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Resumen

El presente artículo, explora el uso de redes neuronales convolucionales 
(CNN) para modelar la dinámica no lineal de cuadricópteros utilizando 
datos de vuelo registrados en la “caja negra”. Este enfoque es crucial 
debido a la complejidad y la naturaleza no lineal de los cuadricópteros, 
que demandan métodos avanzados de modelización. La investigación se 
centra en seleccionar las variables más significativas para el entrenamiento 
de la CNN, con el objetivo de mejorar la adaptabilidad y eficiencia de 
los drones en entornos dinámicos y no estructurados.

El artículo inicia con una revisión de trabajos relacionados y el marco 
teórico, destacando la importancia y los desafíos del modelado preciso de 
cuadricópteros. Posteriormente, se describe la metodología para extraer y 
analizar datos de la caja negra, incluyendo parámetros como la acelera-
ción, la orientación y los comandos de la radioemisora. Se construye una 
matriz de correlación para identificar las relaciones entre estas variables 
y se presentan los resultados del análisis, destacando la alta correlación 
entre los motores y los sensores IMU (acelerómetro y giroscopio).

Finalmente, se discuten las implicaciones de las correlaciones obser-
vadas y se concluye que las variables seleccionadas serán utilizadas para 
entrenar la CNN. Se menciona la intención de realizar investigaciones 
futuras para comparar otras técnicas de selección de variables y mejorar 
el modelo propuesto, con el objetivo de desarrollar sistemas de control 
más sofisticados y adaptativos para cuadricópteros.

Introducción

La robótica aérea, y en particular los vehículos aéreos no tripulados 
(UAVs) o drones, han experimentado un crecimiento significativo en 
su aplicación, impactando diversos sectores de la economía global. El 
espectro de uso de estos dispositivos abarca desde el monitoreo y la 
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inspección hasta la recolección de datos, la fotografía, la recreación y la 
logística, transformando prácticas en múltiples sectores y presentando 
una revolución en la gestión del espacio aéreo de baja altitud (Merkert 
y Bushell, 2020). Este avance ha llevado al desarrollo de soluciones 
innovadoras, como los sistemas de entrega con drones (Li et al., 2023), 
que emergen como alternativas para minimizar costos y tiempos de en-
vío, mejorando así la eficiencia operacional y la rentabilidad en sectores 
como la agricultura (Rejeb et al., 2022).

El presente artículo, se centra en los cuadricópteros, un subconjunto 
específico de UAVs, se caracterizan por su configuración de cuatro rotores 
que les permite una maniobrabilidad y estabilidad únicas, haciendo posi-
ble realizar vuelos estacionarios, desplazamientos en todas las direcciones, 
y giros en el aire con precisión (Cooper et al., 2014). Esta configuración 
les otorga ventajas significativas para aplicaciones que requieren precisión 
en el vuelo y la captura de imágenes o datos, convirtiéndolos en herra-
mientas ideales para la inspección de infraestructuras, la vigilancia, o la 
investigación agrícola. La complejidad en la modelización y control de 
estas aeronaves surge de su dinámica no lineal, lo que demanda enfoques 
avanzados para su estudio y aplicación práctica.

Otro concepto destacable en este artículo son las redes neuronales, las 
cuales representan una categoría de algoritmos de aprendizaje profundo 
que emulan la forma en que el cerebro humano opera, permitiendo a las 
máquinas aprender de los datos de manera similar a como lo hacen los 
humanos (Martínez et al., 1995; Narendra y Parthasarathy, 1990). Estos 
sistemas son capaces de identificar patrones complejos y realizar prediccio-
nes o clasificaciones basadas en grandes cantidades de datos. Su aplicación 
en la robótica y, específicamente, en la modelización de drones, ha abierto 
nuevas posibilidades para el análisis y control de estas aeronaves, superando 
muchas de las limitaciones de los métodos de modelización tradicionales 
(Duran et al., 2023; Lee et al., 2021; Ma et al., 2023; Zhou et al., 2023).

De forma general, se analiza el problema de la necesidad de modelos 
matemáticos más exactos para distintos sistemas, destaca los desafíos 
propios de los métodos tradicionales de modelado y la promesa que re-
presentan las técnicas basadas en aprendizaje profundo. Los enfoques 
convencionales, que se apoyan en principios de dinámica bien establecidos, 
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enfrentan limitaciones significativas debido a las complejidades intrínsecas 
de los sistemas y las restricciones de las técnicas mismas. Por ejemplo, la 
parametrización de ángulos de Euler, aunque ampliamente adoptada, es 
susceptible a singularidades que pueden resultar en errores significativos 
en la simulación y control (Abdulkareem et al., 2022; Jazar, 2022). Por otro 
lado, la parametrización de cuaterniones, aunque evita estas singularidades, 
introduce una complejidad algorítmica que puede representar un obstáculo 
considerable en aplicaciones prácticas (Kremer et al., 2022). Además, la 
discrepancia entre el número de grados de libertad y las entradas de control, 
junto con la necesidad de incorporar efectos giroscópicos y de arrastre, 
aumenta la complejidad del modelado y la simulación, subrayando la ne-
cesidad de enfoques más innovadores para lograr modelos representativos 
y eficientes (Martini et al., 2022; Mizouri et al., 2020).

Gracias a la evolución tecnológica y métodos avanzados de modeli-
zación, se han desarrollado múltiples técnicas de estructura de modelos 
para crear representaciones precisas y fiables de sistemas complejos. La 
integración del aprendizaje profundo en el diseño y control de sistemas 
se explora como un método para capturar relaciones complejas y no 
lineales en los datos, ofreciendo un nuevo nivel de sofisticación en la 
modelización (Kremer et al., 2022).

Algunos autores, discuten la incorporación progresiva de métodos com-
putacionales, especialmente el aprendizaje automático, el cual ha ampliado 
los horizontes del análisis y diseño de sistemas complejos. La fusión de 
conocimientos procedentes de la física tradicional y enfoques computa-
cionales modernos ha dado lugar a modelos más adaptables y capaces de 
manejar la complejidad relacionada a los sistemas dinámicos (Esfandiari 
et al., 2023; Huang et al., 2020; Khaki et al., 2020; Springer et al., 2021).

Mientras que otros autores (Li et al., 2019; Wenhui et al., 2018; Zhi-
lenkova et al., 2021) analizan la importancia de la precisión en los modelos, 
concluyendo que un modelo solo es útil si es suficientemente preciso para 
capturar el comportamiento real del sistema, un principio que subyace en 
el desarrollo de modelos basados en aprendizaje automático. Este criterio 
es fundamental para la evaluación y aplicación práctica de dichos modelos.

Existen trabajos que son clave en el campo (López Pacheco y Yu, 
2022; Rajendra y Brahmajirao, 2020), los cuales muestran cómo las 
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redes neuronales convolucionales pueden ser entrenadas para descubrir 
patrones y comportamientos en datos altamente no lineales y complejos, 
subrayando el potencial transformador del aprendizaje profundo en el 
modelado de sistemas dinámicos.

De forma específica la problemática se centra en la complejidad de 
integrar efectivamente métodos basados en aprendizaje profundo para 
el modelado preciso de las dinámicas no lineales en cuadricópteros, una 
subcategoría de drones. A pesar de los avances tecnológicos en drones y 
técnicas de aprendizaje automático, aún persiste el desafío de desarro-
llar modelos que sean simultáneamente precisos y computacionalmente 
eficientes. Esta dificultad radica en la naturaleza dinámica y compleja 
de los cuadricópteros, junto con los factores ambientales y operativos 
variables, los cuales complican la tarea de predecir su comportamiento y 
controlarlos en tiempo real con alta fidelidad. La brecha existente limita 
la autonomía y la capacidad de los drones para ejecutar tareas complejas 
en entornos impredecibles o desconocidos, lo que subraya la urgencia 
de explorar nuevas metodologías que puedan abordar estas dinámicas 
no lineales de manera más eficaz (como se ha discutido anteriormente).

Debido a esta problemática, el objetivo del trabajo de investigación 
plantea una metodología basada en aprendizaje profundo, que busca una 
solución al modelado de la dinámica no lineal del cuadrotor mediante una 
red neuronal convolucional (CNN) que utiliza datos de la caja negra del 
cuadricóptero, la cual se centra en mejorar la adaptabilidad y eficiencia 
de estos drones en entornos dinámicos y no estructurados. Este trabajo 
se orienta hacia la identificación de variables significativas que afectan 
la operación del dron, la optimización de los datos para el entrenamiento 
de modelos de aprendizaje profundo y el diseño de un modelo predictivo 
preciso. Se plantean pruebas rigurosas para validar la eficacia del modelo 
en diferentes escenarios de operación, interpretando los resultados para 
su aplicabilidad en el control autónomo de drones.

Este enfoque busca contribuir significativamente al campo del control 
de vehículos aéreos no tripulados, ofreciendo un modelo capaz de manejar 
complejidades reales y proporcionar un rendimiento mejorado en aplicacio-
nes prácticas. La integración del aprendizaje profundo y específicamente 
las CNN en la robótica aérea representa un cambio de paradigma en cómo 
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los drones son diseñados, programados y desplegados, mejorando no solo 
la eficiencia y precisión, sino también abriendo puertas a nuevas posibili-
dades de interacción y servicio en una variedad de sectores.

Este artículo se centra en la fase inicial, exclusivamente en extraer y 
comprender las variables ocultas dentro de la “caja negra” que juegan un 
papel crucial en el modelado matemático de la dinámica de un cuadrotor. 
Este enfoque es esencial, ya que proporciona una base sólida para la 
identificación precisa de los factores que impactan significativamente el 
comportamiento de vuelo y la estabilidad del cuadrotor, facilitando así 
la creación de modelos más precisos y fiables.

El artículo está estructurado de la siguiente manera: tras esta intro-
ducción, se presenta una revisión de trabajos relacionados, destacando 
avances previos y áreas de oportunidad. A continuación, se detalla el 
marco teórico que sustenta la investigación, seguido de una descripción 
de la metodología propuesta, incluyendo diseño experimental, imple-
mentación de modelos y análisis de resultados. Finalmente, se discuten 
las conclusiones del estudio, su impacto potencial en el campo de los 
drones multirotor, y se dan recomendaciones para investigaciones futuras.

Trabajos relacionados

El modelado matemático de cuadricópteros es fundamental para el de-
sarrollo de sistemas UAV. Tradicionalmente, se han utilizado principios 
dinámicos para formular ecuaciones que describen el movimiento y la 
estabilidad de estos robots aéreos. Sin embargo, surgen desafíos debido 
a las características inherentes de los UAV y las limitaciones de técni-
cas como la parametrización del ángulo de Euler, que puede conducir a 
singularidades (Ayyad et al., 2020).

Por otro lado, investigaciones recientes han explorado varias técnicas 
de control para cuadricópteros, incluido el control de modo deslizante, 
el control de retroceso y la linealización de retroalimentación (Eltayeb 
et al., 2022; Nguyen et al., 2021). Estos estudios se han centrado en 
mejorar el control de actitud y altitud de los cuadricópteros para mejorar 
su rendimiento y robustez en diferentes escenarios operativos. Además, 
se han propuesto avances en los métodos de detección de fallas basados 
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en señales de vibración de la estructura de aeronaves para identificar de 
manera efectiva fallas en las palas de los cuadrotores, lo que muestra un 
rendimiento mejorado en comparación con los modelos tradicionales 
(Zhang et al., 2021). 

Además, se ha investigado el uso de redes neuronales para el control 
adaptativo y el seguimiento de trayectorias en cuadricópteros, lo que 
demuestra el potencial para mejorar la estabilidad y la maniobrabilidad 
(Ccari y Yanyachi, 2023; Gotov et al., 2022). Otros estudios también 
han destacado la importancia del modelado no lineal que considera las 
interacciones aerodinámicas para comprender mejor el impacto de los 
factores externos en la dinámica del cuadricóptero (Ye et al., 2021). Asi-
mismo, la aplicación de control predictivo de modelos y controladores 
óptimos ha mostrado resultados prometedores en el seguimiento de tra-
yectorias y el rechazo de perturbaciones, lo que contribuye a mejorar el 
rendimiento en entornos desafiantes (González-Hernández et al., 2022; 
Zhenhuan et al., 2021). 

Si bien, se han logrado avances en las estrategias de control y técnicas 
de modelado, todavía hay áreas que requieren mayor exploración. Por 
ejemplo, la comparación de diferentes algoritmos de control como PID y 
redes neuronales para el control de actitud y la investigación de factores 
que influyen en la precisión de los levantamientos utilizando cuadricóp-
teros en industrias específicas como la minería (Ali y Jaber, 2022; Gusev 
et al., 2022). Además, la investigación sobre la identificación de sistemas 
en tiempo real mediante el aprendizaje profundo y la implementación 
práctica de esquemas de control de rechazo de perturbaciones puede pro-
porcionar información valiosa para mejorar la eficiencia y confiabilidad 
generales de los sistemas de cuadricópteros (Abdelmaksoud et al., 2021).

Marco teórico

En esta sección se abordan los conceptos clave y las teorías fundamen-
tales que constituyen la base para el desarrollo de una metodología ba-
sada en aprendizaje profundo para la caracterización de dinámicas no 
lineales en cuadricópteros, centrándose en la elección de las variables 
de entrenamiento. Se inicia con una revisión de los principios básicos 
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de los cuadricópteros, su importancia en aplicaciones actuales y los re-
tos asociados a su modelado preciso. A continuación, se profundiza en 
la exploración de metodologías para la selección de variables críticas, 
fundamentales para el entrenamiento efectivo de modelos de aprendizaje 
profundo, subrayando cómo una elección adecuada de estas variables 
puede influir significativamente en el rendimiento y la eficacia del mode-
lado. Por último, se describen las características y datos de la caja negra. 

Fundamentos del modelado de cuadricópteros

Un cuadricóptero, también conocido como helicóptero cuatrirrotor o 
cuadrotor, es un tipo de vehículo aéreo no tripulado (UAV) que opera 
con cuatro rotores distribuidos equitativamente alrededor de su estructura 
(Ho et al., 2017). 

La modelación precisa de cuadricópteros es crucial para su rendi-
miento óptimo. La identificación del sistema para cuadricópteros implica 
procesos de ingeniería complejos, a menudo dependiendo del conoci-
miento parcial del modelo para capturar la dinámica con precisión. La 
modelación matemática de cuadricópteros presenta desafíos debido a su 
naturaleza compleja y altamente no lineal, con variables de estado que 
están fuertemente acopladas y son subactuadas (Rashdi et al., 2019). 
Esta complejidad subraya la importancia de una modelación precisa para 
desarrollar estrategias de control efectivas.

Modelar cuadricópteros presenta desafíos inherentes debido a su di-
námica compleja, que es altamente no lineal y subactuada, lo que hace 
difícil lograr estabilidad y control (Esmail et al., 2022; Heidari y Saska, 
2021; Shauqee et al., 2021). La no linealidad de los sistemas de cuadricóp-
teros plantea obstáculos significativos para capturar su comportamiento 
de manera precisa, especialmente al considerar efectos aerodinámicos 
y perturbaciones externas.
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Selección de variables en modelos de aprendizaje 
profundo

La selección de variables es un aspecto crucial en los modelos de apren-
dizaje profundo, impactando su rendimiento, interpretabilidad y eficiencia 
computacional. Seleccionar características relevantes influye significativa-
mente en los resultados de los algoritmos de aprendizaje profundo. (Ahn 
et al., 2021) enfatizan la importancia de la selección de características 
clave en explicar cómo los modelos de aprendizaje profundo clasifican 
los datos, subrayando la necesidad de entender las variables que más 
contribuyen al proceso de toma de decisiones.

Además, (Zhan, 2022) destaca que el aprendizaje profundo puede 
manejar efectivamente configuraciones de alta dimensión para tareas 
como la selección de variables. Sin embargo, una comprensión integral 
de las propiedades estadísticas involucradas en este proceso es un área 
de investigación en curso, indicando la complejidad de la selección de 
variables dentro de los marcos de aprendizaje profundo y la necesidad 
de una mayor investigación sobre sus implicaciones estadísticas.

Los autores (Ullah Khan y Kumar, 2018) argumentan que la falta de 
procesos bien definidos de selección de variables en técnicas tradicionales 
de aprendizaje automático ha llevado a los investigadores a recurrir a 
redes neuronales profundas para obtener resultados de pronóstico más 
precisos. Esto sugiere que los modelos de aprendizaje profundo ofrecen 
ventajas al abordar desafíos de selección de variables que pueden existir 
en otros métodos de aprendizaje automático.

En el campo de la modelización de sistemas físicos, como los cua-
drotores, la selección de variables es crucial para desarrollar modelos 
precisos y eficientes. Se han explorado diversas técnicas estadísticas y 
de aprendizaje automático para la selección de variables. Los métodos 
de aprendizaje automático ofrecen ventajas como enfoques multivaria-
dos robustos que consideran múltiples características simultáneamente 
sin necesidad de una selección de variables explícita (Ma et al., 2018). 
Estas técnicas han sido reconocidas por su efectividad en la selección 
de variables, especialmente en escenarios donde se necesitan modelar 
relaciones no lineales y heterocedásticas (Froud et al., 2021).
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En el ámbito del modelado matemático de cuadrotores mediante el 
uso de redes neuronales, la revisión sistemática de la literatura no reveló 
investigaciones destacadas que abordaran específicamente la selección 
de variables de entrenamiento. Los estudios identificados se enfocaron 
primordialmente en algoritmos de control para cuadrotores utilizando 
redes neuronales, utilizando modelos matemáticos tradicionales. Esta 
observación subraya una potencial área de oportunidad para explorar 
cómo la selección de variables de entrenamiento puede influir en el 
rendimiento de los modelos de cuadrotores desarrollados con técnicas 
de aprendizaje profundo, señalando un camino prometedor para futuras 
investigaciones en este campo.

Dada la situación se plantean los métodos usados para la selección (ge-
neralmente) de variables de entrenamiento en la siguiente tabla (Tabla 1).

Tabla 1
Métodos de selección de variables de entrenamiento.

Método Características Aplicaciones
Correlación Mide la relación lineal en-

tre dos variables.
Preselección de variables 
para modelos predictivos.

Chi-cuadrado Evalúa la independencia 
entre variables categóricas.

Clasificación y selección 
de características para va-
riables categóricas.

ANOVA Compara las medias entre 
grupos; basado en la va-
rianza.

Comparar grupos y selec-
cionar variables con efec-
tos significativos.

Mutual Information Mide la cantidad de infor-
mación compartida entre 
variables; captura relacio-
nes lineales y no lineales.

Selección de característi-
cas en clasificación y re-
gresión.

Recursive Feature Elimi-
nation (RFE)

Utiliza un modelo exter-
no que asigna pesos a las 
características (e.g., co-
eficientes de un modelo 
lineal) para eliminar suce-
sivamente variables hasta 
alcanzar el número deseado 
de características.

Es ampliamente utiliza-
do en la clasificación y 
regresión donde la inter-
pretación de los modelos 
es crucial, como en la bio-
medicina para la selección 
de biomarcadores.
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Método Características Aplicaciones
Sequential Feature Selec-

tion (SFS)
Incluye tanto la selección 
secuencial hacia adelante 
como la eliminación se-
cuencial hacia atrás. Co-
mienza con un conjunto 
vacío de características y 
añade (o elimina) una ca-
racterística en cada paso 
basándose en el criterio de 
desempeño hasta que se al-
canza el número deseado 
de características.

Se utiliza en contextos 
donde el número de carac-
terísticas es muy grande 
comparado con el número 
de muestras, como en la 
genética y el procesamien-
to de imágenes.

Genetic Algorithms (GA) Simula el proceso de evo-
lución natural para selec-
cionar las mejores caracte-
rísticas basándose en una 
función de aptitud, utili-
zando operadores genéticos 
como la mutación y la cruz.

Aplicado en problemas 
complejos de clasifica-
ción y regresión donde las 
relaciones entre las varia-
bles no son lineales o son 
desconocidas, como en la 
optimización de redes neu-
ronales.

LASSO (Least Absolute 
Shrinkage and Selection 

Operator)

Añade una penalización L1 
al modelo, lo que puede re-
ducir algunos coeficientes 
de las variables a cero, eli-
minando así esas variables 
del modelo.

Se usa en regresión donde 
el número de predictores es 
muy superior al número de 
observaciones, como en ge-
nómica y otras aplicaciones 
biomédicas.

Ridge Regression Incorpora una penalización 
L2, que reduce el tamaño 
de los coeficientes, pero 
no los lleva a cero. Es útil 
cuando hay variables corre-
lacionadas.

A menudo se aplica en si-
tuaciones donde se necesita 
estabilidad en la estimación 
de los parámetros, como en 
finanzas y economía.

Elastic Net Combina las penalizacio-
nes L1 y L2, permitiendo 
tanto la selección de va-
riables como el manejo de 
variables correlacionadas.

Útil en modelos donde 
hay muchas variables co-
rrelacionadas, como en la 
selección de características 
en grandes bases de datos 
genéticos.
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Método Características Aplicaciones
Decision Trees (Árboles 

de decisión)
Los árboles de decisión 
realizan la selección de 
variables intrínsecamente 
al construir el árbol, eli-
giendo en cada nodo la 
variable que mejor divide 
el conjunto de datos.

Se aplican en clasificación 
y regresión en una amplia 
gama de campos, desde el 
marketing hasta la investi-
gación médica.

Random Forest y Gra-
dient Boosting Machines 

(GBM)

Estos métodos agregan 
múltiples modelos (árbo-
les de decisión) y pueden 
medir la importancia de 
las características basán-
dose en cuánto mejora la 
predicción del modelo al 
incluir una variable.

Aplicados en clasificación 
y regresión en áreas tan di-
versas como la detección 
de fraudes, diagnósticos 
médicos y predicción de 
demanda.

Análisis de Componentes 
Principales (PCA)

Transforma las variables 
originales en un nuevo 
conjunto de variables li-
nealmente no correlaciona-
das llamadas componentes 
principales.

Utilizado ampliamente 
en exploración de datos, 
visualización, preprocesa-
miento para modelos de 
aprendizaje automático, y 
para eliminar la multicoli-
nealidad.

Autoencoders Redes neuronales utiliza-
das para aprender repre-
sentaciones eficientes (co-
dificaciones) de los datos 
de entrada, reduciendo la 
dimensionalidad mediante 
una arquitectura de codifi-
cador-decodificador.

Aplicado en la compresión 
de datos, reducción de rui-
do, y como paso previo 
para tareas de aprendizaje 
profundo más complejas.

Dropout Reduce el sobreajuste en 
los modelos de aprendiza-
je profundo al “desactivar” 
aleatoriamente algunas 
neuronas durante la fase 
de entrenamiento.

Ampliamente utilizado en 
redes neuronales densa-
mente conectadas (DNNs) 
y redes neuronales convo-
lucionales (CNNs) para la 
clasificación de imágenes, 
detección de objetos, etc.
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Método Características Aplicaciones
Attention Mechanisms Permite que el modelo se 

concentre en partes espe-
cíficas de los datos de en-
trada, asignando “pesos” 
o importancia a diferentes 
partes de la entrada.

Fundamental en modelos 
de procesamiento de len-
guaje natural (NLP) como 
Transformers, para traduc-
ción automática, genera-
ción de texto, y análisis de 
sentimientos. También se 
aplica en el análisis de se-
ries temporales y en tareas 
de visión por computado-
ra que requieren una com-
prensión contextual de las 
imágenes.

Fuente: Elaboración propia.

Datos de la caja negra en cuadricópteros

Los datos de la caja negra en el contexto de cuadricópteros se refieren a 
la información recopilada durante el vuelo por sensores integrados en el 
dispositivo. Estos datos pueden incluir una amplia gama de parámetros, 
como la velocidad, altitud, orientación (pitch, roll, yaw), aceleraciones, 
datos de los controles de mando, y más. La recopilación de estos datos 
es crucial para varios propósitos, incluyendo: análisis de desempeño, 
diagnóstico de fallos, desarrollo de algoritmos de control, entre otros.

En la era del aprendizaje profundo y el aprendizaje por refuerzo, estos 
datos son esenciales para entrenar modelos que pueden mejorar de ma-
nera autónoma el vuelo y la navegación del cuadricóptero, adaptándose 
a condiciones cambiantes y aprendiendo de experiencias previas.

En el desarrollo y optimización de cuadricópteros, especialmente 
aquellos configurados con firmware Betaflight, es esencial comprender los 
múltiples datos que la “caja negra” recopila durante el vuelo. Betaflight, 
siendo una de las soluciones de firmware más avanzadas para el control 
de vuelo en drones de carreras y freestyle, ofrece detalladas capacidades 
de registro de datos que permiten a los pilotos y desarrolladores analizar 
y afinar el rendimiento de sus aeronaves con precisión sin precedentes. A 
continuación, se presenta la tabla 2 que detalla las variables comúnmente 
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registradas por la caja negra de un cuadricóptero con firmware Betaflight, 
proporcionando una visión clara del significado y la importancia de cada 
una de estas métricas en el análisis del comportamiento y la eficiencia del 
vuelo. Estos datos son cruciales para la identificación de problemas, la 
mejora de la estabilidad y la respuesta del cuadricóptero, así como para 
el avance general en el diseño de sistemas de control más sofisticados 
y adaptativos.

Tabla 2
Variables registradas en la caja negra con Betaflight.

Variable Significado Variable Significado
loopIteration Numero de itera-

ción
Amperage Consumo de co-

rriente
time Tiempo (s) Battery volt. Voltaje de la 

batería
PID P [roll]

PID P [pitch]
PID P [yaw]

Ganancia del con-
trolador PID en la 
parte proporcional 
de cada movimien-

to (%).

PID Feedforward 
[roll]

PID Feedforward 
[pitch]

PID Feedforward 
[yaw]

Ganancia del con-
trolador PID en la 
parte retroalimen-
tada futura de cada 
movimiento (%).

PID I [roll]
PID I [pitch]
PID I [yaw]

Ganancia del 
controlador PID en 
la parte integral de 
cada movimiento 

(%).

RC Command 
[roll]

RC Command 
[pitch]

RC Command 
[yaw]

RC Command 
[throttle]

Comandos de los 
canales de la ra-
dioemisora (μs)

PID D [roll]
PID D [pitch]

Ganancia del con-
trolador PID en la 
parte derivativa de 
cada movimiento 

(%).

Heading [roll]
Heading [pitch]
Heading [yaw]

Posición del cua-
drotor en cada eje 

de rotación (°)
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Variable Significado Variable Significado
Accel. [X]
Accel. [Y]
Accel. [Z]

Aceleración lineal 
del cuadrotor en 

cada eje (g)

Gyro [roll]
Gyro [pitch]
Gyro [yaw]

Velocidad angular 
del cuadrotor en 
cada eje (deg/s)

Motor [1]
Motor [2]

Motor [3] Motor [4]

Ciclo de trabajo 
de cada motor del 

cuadrotor (%)

PID Sum [roll]
PID Sum [pitch]
PID Sum [yaw]

Sumatoria de tér-
minos del PID (%)

Setpoint [roll]
Setpoint [pitch]
Setpoint [yaw]

Setpoint [throttle]

Valores objetivo 
de cada uno de los 
movimientos del 
cuadrotor (deg/s).

PID Error [roll]
PID Error [pitch]
PID Error [yaw]

Diferencia entre el 
Setpoint y la lectu-
ra actual (deg/s).

Fuente: Elaboración propia.

Metodología

La propuesta de este artículo introduce una metodología innovadora cen-
trada en el análisis avanzado de los datos provenientes de la caja negra 
de un cuadricóptero, con el fin de mejorar el modelado y la comprensión 
de las dinámicas no lineales que caracterizan su funcionamiento. Este 
enfoque metodológico comienza con un meticuloso proceso de extrac-
ción de datos de la caja negra, asegurando la captura de información 
detallada y relevante para el estudio. A continuación, se lleva a cabo un 
análisis exhaustivo de las variables obtenidas, utilizando gráficas que 
permiten visualizar el comportamiento del sistema de control PID, los 
motores, el acelerómetro y giroscopio, así como los comandos emitidos 
por la emisora, todos en función del tiempo. Esta representación gráfica 
facilita la identificación de patrones y tendencias de las distintas variables 
involucradas. Finalmente, se construye una matriz de correlación para 
cuantificar y visualizar la relación entre estas variables, proporcionando 
una base sólida para la selección de aquellas más significativas para el 
entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo. Este enfoque me-
todológico no solo promete mostrar detalles clave sobre el comporta-
miento y la dinámica de los cuadricópteros, sino que también establece 
un precedente para la aplicación de técnicas de aprendizaje profundo en 
el análisis de sistemas complejos.
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Proceso de extracción de datos desde la caja negra del 
cuadrotor

La extracción de datos de la caja negra es un paso crítico en la metodo-
logía propuesta, permitiéndonos acceder a información valiosa sobre el 
comportamiento y rendimiento del cuadricóptero durante el vuelo. Uti-
lizando el firmware Betaflight (Betaflight, s. f.), este proceso se realiza 
a través de los siguientes pasos:

Conexión del dron: Iniciar conectando el cuadricóptero a la compu-
tadora mediante un cable USB, asegurando una conexión física directa 
entre ambos dispositivos.

Apertura del configurador de Betaflight: Proceder abriendo el Confi-
gurador de Betaflight en una computadora. Esta herramienta es esencial 
para interactuar con la configuración del dron.

Conexión al controlador de vuelo: Una vez en el software de Betafli-
ght, hacer clic en el botón “Connect” para establecer una conexión con 
el controlador de vuelo del cuadricóptero. Esto permite acceder a sus 
configuraciones y datos internos.

Acceso a la caja negra: Navegar por el menú lateral de Betaflight 
hasta encontrar y seleccionar la opción “Blackbox”. Esta sección brinda 
acceso a los datos de vuelo almacenados.

Descarga de datos: Dentro del menú de la caja negra, identificar opcio-
nes para descargar los datos de vuelo. Dependiendo de la configuración 
de su cuadricóptero, los datos podrían estar en la memoria interna del 
controlador de vuelo o en una tarjeta SD.

Guardar los datos: Seleccionar el registro de vuelo que desea descargar 
para guardar en una computadora para su análisis posterior.

Análisis de datos: Utilizar herramientas como el Blackbox Log Viewer 
(Betaflight/Blackbox-Log-Viewer, s. f.) para analizar los datos descar-
gados. Esta herramienta, integrada en el Configurador de Betaflight o 
disponible de manera independiente, facilita la visualización y el análisis 
de los registros de vuelo.
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Análisis de las variables obtenidas de la caja negra 

El análisis de las variables obtenidas de la caja negra constituye un 
aspecto fundamental en este trabajo de investigación, estableciendo la 
base sobre la cual se construirán las etapas sucesivas del estudio. La com-
prensión detallada de las variables que interactúan dentro del sistema del 
cuadricóptero es crucial para el modelado eficaz y la implementación de 
estrategias de control optimizadas (trabajo futuro). En la siguiente tabla, 
se examinan meticulosamente las variables de interés extraídas del archivo 
de la caja negra, proporcionando una visión exhaustiva de los elementos 
que influyen en el comportamiento dinámico del cuadricóptero. Este paso 
inicial no solo permite identificar las relaciones fundamentales entre las 
distintas variables, sino que también sienta las bases para la aplicación 
de técnicas de aprendizaje profundo que buscan mejorar la precisión y 
la adaptabilidad de los modelos desarrollados.

Una vez establecido el significado de las variables, se procede a buscar 
relaciones entre ellas, obtener estadísticas diferenciales e inferenciales, 
se optó por utilizar Python, ya que contiene librerías útiles para este fin, 
se analizan los datos sin procesar.
• Comportamiento de los motores en función del tiempo (vuelo ejemplo):

Figura 1.
Gráfica que describe el comportamiento de los motores en función del tiempo.

En la figura 1, cada línea representa uno de los cuatro motores del dron, 
mostrando cómo varía su salida a lo largo del tiempo registrado. Estos 
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datos son valiosos para entender cómo el dron responde a los comandos 
y cómo se maneja el equilibrio y la propulsión durante el vuelo.
• Comportamiento del acelerómetro y giroscopio en función del tiempo 

(vuelo ejemplo):

Figura 2 
Gráfica que describe la lectura del giroscopio en función del tiempo.

La figura 2, muestra un gráfico de líneas que representa los valores de 
un giróscopo a lo largo del tiempo. Hay tres líneas de diferentes colores: 
la línea roja representa el Roll, la línea azul representa el Pitch y la línea 
verde representa el Yaw. En el eje x se muestra el tiempo, mientras que 
en el eje y se muestra el valor del giróscopo.

Figura 3 
Gráfica que describe la lectura del acelerómetro en función del tiempo.
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La figura 3 muestra un gráfico de líneas que representa los valores de un 
acelerómetro a lo largo del tiempo. Hay tres líneas de diferentes colores: 
la línea roja representa la aceleración en el eje X, la línea azul representa 
la aceleración en el eje Y, y la línea verde representa la aceleración en 
el eje Z. En el eje x se muestra el tiempo, mientras que en el eje y se 
muestra el valor del acelerómetro.

En las gráficas del acelerómetro, se observa la aceleración lineal a 
lo largo de los tres ejes del espacio, y en las gráficas del giroscopio, se 
puede ver la velocidad angular, que indica cómo de rápido gira el dron 
alrededor de cada eje.

Comportamiento de los comandos de la emisora en función del tiempo 
(vuelo ejemplo):

Figura 4
Gráfica que describe la lectura de los comandos de la radioemisora en función del tiempo.

Cada gráfica representa uno de los cuatro canales típicos de un control 
remoto de dron: Acelerador (Throttle), Guiñada (Yaw), Inclinación (Pitch) 
y Alabeo (Roll)

Estas gráficas son útiles para visualizar cómo el piloto ha manejado 
el cuadrotor durante el vuelo, mostrando los comandos de entrada para 
cada uno de los controles principales.
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Resultados

Esta sección, se centra en la presentación y análisis de la matriz de 
correlación obtenida a partir de los datos recopilados de la caja negra 
con firmware Betaflight del cuadricóptero. La matriz de correlación es 
una herramienta estadística que nos permite visualizar y cuantificar la 
relación lineal entre las diferentes variables registradas durante el vuelo. 
A través de este análisis, buscamos identificar patrones significativos, 
posibles dependencias o independencias entre variables, y cómo estas 
relaciones influyen en el comportamiento y rendimiento del cuadricóp-
tero. La interpretación de esta matriz nos proporcionará perspectivas 
valiosas para la toma de decisiones en cuanto a la selección de variables 
de entrenamiento. La comprensión de estas correlaciones es fundamental 
para avanzar hacia un modelo de vuelo más estable, eficiente y seguro, 
ajustando precisamente el firmware para alcanzar un rendimiento óptimo.

Figura 5
Matriz de correlación entre las variables interesadas.

La matriz de correlación muestra cómo cada variable se relaciona con 
las demás, con valores de correlación que varían de -1 a 1. Un valor de 
1 indica una correlación positiva perfecta, lo que significa que a medida 
que una variable aumenta, la otra también lo hace de manera proporcio-
nal. Un valor de -1 indica una correlación negativa perfecta, donde una 
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variable disminuye a medida que la otra aumenta. Un valor cercano a 0 
sugiere que no hay una relación lineal significativa entre las dos variables.

En la matriz, las celdas coloreadas representan diferentes niveles de 
correlación, donde los tonos más rojos indican correlaciones positivas 
fuertes y los tonos más azules indican correlaciones negativas fuertes. 
Las celdas blancas o de tonos neutros señalan correlaciones débiles o 
inexistentes.

Al realizar el análisis de las correlaciones, se muestra que, una de 
las correlaciones más destacadas es la fuerte correlación positiva entre 
gyroADC[0] y motor[0] con un valor de 0.58, lo que indica que a medida 
que los valores de gyroADC[0] aumentan, los valores de motor[0] también 
tienden a aumentar. De manera similar, hay una correlación positiva mo-
derada entre gyroADC[1] y motor[3] con un valor de 0.55, sugiriendo que 
un aumento en gyroADC[1] está asociado con un aumento en motor[3].

Por otro lado, se observan correlaciones negativas fuertes, como la 
existente entre gyroADC[1] y gyroADC[0] con un valor de -0.80. Esta 
relación indica que un aumento en gyroADC[1] está asociado con una 
disminución en gyroADC[0]. Además, gyroADC[0] y motor[3] presentan 
una correlación negativa moderada de -0.45, lo que sugiere que un au-
mento en gyroADC[0] está relacionado con una disminución en motor[3].

Otras correlaciones moderadas incluyen la relación positiva entre 
motor[1] y motor[3] con un valor de 0.56, y entre accSmooth[1] y accS-
mooth[0] con un valor de 0.52, indicando que estas parejas de variables 
tienden a aumentar juntas. También hay una correlación positiva mode-
rada entre gyroADC[1] y accSmooth[1] con un valor de 0.26.

La mayoría de las demás correlaciones son bajas, lo que indica poca o 
ninguna relación lineal significativa entre esas variables. Estas correlaciones 
pueden ser útiles para entender cómo las distintas variables de motores y 
sensores (giroscopios y acelerómetros) están relacionadas entre sí. Este 
conocimiento es particularmente relevante para ajustar modelos de control 
y simulación en aplicaciones como drones, donde las interacciones entre 
motores y sensores son cruciales para un rendimiento óptimo.

En conclusión, para entrenar el modelo, se utilizarán la lectura del 
acelerómetro y giroscopio como salidas, y el comportamiento de los 
motores como entradas.
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Discusión

Las correlaciones observadas en la matriz proporcionan una comprensión 
más profunda de las interacciones entre los componentes del sistema 
de vuelo del dron, las lecturas de los sensores de movimiento (giros-
copios y acelerómetros) que muestran correlaciones significativas con 
los comandos y motores resaltan la efectividad del sistema de control 
en la traducción de los movimientos deseados en acciones concretas. 
Sin embargo, cualquier correlación débil o inesperada debe examinarse 
más detalladamente, ya que podría señalar ineficiencias o latencias en 
la cadena de control que podrían optimizarse.

Es esencial destacar que estas correlaciones deben interpretarse con 
cautela. Las relaciones lineales capturadas por la matriz de correlación 
no siempre implican causalidad, y la presencia de correlaciones altas 
no necesariamente significa que haya una influencia directa. Además, 
las correlaciones no capturan las dinámicas no lineales o las relaciones 
complejas que pueden estar en juego. Por lo tanto, estos resultados de-
ben complementarse con pruebas empíricas y análisis más detallados 
para justificar cualquier ajuste en el diseño o configuración del dron (se 
pretende realizar más experimentos).

Conclusiones

En el presente artículo se mostró el desarrollo de una metodología para 
la selección de variables de entrenamiento para una red neuronal que 
generará el modelo matemático de un cuadrotor, se mostraron artículos 
relacionados y relevantes, así como técnicas usadas de manera general 
para la selección de estas variables de entrenamiento, se optó por usar 
correlación para este artículo.

Analizando los resultados, se observó una alta correlación entre el 
comportamiento de los motores y el sensor IMU (acelerómetro y giros-
copio), lo que demuestra, en esencia, que dichas variables serán selec-
cionadas para el entrenamiento.

Al realizar una revisión sistemática de literatura, se encontraron otras 
técnicas usadas en la selección de variables de entramiento, por lo cual, 
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se planteará un trabajo futuro con relación al uso de otras técnicas, donde 
se muestre una comparativa para el caso que se presenta en este trabajo 
(caja negra y BetaFlight).

Finalmente, se tiene que destacar que el objetivo de este trabajo es 
seleccionar las variables de entrenamiento para una red neuronal que 
generará el modelo matemático del cuadrotor, por consiguiente, el trabajo 
final que se pretende con esto es obtener dicho modelo y plantear una 
arquitectura y metodología para cualquier cuadrotor que use Betaflight 
como firmware.
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