2739 | 0.9291 | 1.6086 0.3386
5,0.1,50 0.0080 | 0.8136 | 1.6033 0.5001
5,0.1,90 0.0082 | 2.5045 | 24.2254 | 5.5055
15,5,10 0.0164 | 2.8533 | 7.7420 1.7191
15,5,50 0.6660 | 2.8456 | 10.3123 | 1.8612
15,5,90 1.4536 | 3.5063 | 16.9043 | 2.7726
15,1,10 0.9586 | 2.7300 | 5.2601 1.3299
15,1,50 0.6789 | 2.6140 | 5.4629 1.4272
15,1,90 0.1533 | 3.0029 | 14.3572 | 2.5788

Tabla 2.2: Influencia de los parametros del SA. Resultagdssiproblemas de

prueba.
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Figura 2.7: Evolucion media del 6ptimo global en funcd nimero de evalua-
ciones de la funcion objetivo. Algoritmo SA.
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GA

Mismos problemas que en los dos apartados anteriores. asza0 veces
la optimizaciébn y obtenemos mejor aproximacion, peorliag desviacion tipi-
ca. Como condiciones iniciales, situamos los padres blistios aleatoriamente
(mediante distribucion uniforme) en la regigne [0,50 y x2 € [0,50]. Para los
problemas 1y 2 limitamos a 3.000 evaluaciones de la funaijetivo mientras
gue para el 3 limitamos a 10.000 evaluaciones.

Los resultados se puede ver en la Tabla 2.3. Vemos en la RAdifavolucion
media del valor de la funcién objetivo frente al nUmero del@aciones de la
funcion objetivo) que obtenemos mejores resultados eosttmbs problemas con
un numero bajo de padres, con un numero bajo de hijos (5Ekbproblemas
suaves (problema 1) un coeficiente bajo de mutacion adelecavergencia de la
solucibn, mientras que para problemas no suaves o corcogsties de igualdad
(problemas 2 y 3) un coeficiente de mutacion bajo hace declewelocidad de
convergencia de la solucion. Ademas, en el caso de praislemn restricciones
de igualdad este algoritmo no se comporta de manera adecuada
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N° padres, N hijos, Mutacion| Mejor | Media | Peor | STD |
Problema 1
2,5,0.1 20.0055| 20.0354 | 20.1436 0.0312
2,5,0.3 20.0198| 20.1954 | 20.4923 0.1153
2,5,0.5 20.0212| 20.3594 | 21.0130 0.2269
2,15,0.1 20.0097| 20.0551 20.1559 0.0306
2,15,.3 20.0026| 20.2659 20.6136 0.1674
2,15,.5 20.0928| 20.8683 | 21.7489 0.4689
5,15,0.1 20.0076| 20.0736 | 20.2425 0.0570
5,15,0.3 20.1166| 20.6089 21.2992 0.3480
5,15,0.5 21.6693| 86.5128 | 365.2632 | 88.0426
20,50,.1 20.0381| 21.1216 23.9664 0.9522
20,50,.3 21.1824| 90.3763 200.0203 | 56.7556
20,50,.5 21.8307| 140.7911 | 549.0738 | 99.6153
Problema 2
2,5,0.1 20.0120| 28.2652 57.5903 10.2785
2,5,0.3 20.0314| 59.01452 | 935.8561 | 166.7414
2,5,0.5 20.0161| 26.7530 | 59.4998 10.2015
2,15,0.1 20.0050| 23.7449 | 38.6395 4.5682
2,15,0.3 20.0411| 136.2178 | 1365.1587 | 321.8682
2,15,0.5 20.3000( 51.5909 246.2804 | 50.9299
5,15,0.1 20.0189| 27.7320 112.8744 | 17.0864
5,15,0.3 19.9634| 40.7527 154.7584 | 27.1166
5,15,0.5 19.9948| 86.1250 1094.4465 | 203.0288
20,50,0.1 20.1158| 80.3203 | 1052.6655 | 189.1536
20,50,0.3 20.7353| 1352.2639 21360.0479 4006.0393
20,50,0.5 17.5968| 1188.4263 13964.7464 2975.1658
Problema 3
2,5,0.1 0.9964 | 2.3260 4.9752 0.9955
2,5,0.3 0 0 0 0
2,5,0.5 0 0 0 0
2,15,0.1 0.9952 | 1.7275 2.0012 0.4478
2,15,0.3 0 0 0 0
2,15,0.5 0 0 0 0
5,15,0.1 0 0.7702 1.0457 0.4178
5,15,0.3 0 0.2035 1.0489 0.3050
5,15,0.5 3.6547 | 103.1497 | 610.5874 | 145.8753
20,50,0.1 0.0123 | 0.6646 1.2767 0.4450
20,50,0.3 6.5066 | 67.9517 244.5232 | 51.0181
20,50,0.5 10.1205| 100.5329 | 343.7259 | 76.2989

Tabla 2.3: Influencia de los parametros del GA. Resultagd®sl problemas de

prueba.
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Figura 2.8: Evolucion media del 6ptimo global en funcdet nimero de evalua-
ciones de la funcion objetivo. Algoritmo GA.
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2.2. Algoritmos de optimizacbn SLP

Se conocen como métodos de optimizacion LP a aquellosepuelven pro-
blemas de optimizacion donde tanto la funcion objetivmodas ligaduras son
lineales.

2.2.1. Metodo de Kelley

El métodoSequential Linear Programmin(SLP) consiste en linealizar las
ecuaciones del problema de la minimizacion con el dedarda Taylor de las
funciones en torno al puntP, de forma que obtenemos las ecuaciones (2.11).
A las ecuaciones linealizadas se les pueden aplicar losdo&tle programacion
lineal. En cada iteracion se linealiza en torno a la solutirieal de la iteracion
anterior, de forma que se tiene a la solucion del problembneal. Para mas
informacion, puede consultar [22].

min f(x) >~ f(x0) +0Of(x%) - &x (2.11)
sa gj(x)~g;(x%)+0g;(x%) <0, j=1,...,q
hj(x) =~ hj(x%) + Ohj(x°) - &x =0, j=qg+1...,m
li < x+ 0 <ui, i=1,...,n
O =x—x° (2.12)

Este algoritmo fue implementado por M. A. Herrada (profaselrDeparta-
mento de Ingenieria Aeroespacial de la Universidad ddI§g\ior lo que no nos
extenderemos sobre su uso. Como parametros de ajusteo®neniraction
donden es el porcentaje al que se reduce la region de blusquedaaitemcion
y fraction  es el porcentaje de la region de admisibilidad que el ntetsz en
la primera iteracion.

2.2.2. Aralisis de sensibilidad de paametros

Aplicamos el método de Kelley a los tres problemas de pru@bara no
podemos limitar a un nUmero determinado de evaluacionksfdecion objetivo,
sino que ajustamos las tolerancias aL@&n las Figuras 2.9y 2.10 podemos ver la
evolucion media del método de Kelley para los problema8 lrgspectivamente.
Para el problema 2 no se obtuvieron resultados tras 150 osinuémos que la
mejor combinacion de parametrosrgs- 0,8 y fraction = Q1.
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n, fraction | Mejor | Media | Peor | STD |

Problema 1
0,7,01 20.0000| 22.5406 73.0623 10.2596
0,7,10 20.0000| 20.0000 20.0000 9.6612e-006
0,8,01 20.0000| 20.0001 20.0008 1.5575e-004
0,8, 10 20.0000| 20.0008 20.0098 0.0019

Problema 3
0,7,01 0 2.689e-012 1.159e-011| 3.290e-012
0,7,10 0 552.674 1672.665 | 578.350
0,8,01 0 68.381 347.195 110.905
0,8, 10 0 754.762 1850.484 | 585.275

Tabla 2.4: Influencia de los parametros en el método desiKélesultados de los
problemas de prueba.

Evolucién del problema 1. Método Kelley.

1000

T
eta = 0.7 fraction = 0.1
eta = 0.7 fraction = 10
eta = 0.8 fraction = 0.1[]

eta = 0.7 fraction = 10

Funcién objetivo

1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Numero de evaluaciones

Figura 2.9: Evolucion media del 6ptimo global en funcdet nimero de evalua-
ciones de la funcion objetivo. Método de Kelley.
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Evolucién del problema 3. Método Kelley.
T T T T T
eta = 0.7 fraction = 0.1
eta = 0.7 fraction = 10 [
eta = 0.8 fraction = 0.1
eta = 0.7 fraction = 10

700 |-

3]

o

=]
I

N

o

=]
I

Funcién objetivo

w

o

=}
I

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Numero de evaluaciones

Figura 2.10: Evolucion media del 6ptimo global en fumcitel nUmero de evalua-
ciones de la funcion objetivo. Método de Kelley.

2.3. Algoritmos optimizacion SQP

Se conocen como métodos de optimizacion QP a aquelloeguelven pro-
blemas de optimizacion donde la funcién objetivo es catich y las restricciones
son lineales.

2.3.1. fm ncon

fmincon es una funcion de WrLAB que encuentra el minimo de problemas
de optimizacion multivariables, no lineales y con ligautEn concretdmincon
resuelve el problema definido en la ecuacion (2.13).

min f(x) (2.13)
sa c(X) <0
ceqXx) =0
A-X <b
Aeg- X = beq
Ib <x <ub

dondex, b, beq, Ib y ub son vectoresA y Aegson matricesg(X) y ceqx) son
funciones que devuelven vectores (x) es una funcion que devuelve un escalar.
f(x), c(x) y ceqx) pueden ser funciones no lineales.
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Definimos
L(x,A,0) = f(X) —Ac(x) — oceqx) (2.14)

donde\ y o son los multiplicadores de Lagrange. En una iterakjam algoritmo
SQP define una direccion apropiada de busqagd@amo solucion al subproble-
ma cuadratico

min  f(x) + O (x)Td + 3dTO2,L Xk, Ak, Ok)d, (2.15)
sa b(xx) + Ob(xx)Td >0, (2.16)
c(x) + Oc(xk)Td = 0. (2.17)

donde el Hessiano no se calcula, sino que se aproxima a ¢gafos valores del
gradiente.

Para mas informacion sobre esta funcion, puede acudireddrencia [23]. Al
no haber que ajustar parametros, no se hace aqui eliandisensibilidad y el
comportamiento de este algoritmo se vera directamenta earhparativa de la
seccion 2.4.

2.4. Comparativa

Ahora que conocemos con mas detalle los algoritmos progsiegamos a
proceder a una comparacion entre ellos, de forma analegana hemos hecho
anteriormente. Ejecutamos la optimizacion 30 veces y ganrepresentar la evo-
lucibn media, de la misma forma en que lo hicimos en los apag anteriores.
Seleccionamos la combinacion de parametros de cada uies digoritmos que
mejores resultados obtuvo en los apartados anterioresces d

= PSO: Numero de particulas = 30

= SA:pasg=>5,pasqe =0,1,T =10

= GA: N° padres = 2, Rhijos = 5, coef. mutacion =,Q
= Kelley: n = 0,8, fraction = Q1

En las Figuras 2.11-2.13 tenemos la comparacion de atgusitLa funcion
fmincon de MATLAB muestra una velocidad de convergencia claramente supe-
rior en los problemas 1y 2. Esto es debido a que la funcibetiobjes del tipo
s %2, y al tratarsefmincon  de un algoritmo cuadratico con la segunda derivada
se ajusta al comportamiento de la funcion objetivo. Sinangds, en el proble-
ma 3,fmincon no alcanza el minimo global y devuelve como 6ptimo uno de lo
minimos locales de la funcién objetivo. En cuanto a losoués sin calculo de de-
rivadas, SA se aproxima mas rapidamente a la solucioisgug PSO, los cuales
no presentan diferencias apreciables entre ellos. Sinrgmlaon restricciones de
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igualdad, SA no se comporta bien. Esto puede deberse a @e@stitmo no in-
tenta evolucionar en una direccion concreta, sino quelsmmgnte busca entre la
vecindad de cada punto. Por su parte, el método de Kellelypemto intermedio
entrefmincon y los métodos sin derivadas, su velocidad de convergemcesn
tan rapida comdémincon pero en el problema 3 no se queda tan lejos del 6ptimo.
Sin embargo, no devuelve ningln resultado para el prob&rmar lo que su uso

no presenta ventajas en ninguno de los problemas estudiados

Comparacion de los algoritmos. Problema 1.

140 |
Rl %
‘ ‘\ \ PSO

GA

\ \ ——— fmincon
120 ‘ \

Kelley

Funcién objetivo
@©
o
T

60—

a0+

20t
0 100 200 300 400 500 600 700
Numero de iteraciones

Figura 2.11: Comparacion de algoritmos en el problema 1.

Comparacion de los algoritmos. Problema 2.
800 ‘

700+

SA
PSO
GA
fmincon

600 7

Funcién objetivo

200
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1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700
Numero de iteracion

Figura 2.12: Comparacion de algoritmos en el problema 2.
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Comparacion de los algoritmos. Problema 3.
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Figura 2.13: Comparacion de algoritmos en el problema 3.

Como resumen, podemos dar algunas directrices para el @wgatémos:

= fmincon es el algoritmo que mas rapido converge. Se recomiendasu u
siempre que sea posible. Su problema es que puede obtenesoarion
algn minimo local, y no conseguir llegar al minimo glblizor tanto, se
debe usaimincon siempre que sea posible y, cambiando el punto de partida
0 ejecutando otro algoritmo, asegurarse de que el minirebgdebal.

= El algoritmo SA es el mas rapido de los que no calculan ddes. Sin
embargo, en problemas con restricciones de igualdad, spartemiento es
el peor de todos, por lo que se debe evitar su uso en este tjpoblemas.
En dicho caso, y nuevamente entre los algoritmos sin cattelderivadas,
el PSO es el méas adecuado.

= De acuerdo a los casos estudiados, el método de Kelley mtaapoguna
ventaja sobre los anteriores.
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Optimizacion de trayectorias

Una vez que conocemos las caracteristicas de cada métiaahoas en dispo-
sicion de pasar a la siguiente fase: la optimizacion dgettarias. Para llevar a
cabo la optimizacion se va a hacer uso de las trayectopas tina trayectoria
tipo es una trayectoria definida por un conjunto de segméodasiales dependen
de parametros. Algunos de estos parametros se estaloi@cenlibres (a otros,
sin embargo, se les puede fijar su valor), de forma que puestamsados para
optimizar ciertas propiedades de la trayectoria.

Un ejemplo muy simple de una trayectoria tipo seria unaettyia formada
por un Unico segmento, por ejemplo, vuelo a altitud, veladiy rumbo constan-
tes. Se pueden dejar como parametros libres la velocidadlyura, mientras que
se establecen como fijos el rumbo, las condiciones inic{abesepto velocidad y
altitud) y la condicion de parada (por ejemplo recorrerdistancia determinada).
Gracias a esta trayectoria tipo se podrian buscar losest® velocidad y altitud
gue minimizan el consumo de combustible para el alcance dado

Es recomendable que el nUmero de segmento de la trayentonarie en
funcibn de los valores de los parametros. Por tanto, sbeeaen la condicion
inicial y final de alguna de las variables, es recomendalde esta informacion
para discretizar la trayectoria de algn modo, usandaadiliécretizacion como
condicion de parada de los segmentos (distancia en cascetie@ dado, peso en
el caso de carga de combustible dada, etc.).

Un inconveniente que presentan las trayectorias tipo edegge el momento
en que se escogen los segmentos se fija en cierta manera flemaése va a
volar. Por lo tanto, la eleccion de los segmentos debezegak con cierto criterio.

Como calculador de segmentos se va a usar Trajectory. Togjezs una he-
rramienta desarrollada por el Departamento de Ingenaiaespacial de la Uni-
versidad de Sevilla capaz de calcular las variables queidesauna trayectoria,
y que basa su funcionamiento en el uso de trayectorias tigs {imiormacion en
el Apéndice B).

Aunque algunos de los problemas que vamos a describir ancawtdn ya han
sido resueltos mediante el empleo del control 6ptimol eamos a abordarlos, co-
mo hemos expuesto, mediante trayectorias tipo. Si bienigsgtlica realizar una

35
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aproximacion al problema real, con la problematica asteca las aproximaciones
(introduccion de nuevas soluciones o eliminacion de kastentes, precision de
los resultados...), obtenemos una clara ventaja con respéas soluciones obte-
nidas mediante control 6ptimo: éstas Ultimas presamtarevolucion continua de
las variables del problema (velocidad, altura, rumbda.gual desde los puntos
de vista operativo y técnico no es factible en la actualidadntras que con el uso
de trayectorias tipo podemos adecuarnos a los condiciesaperativos actuales.

Vamos a plantear tres problemas, dos de los cuales ya haralsctdados
mediante el uso de control 6ptimo, lo que nos sera muydatitara a comparar
ambos planteamientos. Estos dos problemas son la optibrizee un crucero
de maximo alcance a altura constante y la optimizacionrderucero a altura
constante con tiempo dado, los cuales han sido resueltoamieda aplicacion
del control 6ptimo por D. Rivas y A. Valenzuela [24], y A. R, D. Rivas y
A. Valenzuela [3] respectivamente. El tercer problema daroptimizacion de
un crucero libre, en el que se parte del punto A una alyra 10000 ft a una
velocidad CAS de 250 kt, y se llega al punto B a una altga= 10000 ft y
velocidad CAS de 250 kt. Entre ambos puntos habra una distgoe variaremos
como parametro para ver distintos comportamientos. ba@gdciones de altitud y
velocidad impuestas a los puntos Ay B vienen dadas por etaatd trafico que
habitualmente se hace: no se permite volar a mas de 250 Kiepajo de 10000
ft.

Vamos a usar, en todos los problemas un Boeing 767-300ERrcamodelo
aerodinamico definido por una polar con coeficientes dapete$ del nUmero de
Mach. Usaremos dos motores CF6-80C2, representados reedramodelo que
considera el empuje dependiente del nUmero de Mach y deilaa el consumo
especifico dependiente del nUmero de Mach. Tanto el matkekerodinamico
como el modelo propulsivo de la aeronave estan desaroslled el Apéndice C.
En todos los problemas vamos a usar la atmosfera esté@walgualmente, sélo
consideraremos vuelo simétrico, por lo que resolveremollgmas contenidos
en el plano vertical.

3.1. Crucero de nmaximo alcance a altura constante

Supongamos un avion con pesos inidhly final Wy dados, a una alturan
constante, con angulo de balanceulo. Queremos optimizar el alcance de dicho
avion variando el nimero ddacha lo largo del crucero. Este problema ha sido
resuelto mediante control 6ptimo, obteniendo una vaiacontinua del nUmero
de Mach, por D. Rivas y A. Valenzuela en la referencia [24].

Para modelar el problema discretizamos el p&sale forma que tendremos
segmentos en los que se vueldMaconstante y segmentos de transicion (acele-
racion o desaceleracion) entre ellos. Por tanto, dasodio nuestra trayectoria
tipo, tenemos un segmento a Mach, altura y rumbo constante oestricciones,

y alcanzar el peso final del segmento como condicibn de patebdsegmento.



3.1. CRUCERO DE M\XIMO ALCANCE A ALTURA CONSTANTE 37

A continuacion, tenemos un segmento a altura, rumbo ygatéhmotor [dle o
maximo continuo) constante. Este segmento finalizaradmae alcance el Mach
del siguiente segmento. A continuacion volveriamos a elgarimer tipo de seg-
mento pero como peso inicial tomamos el peso final del amterio

En la Figura 3.1 tenemos dos ejemplos de discretizacioregmentos. El
crucero ejemplo e compone de un primer segmento eWre 1,7-10°N y W =
1,425-10°N aM = 0,75, un segmento de deceleracion a rating de metight
Idle, FI, y un segmento entre el peso final del segmento anteWibey1,15- 106N
aM = 0,72. El crucero ejemplo Ze compone de un primer segmento entre el
peso final del segmento anteriol\y= 1,4- 1°N aM = 0,735, un segmento de
aceleracion a rating de motor maximo de crucd@RZ y un segmento entre
W=14.-1°NyW =1,15-10°N aM = 0,74.

Ejemplo discretizacion crucero
0.76 T T T T T T T T T T

0.75

0.74 4

T
S 07 , , , ‘ : : : :

0.72 N N N -

0.71F : : : : : : Crucero ejemplo 1 i
’ Crucero ejemplo 2

0.7 | | | | | | | | | |
1.15 1.2 1.25 1.3 1.35 14 1.45 15 1.55 16 1.65 1.7

WIN x 10°

Figura 3.1: Ejemplo de discretizacion de cruceros.

Una vez explicada la discretizacibn que vamos a realizdrepenciado del
problema, lo definimos formalmente como:

max AlcancéMy, My, ..., Mq) (3.1)
sa 0,65<M; <0,82 j=1,...,q
ha = cte
W = 1,7 MN
W; = 1,15MN

es decir, vamos a maximizar el alcance variando para elloaglhMie vuelo en
los distintos segmentos sin exced&r= 0,82 para evitar que el motor no tenga
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potencia suficiente para acelerar en los tramos entre ségsneRin ser menor a
M = 0,65 para estar lejos de la entrada en pérdida. Estandoestibkl enun-
ciado del problema, vamos a representar la funcion objékigura 3.2) para el
modelo de avibn Boeing 767-300ER, para un peso inWja: 1,7-10°N y un
peso finaW = 1,15- 1PN, dos segmentos il constante, cowV = 1,4-10°N
como peso final del primer segmento y con altura de crubgre 10000m. La
funcion objetivo resultante es suave lo que nos hace pgunsémincon va a ser
el mejor método de optimizacion, aunque al no haber pestimes de igualdad, el
comportamiento del algoritmo SA puede ser equiparable.

Alcance para dos tramos.

M [ M, [

Figura 3.2: Funcion objetivo del crucero a altura constagt=10000m.

Generamos una discretizacion de 19 segmentos, de losd@bkon a Mach
constantéy finalizan cuando se alcanza el peso final del segmento (Bmsgie
nales de los segmentos son equidistantes entre si), asante los 9 restantes
son segmentos de aceleracion o deceleracion entre lesaas. Este problema
lo resolvemos coifmincon 'y con SA, proporcionando ambos los mismos resul-
tados. Estos resultados a diferentes alturas (9.000, @¢.Aa.000 m) pueden
compararse en la Figura 3.3 y en la Tabla 3.1 con la soludbenada mediante
control 6ptimo del problema (extraida de [24]). Realredehemos que puntuali-
zar que no estamos resolviendo exactamente el mismo prabEmia solucion
obtenida mediante control 6ptimo se impuso ademas quepladiciones inicial

1El uso de 10 segmentos a Mach constante equivale a aproximeataun cambio disl a la
hora en un crucero de estas caracteristicas. Por tantoifgrantia de los resultados obtenidos
mediante el control 6ptimo donde el Mach varia de formdinon, este resultado se podria llevar
a cabo en un vuelo real.
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y final estuvieran sobre el arco singular, mientras que mégliaayectorias tipo
éstas pueden tomar los valores que el optimizador decida.

0.78¢

0.77¢

0.76

0.75¢

—

. 0.74f J
=

0.73¢ ;

0.721

0.71y

0.7

1.2 1.3 1.4 15 1.6 1.7
w [N] X 106

Figura 3.3: NUmero d&lachen funcion del peso para una discretizacion con 10
segmentos a Mach constante, para altbgas 9000, 10000y 11000 m.

| Altura [m] [ 9000 [ 10000] 11000]

Alcance control 6ptimo [km]| 11095| 11144 | 10873
Alcance 10 segmentos [km]| 11091| 11138 10866

Tabla 3.1: Comparacion de los resultados obtenidos mid@mtrol 6ptimo y
con 10 segmentos a Mach constante.

Los resultados obtenidos mediante segmentos frente atesidbs mediante
control bptimo son muy similares, pues como vemos en larkigLB las lineas son
casi coincidentes y, en términos tanto relativos como labsx la diferencia en
alcance entre ambos es pequefia. Sin embargo, en la sotueidiante segmen-
tos los tramos con mayor y menor peso son a mayor y menor o(eekach,
respectivamente, que la solucion mediante control Gptim

En la Figura 3.4 se puede ver el efecto de la discretizacbredos resultados:
para ello se ha discretizado con 4, 8, 16 y 32 segmentos a Madtante, para
ver como las condiciones iniciales y finales toman valossemos a medida
que aumenta el niumero de segmentos. Este fenbmeno re@lbehg-singular-
bang que son soluciones donde las variables de control tomanegéxtremos
al principio y al final del dominio y que aparecen frecuenteteen problemas de
control en los que no se imponen condiciones de contdfstm no sucede en la
solucion del problema mediante control 6ptimo porquerggine que los valores
extremos estén sobre el arco singular.
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Para explicar lo que sucede vamos a recurrir a conceptogéioers, en con-
creto a la energia cinética (si bien el razonamient@s&xiido para cruceros con
altura variable sin mas que considerar la energia mea&mi lugar de la cinética).
La solucibn mediante trayectorias tipo predice un Machesop al analitico al
inicio del crucero e inferior al final de éste. La solucibadiante trayectorias tipo
inicia el crucero con mayor energia cinética (puesto questa penalizada en la
funcion objetivo la aceleracion previa al inicio del ceug) y al final aprovecha la
energia cinética para extender el rango volando a umeagcercano a Fligh Idle.
Para ver el efecto sobre el alcance de estos hechos se hadlaloTabla 3.2, en
la que se muestra el alcance para distintos nimeros de stggaeMach constan-
te para una altura de crucdng = 10000 m. Conforme aumentamos el nUmero de
segmentos, la solucibn mediante segmentos se aproximazzma central (arco
singular) a la solucion mediante control 6ptimo, y el atm predicho mediante
segmentos crece.

| Segmentos || 4 E |10 [12 |32 |
[Alcance [km]|[ 11137 11138] 11138] 11140] 11141]

Tabla 3.2: Influencia en el alcance del nUmero de segmeniktaca constante
para un crucero By = 10000 m.

Mach en funcién del peso W para hA =10000m. Influencia de la discretizacion
0.79

4 segmentos
— — — 8 segmentos
------- 16 segmentos
0.78H - — — - 32 segmentos

077+ . . . . . . 77%77
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1.15 1.2 1.25 1.3 1.35 1.4 1.45 1.5 1.55 1.6 1.65 1.7
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Figura 3.4: Efecto del nUmero de segmentos a Mach constargkcrucero opti-
mo a altura consntatey = 10000 m.
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Segln lo expuesto en el capitulo anterimincon puede quedarse atrapado
en minimos locales mientras que SA, pese a ser un poco ntasdeita este pro-
blema. Lo que se ha hecho por tanto es ejecutar famoon como SA cinco
veces con condiciones iniciales aleatorias (en concrasocdndiciones iniciales
seleccionadas son uniformes y contenidas dentro de larratg admisibilidad
del nUmero de Mach) persiguiendo un doble objetivo: poradwolse ha queri-
do garantizar que no existan minimos locales o que si exdstimincon no se
quede atrapado en ellos, lo que conseguimos mediante caonjpaicon los re-
sultados de SA. Por otro lado, se ha perseguido extraer whacéwn media (de
forma analoga a lo que se hizo en el capitulo anterior) paraparar la velo-
cidad de convergencia de ambos algoritmos. La comparaeidfa Figura 3.5,
muestra que tienen un comportamiento casi idéntico, ygiarito se pueden usar
indistintamente. El algoritmo SA supera las expectativaes spbre €l se tenian
depositadas. Una posible explicacion a su buen compa@tampuede basarse en
que el dominio del nimero de Mach es pequefio, por lo queiatgnSA recorre
este dominio de forma eficaz e iguala a su velocidtreon .

X
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1.108
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Alcance [m]

SA o
— — —fmincon

1.104
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11
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Numero de evaluaciones

Figura 3.5: Evolucion media de los algoritmos SAnncon .

3.2. Crucerooptimo a altura constante con tiempo
dado

Queremos minimizar el consumo de combustible para un awmer alcan-
ce, altura, tiempo y peso inicial dados. De forma simplifeGgebdemos decir que
anadimos sobre el problema anterior la restriccibn @shpio de crucero y pa-
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samos a minimizar el consumo de combustible, ya que el adcpasa a estar
dado. Por supuesto, al igual que en el problema anterie@ndl#mos los resulta-
dos para diferentes alturas. A. Franco, D. Rivas y A. Valeleban resuelto este
problema mediante control 6ptimo en [3].

Por tanto, vamos a minimizar el consumo de combustible deugem con
alcancex; = 10000km, con un peso inici®f = 1600kN a una alturba dada, en
un tiempots dado, con la limitacion 85 < M < 0,82. Matematicamente:

min Consum@y, My, ..., Mq) (3.2)
s.a 0,65<M; <0,82 i=1,....9
ha = constante
W = 1,6 MN
tiempo= t;
alcance= 10000 km

Ya que tenemos restricciones de igualdad, el algoritmo rmassaincon . En
este caso la discretizacion se realiza en la distanciaridapya que conocemos
la distancia final, y usaremos una trayectoria tipo muy sinal problema ante-
rior. Usaremos dos tipos de segmentos: el primero de eltésasdach constante
y finalizara cuando se llegue al alcance predeterminada @s& segmento. El
segundo tipo de segmento sera un segmento de acelerabgmeleracion, y fina-
lizara al alcanzar el Mach del siguiente segmento. Lasicas finales de este
segundo tipo de segmento seran las iniciales del primeile se recorra a con-
tinuacion. La pareja segmento de transicibn mas el sigaisegmento a Mach
constante tendran un alcance igual al alcance total dekowuentre el nUmero
de segmentos a Mach constante. Vamos a obtener resultadds pa9000my
ha = 11000m. En cuanto al tiempo, vamos a obtener en primer lugar el temp
para el que el consumo de combustible es minimo, es denigya resolver un
subproblema en el que eliminamos la limitacion de tiem@oiavido el tiempo de
crucero en el entorno de estempooptimoobtendremos las tendencias que sigue
el consumo de combustible para este problema.

Los resultados se muestran en la Figura 3.6. En ellos, seseama el incre-
mento de combustible sobre el 6ptimo (es decir, cruceraieampo libre) frente
al incremento de tiempo de crucero, para las alturas de ¥uet0900Q 11000 m.
En concreto, se muestra el resultado mediante contranoptextraido de [3]),
el resultado de realizar el crucero a Mach constante, y mdteelos para 5y 2
segmentos a Mach constante, con los respectivos segmenaegléracion o de-
celeracion a rating de motor MCRZ o Idle entre ellos. Lo méstacable de los
resultados es:

= La poca variacion de los resultados a las diferentes sltpaaa discreti-
zacion con 2 segmentos a Mach constante, comparando d&adkss a la
discretizacion con 5 segmentos o a las soluciones medianteol 6ptimo.
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Figura 3.6: Consumo de combustible frente a retraso: esuitnediante control
optimo, crucero a Mach constante, y resultados con 5y 2 setys.

Es decir, si en lugar de volar todo el crucero a Mach constaalezamos
un cambio de Mach durante éste, el consumo de combustitderesi-

ma sensiblemente al 6ptimo. Ademas, computacionalmesnieuy rapido
solucionar el problema para 2 segmentos, por lo que seguaddr como
solucion inicial para cruceros con mas segmentos.

= Para una variacion del tiempo de 6ptimo de 30 minutos fapt®o del
tiempo de vuelo), el consumo de combustible se incremengprxima-
damente 200Kkg, lo que equivale a un 0.5% del consumo total.

= La dependencia del consumo de combustible decrece comita di vuelo
ha.

Por Gltimo, vamos a comparar el consumo de combustible ehtresultado
mediante control 6ptimo y una discretizacion con 10 segosa Mach constan-
te. Como vemos en la Tabla 3.3, resultados numéricos ytianal'son bastante
cercanos. A diferencia de lo que ocurria en el problemaianten este problema
si obtenemos masas finales mayores mediante el uso de segmea mediante
el uso de control 6ptimo. Para cuantificar el efecto que yredobre el alcance
el hecho de que tanto el Mach inicial como el final tiendan aeldsemos, se
resolvidé un problema mediante segmentos en el que se iapol tanto Mach
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inicial como final debian estar sobre el arco singular deites; viniendo tal arco
definido por la solucion mediante control 6ptimo. La nmaidesviacion que se
obtuvo fue de 44kg, o lo que es lo mismo url & sobre el total de combustible
consumido durante el crucero.

| ha(m) | ti(s) | me (kg) segmentos me (kg) control ptimo]

9000 || 46443 48853 48855
9000 || 44511 48637 48625
9000 | 42631 49066 49024
11000 | 45067 48898 48892
11000 44226 48827 48802
11000| 43275 49063 49005

Tabla 3.3: Masa consumiahg- para distintos tiempos y alturas, para una discreti-
zacion con 10 segmentos a Mach constante.

3.3. Crucero libre

El Gltimo problema que vamos a abordar es un crucero lilore| que las Gni-
cas limitaciones seran el punto de partida y el punto daZexzbn. La posicion de
partida (punto A) de la aeronaveles= 10000 ft yW CAS = 250kt, mientras que
se pretende que la aeronave llegue a (puntbgB)» 10000t yWVCAS = 250kt.
La distancia entre los puntos Ay B es de 1000 km. No se es&@hlaguna limita-
cibn sobre el tiempo o altura de vuelo, motivo por el que eramos el problema
como Crucero libre Los puntos A y B no se definen por casualidad. En la ac-
tualidad, por debajo de 10000 ft no se permite volar a mass@ek CAS, por
lo que necesariamente cualquier vuelo real deberia pasdop puntos Ay B.
Ademas, imponer estas condiciones de contorno hace qigtezha no acumule
mas energia al inicio del crucero, como sucedia en |ds@mas anteriores y que
hacia que tanto el Mach inicial como el final se desviarancdeiportamiento
normal. El rumbo se considerara constante y resolveremopto el problema
en el plano vertical. Por tratarse de un problema sujetaaa@enes de igualdad,
el optimizador mas indicado a usarfedncon .

La primera discusion que debemos hacer es la referentdrayastorias tipo.
En un primer momento se discretiz6 el problema de formalairailos anterio-
res. Se pens6 en segmentos de una distancia determinadahayMingulo de
subida constantes, con segmentos de aceleracion/deseétera altura constan-
te entre ellos, motivado principalmente por la forma de dmue se tiene con
el piloto automético en una aeronave. Generalmente, cartradas de control
al piloto automatico se introduce un parametro referantevelocidad (Mach o
velocidad CAS), y otro referente a la altura (alcanzar uha&raldeterminada o
mantener una velocidad vertical). Por tanto, los resutaple se obtuvieran con
esta discretizacion serian coherentes con la operacantaales.
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Sin embargo, durante la resolucion del problema, tal diszacion present6 los
siguientes problemas:

= La longitud de los segmentos. Si el segmento era menor gue3thé&m
podria suceder que el tramo de aceleracion/desacdélrracupase mas de
esos 50 km, lo que quiere decir que el salto de Mach entre sggmad-
yacentes era superior al que podian proporcionar los etbtabria que
limitar el salto de Mach entre segmentos adyacentes.

» El angulo de subida debia limitarse a valores bajos, emtart+4°. Es-
ta limitacion dependia de la distancia de la discrettaacpara segmentos
largos hay que reducir el angulo maximo y viceversa pa&dotos.

= Al limitar el salto de Mach entre segmentos adyacentes se ebriesgo de
estar perdiendo soluciones.

= Habia que limitar la altura maxima alcanzada durantecgrréglo a 11.000
m. Por encima de esta altura el consumo del motor podiaaesuxicesivo,
con lo que el avion se quedaria sin masa para realizarteldekcrucero.

A la vista de las limitaciones que presentaba el uso de emgectorias tipo,
se desech6 y se modeld mediante otra ligeramente diéer€otno en el caso an-
terior, el rumbo se considera constante y s6lo se resubprel@dema en el plano
vertical. Se pasb entonces a usar segmentos en los queaba \@légimen de
motor y angulo de subida constantes, sin segmentos intéosmeéd=l segmento se
detiene al alcanzar la distancia de fin de segmento o si sa augkenos de una
velocidad cercana a la pérdida (VTAS = 50 m/s). En el casolazar dicha
velocidad el crucero queda detenido en ese punto, lo qugaoalintroducir el
alcance final como una ligadura. Este controkdelocidad minimase introduce
porgue al trabajar directamente con el motor podria suapdeel avion intentase
volar fuera de su zona operativa. Las condiciones inicidédesada segmento son
las finales del anterior, a excepcion del primer segmentaleldas condiciones
iniciales son dadas por el enunciado del problema. Obsgovarcomportamien-
to para obtener los primeros resultados, se decidid usaratodo iterativo, en el
que en un primer momento se resolvia el problema con pogosesg#os. A con-
tinuacion, se duplicaba el nUmero de segmentos y la soiunterior se usaba
como condicion inicial de esta iteracion. Este métodmativo ayudaba a mejorar
la velocidad de la solucién, ya que si se atacaba direct@neéproblema con un
namero de segmentos bastante alggycon quedaba atrapado en soluciones no
factibles.

Se introducen dos limitaciones mas sobre el modelo. Lagrermonsiste en
limitar los regimenes maximo y minimo de motor, que towesres de ®5 y
0,01, respectivamente, siendo el primero de ellos el vghrdide maximo conti-
nuo y el segundo dElight Idle. La segunda limitacion es el angulo de subida, al
que se obliga a estar enttd 1°. Este valor intenta representar el maximo/minimo
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angulo de subida que seria capaz de seguir de maneratatidarna aeronave de
estas caracteristicas, a falta de valores mas precieaso @sumen, el enunciado
matematico resulta ser:

min Consum@m,PTHy, 0, PTH,, ..., T4, PTHy), (3.3)
s.a 0,01 < m; < 0,95, j=1,....q,
—11° <PTH; <11°, i=1,...,q,
W = 1,7658kN

ha = hg = 100001t
VCAS =VCASg = 250kt
DistanciaA — B =100Q5000km

Se ha tomado una mayor densidad de segmentos en los extremasignis-
dad baja en la zona central, donde se espera que aparezascaroctas longi-
tudes en km de los segmentos para alcance 1000 y 5000 km son:

N° segmenta| 1000 km| 5000 km
1-4 5 5
5-8 20 20
9-12 25 25
13-16 150 1150
17-20 25 25
21-24 20 20
25-28 5 5
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Variacion del Mach con el Peso
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Figura 3.7: Variables significativas para alcance 1000 kré g&gmentos.
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Variacion del Mach con el Peso
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Figura 3.8: Variables significativas para alcance 5000 kré ggymentos.

Como podemos ver en las Figuras 3.7 y 3.8 los resultadositlarapariencia
esperada. Se realiza un ascenso hasta llegar a una altuteeldeoptima, tras
ésto se realiza u@ruise Climb(aunque en algunas graficas pueda parecer que el
angulo de subida toma como val@rdurante una parte del crucero, su valor real es
de aprox. 0.%. En las figuras para alcance 5000 km puede apreciarse mejor) y
ultimo se desciende con el motor en Idle. Sin embargo, lgynals comentarios
gue debemos hacer:

= Alinicio del crucero, la solucién 6ptima para 1000 km pvap realizar un
descenso. Vemos como al picar el avion se consigue acel@namayor
rapidez, y asi conseguir que la subida sea a mayor veladita@s algo
gue nos deba sorprender ya que en muchos casos se consgiéyiéacon
minimo consumo de combustible como la mas rapida. A 500@kmbién
se observa la caida (el angulo de subida es negativo aigiopaunque la
caida no es tan pronunciada.

= No se aprecia una variacion clara del nUumero de Mach cowatisminu-
ye el peso porque al ser la altitud del vuelo creciente elerorde Mach se
mantiene aproximadamente constante. Por tanto, poderoios|de el crui-
se climb se hace practicamente a Mach constante. En efrorde®000 km
el Mach oscila ligeramente a lo largo de los segmentos destra

= Se produce una oscilacion en todas las variables del pnabén el tramo
donde termina la subida, asi como al inicio del descensaantkiel propio
descenso. Esta oscilacion crece conforme aumenta elrnidaesegmentos
de la discretizacion, como vemos en la Figura 3.9, dondemesenta el
perfil vertical del crucero de 1000 km para 14, 28 y 56 segnsertistas
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oscilaciones aparecen cuarid@asa de su valor extremo-arco singular

y vicever
valor extr

sa, cuando acabandona«aftco singular y vuelve a tomar un

emo. MientraBl esta en valores extremos o en el arco, parece que

y también sigue una evolucion suave (excepto en el contdpoo tanto, las
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erfil vertical del crucero de 1000 km para 14, 88 gegmentos.
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Capitulo 4

Conclusiones

Si nos remontamos ahora al capitulo de Introduccion, redamente a la ex-
posicion de objetivos podemos leer:

En vista de lo anterior, los objetivos del presente proyseiodos:

1. La implementacion y evaluacion de algoritmos para légntp
zacion multivariable sujeta a restricciones.

2. Laaplicacion de dichos algoritmos en la optimizaciérrdyec-
torias modeladas mediante trayectorias tipo y su comgaraci
con trayectorias 6ptimas obtenidas mediante otros métod

Tras todo lo expuesto a lo largo de los capitulos de esteeptoypodemos
concluir que los objetivos marcados inicialmente han sidmeartos. Se han im-
plementado y evaluado tres algoritmos para optimizaciattivariable, se han
evaluado dos algoritmos mas y se ha expuesto un métodextarader los algo-
ritmos de optimizacion libre a optimizacion sujeta a niestones sin necesidad
de emplear el calculo de derivadas de las restricciones.l@oconocimientos
adquiridos se han aplicado algunos algoritmos a la opttiopade trayectorias.
Dos de estas trayectorias 6ptimas se han comparado coht&asdas mediante
otros métodos, y una tercera ha sido estudiada de fornea libr

Del trabajo, la experiencia adquirida y los resultados rabdtes durante el
desarrollo de este proyecto podemos extraer las siguieotesusiones:

= Conclusiones sobre uso de algoritmos. En general, el algmfmincon
saca a relucir las horas de trabajo que Mathworks ha ineegticel y es mas
rapido que los algoritmos sin calculo de derivadas quereérhplementado
aqui. Aun asi, el algoritmo SA puede rivalizar en rendimtoeconfmincon
bajo determinadas circunstancias, tal como apuntamosahbiéh Capitulo
2.

= Ventajas del uso de trayectorias tipo. Aunque los probleteagptimizacion
pueden enfocarse desde otras técnicas, como por ejenquotedl bptimo
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gue ha sido nombrada en el desarrollo de este proyecto, eleugayec-

torias tipo presenta algunas ventajas. En el modelo dedraéreo actual
no es posible realizar un crucero con una variacion coatitaulas leyes de
pilotaje, ya que atenta contra los principios actuales digrmamiento del
trafico aéreo. Mediante las trayectorias tipo, puede icoomarse la solu-
cibn y hacer que ésta se mueva dentro de los limites opesaictuales, si
asi se desea. Pero no tiene por qué limitarse a solucienesté tipo, pues
como hemos visto en el crucero libre también podemos resphoblemas
donde si existe una variacion continua de las varialdegbs de vuelo.

Similitud de los resultados. Los resultados obtenidos ponjo general,
muy similares en comparacion a los obtenidos por otrasdés. El fenbmeno
mas destacado se ha producido cuando Mach inicial y findidem acer-
carse a los extremos al aumentar el nUmero de segmentos.

Aproximacion al problema. La optimizacion mediante &etprias tipo per-
mite obtener una primera aproximacion al problema optfreciendo pis-
tas sobre el resultado que se puede obtener medianteaxnisats.

Importancia de la trayectoria tipo. La eleccion de los segpos (tipo y
longitud) es la estapa mas critica del problema. Una betwion puede
acelerar la convergencia de la solucion, pero una malaiélepuede hacer
gue el algoritmo optimizador no sea capaz de proporcionarsatucion
valida.

Estrecho margen de mejora. EI margen de mejora y la impaatasiativa

de los beneficios que se podrian obtener aplicando estaisdé son bas-
tante reducidos, habiendo otra serie de factores tales omteorologia o
gestion de colas, donde podrian obtener mejoras may®ireembargo, en
un sector econdmico que ha evolucionado tanto en los dstiaios, pa-
sando de ser un transporte de élite a uno de masas donde [etemtia
entre companias es muy alta, y con los nuevos retos quessepanhteando
como la reduccibn de emisiones a la atmoésfera, cualqoigtribucion al

incremento de la ecoeficiencia debe ser aceptado, y con w@agrain si

este incremento conlleva pocos o ninglin cambio importante



Apendice A

Implementacion en MATLAB

La implementacion de los algoritmos nombrados durantaedemte docu-
mento se ha llevado a cabo ermM.AB . Los motivos son:

= Esunlenguaje simple, facil, con un periodo de adapteadto y una curva
de aprendizaje 6ptima. En una comparacion frente a C o OreA@imiento
es cercano. Ademas, dentro dexMIAB vienen incorporadas multitud de
librerias que permiten hacer un gran numero de operaxiovaematicas
avanzadas.

» Es, de facto, uno de los estandares en la investigacion.

= Porque Trajectory esta también programado exTIMB, lo que simplifica
la interaccibn entre ambos.

Los métodossPSO,eSA y €GA se han implementado en una funcion de
MATLAB llamadaoptimizador _global2 . Tal funcién busca el minimo de pro-
blemas multivariable, libres o sujetos a restriccionesdias o no lineales, de
igualdad o de desigualdad. Un ejemplo de llamada es:

[gbest,gbestvalue,pbest,pbestvalue,x,phip,phig,neva l=...
optimizador_global2(@fobj,x0,0ptions_evo,options_co ns);

1. Argumentos de entrada:

= fobj : Funcion objetivo a minimizar. Devuelve dos valores emes:
en primer lugar la funcién objetivo y en segundo lugar lecfan vio-
lacion de restriccione®, definida segun (2.7) 6 (2.8). Por ejemplo,
la restriccionx; + x> < 1 debe escribirse comex; — Xo + 1; mientras
que la restriccioxg +x = 1 equivale d|xg +x2 — 1|

= X0: Solucion inicial a partir de la cual los algoritmos iniéa su evo-
lucion. Es una matriz de dimensiones m donden es la dimension
del vectorx = (xq,...,%,) Yy mes el nUmero de particulas para el algo-
ritmo PSO, 1 para el SAy el nUmero de padres para el GA. Sirlmen
es necesario, si es recomendable que la solucion ineazdmisible.
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= options : Parametros de configuracion de los diferentes algostmo

a) Parametros comunes a todos los algoritropsons.aly  Algo-
ritmo a usar. Puede tomar como valores 'pso’, 'sa’ 0 'ga’.
options.max _ter Es la primera condicion de parada. Cuando
se alcanzan el nUmero maximo de iteraciones, el algoserae-
tiene.options.nequal y options.tol forman la segunda con-
dicion de parada. Si duramequaliteraciones la funcion objetivo
cambia con respecto a la iteracion menogaleel algoritmo se
detiene.

b) Parametros de cada algoritmo:

1) PSO:
options.npart ~ : NUmero de particulas
options.Vmax : Velocidad maxima/max. Se recomienda que
Vmax sea aproximadamente el 20% del minimo dominio ad-
misible dex,
options.omega0  Valor inicial del parametroy, segin se de-
finio en la seccibn 2.1.1.
options.omegaT  Valor del parametro para el nGUmero maxi-
mo de iteracionesodecrece linealmente ents® y wr, segun
se definid en la seccion 2.1.1.
options.cl  Valor del parametr@; 0 componente cognitiva.
Como regla generat; ~ 2, segn se definié en la seccibn
2.1.1
options.c2  Valor del parametra,; o componente social. Co-
mo regla generak; ~ 2, segun se definio en la seccién 2.1.1

2) SA:
options.paso0  Radio de la circunferencia centradassue
delimita los posibles’ para la iteracion primera.
options.pasoT  Radio de la circunferencia centradassjue
delimita los posibles' para la iteracion Gltima. Entre la pri-
meray la Gltima, decrece linealmente.
options.T  Parametro temperatura, segun se definio en la sec-

cion 2.1.2.
3) GA:
options.nparents : Nimero de padres que se usa durante
cada iteracion.
options.childrens : NUmero de hijos que se obtienen en

cada generacion.
options.mutation : Porcentaje de la norma del vectoque
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se multiplica por un vector aleatorio con componentes entre
-0,5y 0,5y se suma a los vectorekijo.

= options _cons : Opciones de las restricciones. Tiene un Gnico parame-
tros, optionscons.tol que es igual al valor @een (2.9) y (2.10).

2. Argumentos de salida:

= gbest : Posicion del 6ptimo de todas las particulas en cadadi@n.
Es una matriz de dimensiones k donden es el nimero de variables
de la funcion objetivo k es nUumero de iteraciones llevadas a cabo.

= gbestvalue : Valor del 6ptimo de la funcibn objetivo en cada itera-
cion. Es un vector de dimensionles

= pbest : Posicion del 6ptimo de cada particula en cada iteracige-
ne dimensiones x mx k conm el numero de padres/particulas del
método.

= pbestvalue :Valor del 6ptimo de la funcién objetivo para cada partic
la/padre en cada iteracion. Tiene dimensiamesk

= X: Matriz que almacena la evolucion de la posicion de cadéqoda 0
elemento a lo largo de la iteracion. Dimensionesm x k

= phip : Valor de la funcion violacion de restricciones (ecaac?.7)
para cada particula y cada iteracion. Dimensionesk

= phig : Valor de la funcion violacibn de restricciones (ecuat.7)
para el 6ptimo en cada iteracion. Es un vector de dimeasion

= neval _evo: NUmero de evaluaciones finales de la funcién obijetivo.



58

APENDICE A. IMPLEMENTACION EN MATLAB



Apendice B

Trajectory

B.1. Introduccibn

Trajectory es una herramienta creada por el Departameriigeeieria Ae-
roespacial de la Universidad de Sevilla que permite eudélde las variables que
describen la trayectoria. En los algoritmos descritos arigd del presente docu-
mento, Trajectory es el calculador basico que permitenalotdichas variables en
funcion del tiempo y correspondientes a cada segmentoeale gque conforma la
trayectoria tipo. Para ello Trajectory necesita las cdondes iniciales, las ligadu-
ras que definen el segmento y al menos una condicion de pafarddizacion del
mismo.

B.2. Ecuaciones del movimiento

Para la descripcion del movimiento de la aeronave Trajgeimplea un mo-
delo de masa puntual con 3 grados de libertad, apropiaddgraes de prediccion
de trayectorias y similar a los usados en CTAS, PHARE y ATORE].[De este
modo, las ecuaciones describen el movimiento del centroed@asde la aeronave
considerado éste como un cuerpo de masa variable. Paratamaiinercial de
ejes ligados a Tierra las ecuaciones son:

dx
5 = Vo (B.1)
dv
m—dtg = Fa+Fr+mg (B.2)
dm )

dondex es el vector de posicion de la aeronavg,es la velocidad sobre el te-
rreno de la aeronavé&a, Fr y mg son las fuerzas aerodinamicas, propulsivas y
gravitacionales, respectivamentees la masa de la aeronava; es el flujo de
combustible consumidotyes el tiempo.
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El vuelo de cada segmento se desarrolla en rutas loxodasrdifinidas por
rumbo constante = xa, lo cual es equivalente a volar en planos verticales en un
modelo de tierra plana.

Para obtener informacion de las ecuaciones generalessaphieado las si-
guientes hipotesis generales [26]:

= Tierra esférica y sin rotacion

= Aeronave simétricay rigida

= Vuelo simétrico en un plano vertical

= Empuje paralelo a la velocidad aerodinamica de la aeronave

Hipotesis que son apropiadas para aeronaves subsopit@ndporte.
Las ecuaciones escalares del movimiento son [26]:

m‘l—\t/ — T-D(V,h,L) — mgsiry), (B.4)

mv%’ — L —mgcosy), (B.5)

C;_rtn = —c¢(M,h)T, (B.6)

(Re+h) S = Voosy)cos(xa). ®.7)
(Re-+h)cos®) 5t = Voosy)sinixa) ®9)
%‘ — Vsinly), (B.9)

&= Veorn (B.10)

donder es la distancia horizontal recorrida por la aeronave sabiperficie
terrestrey, y, X son el moédulo de la velocidad aerodinamica verdadeem@ilo
de asiento de la trayectoria y el rumhg;A, h son las coordenadas geodésicas
del centro de masas de la aeronave (latitud, longitududjtit es el empujel.
es la sustentaciol es la resistencia aerodinamicas el consumo especifico de
combustible (definido como masa de combustible por unidahg®ije y unidad
de tiempo) YRe el radio terrestre.

Para cerrar el problema es necesario proporcionar lasoleside controL
y T, o de forma equivalente, 2 condiciones o ligaduras queeriezt problema.
En general, son necesarias 3 condiciones, pero en esteaasdya impuesto el
vuelo a rumbo constanje= Xa. Esta tercera condicion va asociada a una tercera
variable de control, el angulo de balancejue en este caso resulta get 0.
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Las ligaduras pueden ser de control, como por ejemplo ungralel motor;
o ligaduras asociadas al movimiento, como altitud de vuehs@nte o Mach de
vuelo constante. De forma general las ligaduras son deraafor

g(v7y7X7m7¢7)\7h7T7 L, }J.,t) - O

Las ligaduras impuestas deben cerrar el problema matsonéas decir, deben
ser compatibles entre ellas.

Finalmente, se deben proporcionar condiciones iniciadegpatibles con las
ligaduras y, al menos, una condicion de parada de la irgi&gréambién compati-
ble con las ligaduras. Esta condicion de parada puede siemopo de integracion
o combinacion de las variables. De forma general la coodide parada tendra la
forma:

S(Vaya)(a m7¢7)\7 h7T7 Lvuat) =0

Las ecuaciones del movimiento mas las ligaduras formasiarsa de ecua-
ciones diferenciales algebraicas (DAE). El método entjuezn Trajectory para
la resolucion de las DAE’s se basa en la obtencion exalte las variables de
control a partir del sistema DAE y su sustitucion en las eimes del movimien-
to, obteniendo por tanto un sistema de ecuaciones dif@es@rdinarias (ODE)
que se resuelve numéricamente.

Trajectory también es capaz de de calcular las carrerasgpeedue y aterriza-
je. Para ello, basta afadir a la ecuacion que gobiernala@én de la velocidad
la reaccion horizontal debida al contacto con el suelo

1
R=—p (mg— épVZSQ)
que no es mas que una resistencia adicional. En estaoaaces el coeficiente

de friccion (tipicamentg = 0,02 para el despeguely= 0,3 para el aterrizaje, en
este Ultimo caso mayor pues contempla la aplicacion ae$&eyC, es conocido.

B.3. Modelos aplicados

Para resolver las ecuaciones es necesario la considede® modelos: mo-
delo de Tierra, aerodinamico y propulsivo. EIl modelo deréidene las siguientes
caracteristicas:

= Tierra esférica de radiBg = 6356 766km

» Gravedad constante= 9,80665m/s

= Modelo de atmosfera estandar ISA, que define la dengdadesionp y
temperatur® como funcion de la alturha.
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El modelo de aeronave proporciona las caracteristicagtda@ones reque-
ridas tanto aerodinamicas como propulsivas. El modelodag@mico define la

resistencia como L
D= 5 \V2SG

dondeCp, coeficiente de resistencia, es conocido como polar dehavi’
Co =Cp(M,Cy)

El coeficiente de sustentaci@p esta definido pok = %pVZSGL, dondep es
la densidad del aire $ es la superficie alar de referencia. El nUmero de Mach

viene dado como v

/KRaO(h)

dondek = 1,4 es el cociente de calores especifidses la constante del aire.
La expresion d€p es necesario modificarla en funcién de la configuraciérade |
aeronave (flaps y tren de aterrizaje). El modelo detalladOdse puede ver en
Apéndice C.

El modelo propulsivo define el empuje disponible y el cons@specifico.
Para el empuje disponible se considera el siguiente modelo

T :WFOBCT(Mal\IC)

dondeéWro es el peso de referencia en despe@ue,piSL es el cociente de presio-
nes ps_es la presion de referencia a nivel del mar en el modelo desdéra ISA)

y Cr es el coeficiente de empuje, en general funcion del numeidath y del
parametro de control del motddg. Dado un rating de motor (take off, climb o id-
le), el parametro de control es funcion del numero de Mdafaltitud (N (M, h)),

y por tanto se puede definir el modelo como

T = Trate(M, h)

B.4. Interfaz de Trajectory

La comunicacion con Trajectory se realiza mediante unwtnojde datos de
entrada, a partir de los cuales Trajectory sera capaz dalaala trayectoria y
proporcionar las variables que definen la trayectoria coatosdde salida. Los
datos de entrada necesarios para el funcionamiento defngjson:

= Condiciones iniciales.

TAS : velocidad verdadera
PTH : angulo de asiento de la trayectoria
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HDG : rumbo geogr afico

m . masa de la aeronave

LAT : latitud

LONG: longitud

ALT : altitud

DST : distancia sobre la superficie de la tierra
t : tiempo

= Ligaduras o constraints (CONS). Como se indicd anteriotmecada seg-
mento de vuelo esta definido por dos ligaduras. Los tiposggdelliras ne-
cesarias para generar una trayectoria global tipo son:

e SPD, mantener velocidad de vuelo constante. Tipos

o CAS
o MACH

ALT, mantener altitud de vuelo constante. Tipos

o hagL. El nivel de referencia para medir alturas es con respecto al
nivel de QFE.

o hp. La referencia para medir alturas es con respecto al nivel de
1013HPa.
e ENG, mantener rating del motor constante. Tipos
o TO
o CLB
o IDLE
o MCRZ

PTH, mantener angulo de trayectoria vertical de vuelo taors.

HDG, mantener rumbo geografico constante.

= Eventos (EVENT). Los eventos se utilizan para definir el pul# finaliza-
cion de un segmento de vuelo unitario correspondienterayadtoria tipo.
Cuando una variable de vuelo, velocidad, altitud, dis@aneay point; al-
canza el valor de un evento asociado a esa variable se fietiaiculo de
ese segmento. Trajectory permite chequear varios evetdogea, estando
cada uno de ellos definido por 3 campos:

e Events.Function
e Events.Options.Type
e Events.Option.Data

Por otra parte, los datos de salida generados por Trajesbory
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TAS
PTH
HDG

LAT
LONG
ALT
DST
BNK
L

T

t

TE
YE
|E

M
CAS

APENDICE B.

. velocidad verdadera
. angulo de asiento de la trayectoria
. rumbo geogr afico
: masa de la aeronave
. latitud
. longitud
. altitud
. distancia sobre la superficie terrestre
. angulo de balance
. sustentaci  on
: empuje
. tiempos en los que se eval Ua la integraci
. tiempo en el que se alcanz 0 el evento
. valor del evento alcanzado
. evento alcanzado
. numero de Mach
. velocidad calibrada

TRAJECTORY

on

gue son vectores que expresan la evaluacion de dichablearen el vector
de tiempog.

Con estos datos se podran obtener las condiciones irsa@lesiguiente
segmento.



Apendice C

Modelo aeronave

C.1. Modelo aerodiramico

El modelo de aeronave considerado para las aplicacionas Beaing 767-
300ER (un avion de transporte tipico bimotor de fuselajgha) con una superfi-
cie alarS= 28337, peso maximo al despeg&T OW = 18688(kg y maxima
capacidad de combustible de 73&8927]. Se considera la polar definida por
Cavcar and Cavcar [28], dada por:

5 5
Co = <CD0,i + z kojKj(M)> + (CDl,i + z klej(M)> C.
=1 =1
5 )
+ <CD2_i +y kzjK‘(M)) C? (C.1)
=1

donde

(M - 074>2

V1-M?2

Los coeficientes incompresibles de la parabola para el ina#eaeronave son
Cpb,,; = 0,01322,Cp,; = —0,00610 yCp,; = 0,06000 y los coeficientes de com-
presibilidad se muestran en la Tabla C.1. Esta polar edavpliraM > 0,4; para

M < 0,4 los coeficientes de compresibilidad de la parabola ne@serien cuenta
[que se obtiene introduciendo= 0 en la ecuacion (C.1)].

K(M)

j 1 2 3 4 5

koj 00067 —0,1861 22420 —64350 63428
kij 00962 -07602 —12870 37925 —2,7672
kyj —0,1317 13427 —12839 50164 Q0000

Tabla C.1: Coeficientes de compresibilidad de la polar daredelo de aeronave.
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C.2. Modelo propulsivo

Para el consumo especifico de combustible, el modelo litedalido por Mat-
tingly et al. [29] (y aproximadamente descrita por Miele 26]] es considerada;
viene dada por

C= CSLL—H (1,04 1,2M) (C.2)
asL

dondecg| es el consumo especifico de combustible al nivel del misk 3 0.
Para los motores CF6-80C2 del modelo de avion, tomamoslame@resentativo
decs. = 9,0 x 10-%kg/(s-N)L. Para el calor latente del combustible, tomamos
Ly = 43x 1P J/kg.

Con respecto al empuje, el siguiente modelo analitico esiderado para el
coeficiente de empuje (esta basado en el modelo de Matgnglly [29] para la
dependencia dil y tiene en cuenta el incremento @e con la altura [30]):

Y
_ Tsu Y=L\ (4 1
Cr = e (1+ M ) (1 o,49\/|v|) - (C.3)

dondey = 1,4 (cociente de calores especificoky es el maximo empuje al nivel
del mar paravl = 0 para el rating de crucero. Esta expresion define el maximo

empujeTy = Wy odCr. Para los dos motores CF6-80C2 del modelo de aeronave
se considerds, =5 x 10°N como valor representativo.

1Datos disponibles online en http://www.geae.com/endamesmercial/cf6/cf6-80cs.html [di-
reccion visitada en Junio de 2009].
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