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Prólogo

Investigaciones actuales de la computación reúne contribuciones que 
exploran cómo los avances en computación están redefiniendo el enfo-
que hacia problemas complejos en sectores clave. Este libro, con una 
perspectiva multidisciplinaria, presenta investigaciones de vanguardia 
donde convergen la inteligencia artificial, el aprendizaje automático y 
la teledetección, mostrando el impacto de estas tecnologías en áreas 
como la agricultura de precisión, el monitoreo ambiental y la gestión de 
recursos naturales.

La obra se organiza en capítulos independientes, cada uno de los cuales 
presenta un estudio que ilustra aplicaciones prácticas de herramientas 
computacionales. Desde la implementación de redes neuronales para el 
análisis de imágenes capturadas por drones hasta el desarrollo de algo-
ritmos para clasificar superficies terrestres y acuáticas con datos sateli-
tales, los temas abordados ofrecen soluciones innovadoras y efectivas en 
áreas donde la eficiencia y precisión son esenciales. Cada investigación, 
además, muestra metodologías avanzadas que aprovechan la capacidad 
de la computación para resolver problemas específicos de manera más 
ágil, precisa y sostenible.

En un contexto global donde las demandas de producción agrícola, la 
escasez de recursos y los efectos del cambio climático exigen soluciones 
efectivas, Investigaciones actuales de la computación resalta la capacidad 
de la tecnología computacional para transformar cómo gestionamos los 
recursos naturales y optimizamos procesos productivos. La inteligencia 
artificial, por ejemplo, se destaca en este libro como una herramienta in-
valuable para el monitoreo de cultivos y la detección de malezas, mientras 
que la integración de sensores y algoritmos en sistemas autónomos de 
drones impulsa el monitoreo en tiempo real y permite tomar decisiones 
basadas en datos con un alcance y precisión sin precedentes.
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Para estudiantes, investigadores y profesionales en computación apli-
cada, esta obra representa una guía y referencia actualizada sobre cómo 
las tecnologías emergentes están ampliando los horizontes de la ciencia 
y la ingeniería. A través de cada capítulo, el lector podrá observar la evo-
lución de estos enfoques y el potencial de la computación en aplicaciones 
que, hasta hace poco, eran inabordables o muy limitadas. En conjunto, 
Investigaciones Actuales de la Computación no solo enriquece el cam-
po académico, sino que inspira nuevas investigaciones y desarrollos en 
una ciencia computacional cada vez más integrada y esencial para los 
desafíos del siglo XXI.

Dr. Gilberto Bojórquez Delgado

https://doi.org/10.61728/AE24004497  

https://doi.org/10.61728/AE24004497
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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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Resumen

Este estudio explora la viabilidad de integrar un alternador como fuente 
primaria de energía en vehículos aéreos no tripulados (VANT) multirotor, 
considerando que estos han ganado popularidad en diversas aplicaciones 
como vigilancia, cartografía y servicios de entrega, aunque su eficiencia 
operativa se ve limitada por la capacidad de almacenamiento de energía 
de las baterías de polímero de litio (Li-Po). Para abordar esta limitación, 
se propone el uso de un alternador que convierte la energía mecánica 
en eléctrica como fuente principal de energía para los VANT, ya que 
su potencial para generar más energía de manera eficiente y fiable que 
las baterías podría extender significativamente los tiempos de vuelo y 
mejorar el rendimiento general del VANT. Las ventajas de los alterna-
dores sobre las baterías tradicionales incluyen una mayor generación de 
energía, mejor eficiencia en la conversión de energía y mayor fiabilidad, 
lo que se demuestra en el diseño de un sistema de energía híbrido que 
incorpora un motor de combustión acoplado a un alternador, además de 
baterías Li-Po como respaldo para asegurar un suministro continuo de 
energía. Los resultados experimentales evidencian la viabilidad de esta 
configuración, mostrando que el alternador puede proporcionar el voltaje 
necesario para una operación estable del VANT, lo cual promete mejo-
rar la sostenibilidad y eficiencia de los VANT, haciéndolos adecuados 
para misiones más largas y reduciendo la dependencia de las baterías 
tradicionales. Este enfoque innovador, al compararse con las soluciones 
energéticas existentes en la literatura, destaca el potencial de los alter-
nadores para revolucionar la gestión de energía en los VANT, allanando 
el camino hacia una aviación no tripulada más sostenible y eficiente.
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Introducción

La tecnología avanza a pasos agigantados, y el surgimiento reciente de los 
vehículos aéreos no tripulados (VANT), forma parte de esos avances que 
ha revolucionado en los últimos años distintos quehaceres relacionados con 
la comunicación, monitoreo del espacio, seguridad ciudadana, agricultura 
y tráfico automotor, entre otros (Montilla Pacheco et al., 2021).

Los VANT se han vuelto cada vez más populares en los últimos años 
para diversas aplicaciones, como vigilancia, cartografía y servicios de 
entrega. Sin embargo, uno de los principales desafíos que enfrentan los 
VANT es el tiempo limitado de vuelo debido a la limitada capacidad de 
almacenamiento de energía de las baterías convencionales. Para superar 
este desafío, el uso de alternadores como fuentes de energía primarias ha 
ganado una atención significativa en la industria de los vehículos aéreos 
no tripulados. 

Según Márquez (2018), el uso principal de los VANT está enfocado 
en el campo militar, en misiones de reconocimiento. Por otro lado, los 
VANT tienen usos muy variados, como por ejemplo, publicidad, pesca, 
construcción, búsqueda de personas, prevención de incendios forestales, 
construcción, etc.

Otro uso que se le da a los VANT es la polinización el cual no es un 
tema común pero Montilla Pacheco et al., (2021), nos habla sobre un uso 
para los VANT el cual no está muy explorado, aquí hay una ventana de 
oportunidad para que la tecnología ayude al sector agrícola. Cada vez 
hay menos insectos que puedan hacer la polinización a la escala que se 
requiere y aquí es donde entran los VANT.

La energía que se necesita para que un VANT pueda volar, es me-
diante baterías de Polímero de Litio (Li-Po), las cuales no requieren de 
mantenimiento, son 20 % más ligeras que otro tipo de baterías de la 
misma capacidad, además una gran densidad energética comúnmente 
en el rango de 115 a 165 Wh/kg., el rango de descarga por no usarlas es 
de aproximadamente 5 % por mes (Khan et al., 2021).

Un alternador es un dispositivo que convierte la energía mecánica en 
energía eléctrica (Real Academia Española, s. f., definición 1). Se utiliza 
habitualmente en vehículos para cargar la batería y alimentar el sistema 
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eléctrico. En los vehículos aéreos no tripulados, se puede utilizar un 
alternador como fuente de energía primaria generando electricidad para 
alimentar los motores y otros componentes eléctricos. Las ventajas de uti-
lizar un alternador sobre baterías convencionales como fuente de energía 
principal en un VANT son numerosas. En primer lugar, los alternadores 
pueden generar más energía que las baterías, lo que significa tiempos 
de vuelo más prolongados. En segundo lugar, los alternadores son más 
eficientes que las baterías a la hora de convertir energía, lo que significa 
que se desperdicia menos energía. En tercer lugar, los alternadores son 
más fiables que las baterías, ya que no se degradan con el tiempo y la 
potencia de salida es constante.

Un sistema de respaldo de baterías es una fuente de energía secunda-
ria que se utiliza cuando la fuente de energía primaria falla o no puede 
suministrar la energía requerida. Las ventajas de contar con un sistema 
de respaldo de batería en un VANT son importantes. En primer lugar, 
proporciona redundancia, lo que significa que el VANT puede seguir 
funcionando incluso si falla la fuente de energía principal. En segundo 
lugar, proporciona una red de seguridad, lo que significa que el VANT 
puede aterrizar de forma segura en caso de emergencia. Por último, 
proporciona flexibilidad, lo que significa que el VANT puede diseñarse 
para funcionar en diversas condiciones, como poca luz o viento fuerte, 
sin comprometer la seguridad o el rendimiento. La comparación de los 
sistemas de respaldo de batería con sistemas de respaldo alternativos, 
como las celdas de combustible, muestra que los sistemas de respaldo 
de batería son más confiables, eficientes y rentables.

Existen alternativas para las baterías que actualmente se siguen es-
tudiando (Depcik et al., 2020), como mejores baterías de Iones de Litio 
(Li-Ion), motores de combustión interna que funcionan con hidrógeno y 
celdas de hidrógeno para poder aumentar la autonomía de vuelo.

Un VANT que tenga dos tipos de alimentación energética puede ser 
muy beneficioso para el tiempo de vuelo y que no dependa 100 % de las 
baterías (He et al., 2020).

Al diseñar un sistema de integración para un alternador dentro de apli-
caciones del VANT, se deben considerar los requisitos de energía únicos 
de estos vehículos aéreos. Un diseño típico podría incorporar un motor 



2. Una propuesta de alternador para vant multirotor 43

de combustión acoplado a un alternador que genera la corriente eléctrica 
necesaria. Esta configuración es fundamental ya que los VANT, al igual 
que sus homólogos de vehículos terrestres, requieren una fuente confia-
ble de electricidad para diversas funciones, desde la propulsión hasta la 
gestión de sistemas a bordo. El alternador, en particular, desempeña un 
papel crucial, ya que convierte la energía mecánica del motor en energía 
eléctrica, asegurando que las baterías del VANT estén constantemente 
cargadas durante el vuelo. También es importante tener en cuenta que 
el alternador debe ser capaz de entregar su potencia nominal incluso a 
regímenes de bajas revoluciones, lo que resulta especialmente ventajoso 
para los vehículos aéreos no tripulados que pueden operar a velocida-
des variables o flotar en el lugar, imitando la naturaleza intermitente de 
las ciudades. Tráfico de vehículos. Esta característica es esencial para 
mantener la estabilidad del suministro de energía, independientemente 
de la velocidad operativa del VANT, garantizando así el rendimiento 
ininterrumpido de la misión y la confiabilidad general del sistema.

El documento está estructurado en siete apartados: el primero consiste 
en la presente introducción; el segundo, se ven los trabajos relacionados; 
el tercero, aborda el marco teórico; el cuarto, presenta la propuesta; el 
quinto, detalla la experimentación; y finalmente, en el sexto expone las 
conclusiones y referencias en las que está sustentada la investigación.

Trabajos relacionados

La investigación en VANT ha alcanzado hitos significativos, impulsando 
innovaciones en diversas aplicaciones desde la seguridad hasta la gestión 
ambiental. A pesar de estos avances, persisten retos críticos que limitan su 
plena integración y eficiencia. Este trabajo revisa los desarrollos recien-
tes y examina las áreas que presentan oportunidades para innovaciones 
futuras, destacando la importancia de superar las limitaciones actuales 
para ampliar las capacidades y aplicaciones de los VANT.

Zhang et al. (2022) describe un estudio detallado sobre los sistemas 
híbridos de suministro de energía electroquímica y las estrategias de ges-
tión de energía inteligente para vehículos aéreos no tripulados (VANT) 
en servicios públicos. Cubre clasificaciones y aplicaciones de VANT, 



Investigaciones actuales de la computación44

sistemas de suministro de energía como células de combustible, baterías 
y células solares, y aborda estrategias de gestión energética inteligente, 
incluyendo control basado en reglas, gestión optimizada y aprendizaje 
automático. El documento también discute la importancia de seleccionar 
una estructura híbrida adecuada para la operación eficiente de los VANT 
y proporciona perspectivas sobre el futuro de estos sistemas.

El desarrollo de sistemas de energía para vehículos aéreos no tripula-
dos es un desafío importante que debe abordarse. Uno de los principales 
desafíos es la necesidad de vuelos prolongados a largas distancias. Esto 
requiere el uso de sistemas de energía eficientes y confiables que puedan 
sostener el tiempo de vuelo del VANT. El uso de fuentes de energía re-
novables como la solar o la eólica es una posible solución para ampliar 
el tiempo de misión. Sin embargo, la tecnología detrás de los sistemas de 
recolección y almacenamiento de energía de los VANT está en constante 
evolución. Se espera que las tecnologías emergentes, como las pilas de 
combustible de hidrógeno y los sistemas eléctricos híbridos, mejoren la 
potencia y la fiabilidad de los drones en el futuro. A pesar de las tecno-
logías prometedoras, el desarrollo de sistemas de energía para vehículos 
aéreos no tripulados sigue siendo un desafío importante que requiere 
esfuerzos continuos de investigación y desarrollo.

De Wagter et al. (2021) detallan el desarrollo y las pruebas de un 
VANT híbrido alimentado por hidrógeno, diseñado para despegue y 
aterrizaje vertical (VTOL) y vuelo eficiente en modo avión. Destaca la 
selección e integración de sistemas de hidrógeno, incluyendo celdas de 
combustible y almacenamiento, y enfatiza en la seguridad y eficiencia 
energética. Se presenta el diseño del VANT, sus características aero-
dinámicas, electrónica y control de vuelo, y se muestra los resultados 
de pruebas de vuelo, incluyendo un vuelo de 3 horas y 38 minutos en 
condiciones marítimas. Además, se discuten los desafíos y ventajas del 
uso de hidrógeno como fuente de energía en VANT.

Apeland et al. (2021) abordan un análisis de sensibilidad de los pará-
metros de diseño en drones multirotor alimentados por pilas de combusti-
ble. El estudio se centra en cómo diversos factores, como la configuración 
del sistema de propulsión, la masa y la energía específica, influyen en el 
rendimiento de los drones. También se discuten las implicaciones de las 
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mejoras en las baterías, la presión de hidrógeno y el grado de hibridación 
en el sistema de energía. El documento proporciona orientación para el 
diseño óptimo de sistemas de energía en drones multirotor, considerando 
diferentes configuraciones y tecnologías. 

Zhang et al., (2021) aborda la optimización del sistema de propulsión 
eléctrico para VANT híbridos. Se centra en mejorar la capacidad del 
VANT para resistir perturbaciones del viento en el modo quadrotor. El 
estudio utiliza un enfoque de optimización multidisciplinaria, integrando 
varios aspectos de diseño para lograr un sistema óptimo. Se modelan y 
analizan diferentes módulos, como el sistema de propulsión, la resisten-
cia al viento y la eficiencia energética. El documento concluye con la 
validación de la metodología propuesta a través de pruebas de vuelo y 
comparaciones con resultados teóricos.

Marco teórico

El desarrollo de VANT se ha apoyado tradicionalmente en baterías como 
su principal fuente de energía, limitando su autonomía y eficiencia en 
aplicaciones prolongadas. Sin embargo, la creciente demanda de siste-
mas más sostenibles y de mayor duración ha impulsado la búsqueda de 
alternativas energéticas. En este contexto, el marco teórico de nuestra 
investigación se centra en el análisis de las tecnologías de generación 
de energía alternativas, con especial atención en el uso de alternadores 
para la alimentación de VANT. Este marco explora los principios de la 
generación de energía eléctrica mediante alternadores, las adaptaciones 
necesarias para su integración en VANT, y el impacto potencial de esta 
innovación en la autonomía y sostenibilidad de las operaciones aéreas 
no tripuladas. Al revisar las bases teóricas y los desarrollos tecnológicos 
relacionados, establecemos las bases para comprender cómo la integra-
ción de un alternador puede representar un avance significativo hacia el 
diseño de VANT más eficientes y ecológicos.

Según Zhang et al., (2021), el creciente interés en vehículos aéreos no 
tripulados (VANT) eléctricos se deben a su capacidad para realizar tareas 
difíciles o peligrosas, así como numerosos servicios públicos como moni-
toreo en tiempo real, cobertura inalámbrica, búsqueda y rescate, estudios 
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de vida silvestre y agricultura de precisión. Sin embargo, el principal 
desafío radica en el sistema de suministro de energía electroquímico de 
los VANT, especialmente en términos de densidades de energía/potencia 
y la durabilidad para la resistencia del servicio.

También detalla que un solo tipo de fuente de energía electroquímica 
es insuficiente para soportar vuelos de larga duración de los VANT, lo 
que hace necesaria la arquitectura de un sistema de energía híbrido. Para 
aprovechar las ventajas de cada tipo de fuente de energía, con el obje-
tivo de aumentar la resistencia y lograr un buen rendimiento, se deben 
desarrollar sistemas híbridos que contengan dos o tres tipos de fuentes 
de energía (celdas de combustible, baterías, células solares y superca-
pacitores). La selección de una estructura de energía híbrida apropiada 
junto con un sistema de gestión de energía optimizado es crucial para 
la operación eficiente de un VANT. Se ha encontrado que los modelos 
impulsados por datos con inteligencia artificial (IA) son prometedores 
en la gestión inteligente de la energía, lo que puede proporcionar ideas 
y pautas para futuras investigaciones y desarrollos en el diseño y fabri-
cación de sistemas de energía avanzados para VANT.

Se discute la importancia de la hibridación de fuentes de energía 
y las estrategias de gestión energética inteligente. La integración de 
tecnologías avanzadas y estrategias de gestión energética adaptativas 
promete superar las limitaciones actuales, mejorando la eficiencia del 
vuelo y reduciendo el consumo de combustible. La investigación futu-
ra en optimización multiobjetivo basada en aprendizaje automático se 
identifica como un camino prometedor para el desarrollo de sistemas 
de propulsión híbridos en VANT, apuntando a una mejora sustancial en 
la operación y la sostenibilidad de estas plataformas en aplicaciones de 
servicio público. Este enfoque holístico hacia la revisión de tecnologías 
de suministro de energía y gestión en VANT resalta la complejidad y la 
interdisciplinariedad del campo, subrayando la necesidad de innovación 
continua y adaptación a nuevos desafíos y oportunidades en el desarrollo 
y aplicación de VANT en el sector público.

De Wagter et al., (2021) se centra en el desarrollo y la evaluación del 
NederDrone, un vehículo aéreo no tripulado (VANT) híbrido impulsado por 
hidrógeno, diseñado para combinar las ventajas de los VANT de despegue 
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y aterrizaje vertical (VTOL) con las eficiencias de vuelo de alas fijas. Este 
VANT utiliza una combinación de celdas de combustible de membrana 
de intercambio de protones (PEM) alimentadas por hidrógeno para la 
resistencia y baterías de litio para situaciones de alta demanda de energía, 
almacenando el hidrógeno en un cilindro presurizado. El documento detalla 
el proceso de selección de concepto, los aspectos de seguridad implemen-
tados, la electrónica, el control de vuelo y presenta datos de vuelo reales, 
incluido un vuelo significativo sobre el mar, destacando la capacidad del 
VANT para despegar y aterrizar desde un barco en movimiento.

La necesidad de un sistema híbrido de suministro de energía surge de 
las limitaciones de las baterías actuales para satisfacer los requisitos de 
energía de muchas aplicaciones de VANT, especialmente aquellas que 
requieren capacidades VTOL. Los VANT híbridos, que combinan alas 
fijas eficientes con la capacidad de volar en estacionario de los vehículos 
de rotor, ofrecen una solución prometedora al permitir tanto el vuelo 
eficiente a larga distancia como la capacidad de despegar y aterrizar 
verticalmente en espacios confinados.

El NederDrone aprovecha las celdas de combustible PEM, que son 
ideales para sistemas portátiles micro debido a su tamaño compacto, peso 
ligero y funcionamiento a temperatura ambiente. Aunque el hidrógeno 
es un combustible ideal por su alta densidad energética y su combustión 
limpia, el almacenamiento de hidrógeno presenta desafíos significativos, 
especialmente en términos de peso y forma del cilindro de presión ne-
cesario para almacenarlo.

Para superar las limitaciones de potencia de las celdas de combusti-
ble y satisfacer las demandas de energía durante el vuelo estacionario y 
otras fases de alta demanda de energía, el NederDrone integra baterías 
de litio de alta capacidad. Esta integración se realiza de manera pasiva, 
conectando las fuentes de energía en paralelo sin la necesidad de elec-
trónica de potencia pesada, aprovechando un enfoque que maximiza la 
eficiencia y la redundancia del sistema.

El control del NederDrone se basa en un enfoque de inversión di-
námica no lineal incremental (INDI), que no depende en gran medida 
de la modelación aerodinámica y utiliza una aproximación basada en 
sensores para identificar las fuerzas externas actuantes sobre el vehícu-
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lo. Este método de control ha demostrado ser efectivo para manejar las 
dinámicas complejas y las perturbaciones externas que enfrentan los 
VANT de tipo tail-sitter durante el vuelo, particularmente en el modo 
de vuelo estacionario y durante las transiciones entre vuelo estacionario 
y vuelo hacia adelante.

El desarrollo del NederDrone ilustra un enfoque integrado para abordar 
los desafíos de diseño, energía y control de los VANT híbridos, destacando 
el potencial de los sistemas de energía híbrida basados en hidrógeno para 
mejorar significativamente la resistencia y la versatilidad de los VANT 
en una variedad de aplicaciones.

Según Apeland et al., (2021) realiza un estudio exhaustivo sobre el 
uso de sistemas híbridos de células de combustible para mejorar la au-
tonomía y el rendimiento de los drones multirotor. Se centra en analizar 
cómo los diferentes parámetros de diseño afectan el rendimiento de un 
dron multirotor X8 equipado con un sistema híbrido de células de com-
bustible de 2 kW. Se destaca que, a diferencia de las baterías de iones 
de litio tradicionales, los sistemas híbridos de células de combustible 
pueden ofrecer una densidad energética significativamente mayor, lo 
que se traduce en tiempos de vuelo prolongados.

Se discute la necesidad de un diseño cuidadoso del sistema para maxi-
mizar las ventajas de rendimiento, dado que los drones multirotor tienen 
perfiles de carga más dinámicos y demandantes en comparación con los 
VANT de ala fija. Además, se abordan las barreras técnicas, regulatorias 
y operativas para la adopción de células de combustible en drones, desta-
cando la importancia de superar estos desafíos para mejorar la propuesta 
de valor de los drones alimentados por células de combustible.

La investigación incluye un análisis de sensibilidad que examina el 
impacto de parámetros clave del sistema, como la configuración del sis-
tema de propulsión, la sensibilidad de la masa, la energía específica y el 
grado de hibridación. Se utilizan datos experimentales para desarrollar 
un modelo empírico de consumo de energía, lo que mejora la validez 
del estudio de sensibilidad. Este enfoque proporciona orientación en 
las etapas conceptuales tempranas y ofrece perspectivas sobre cómo se 
pueden mejorar y optimizar los sistemas de potencia basados en células 
de combustible para multirotores.
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Se presentan ejemplos de drones multirotor alimentados por células 
de combustible en uso y en desarrollo, destacando sus capacidades y el 
potencial de las células de combustible para extender la duración del 
vuelo y la autonomía. La discusión también abarca la importancia de 
considerar la eficiencia del sistema de propulsión, la sensibilidad de la 
masa y la energía específica en el diseño de sistemas de energía para 
drones, así como los desafíos y oportunidades para una mayor adopción 
de células de combustible en aplicaciones de drones  .

Zhang et al. (2021) proporciona una investigación exhaustiva sobre 
la optimización del diseño multidisciplinario (MDO) de un sistema de 
propulsión eléctrica (EPS) para un VANT híbrido, centrándose en su ca-
pacidad para rechazar perturbaciones del viento en modo cuadricóptero. 
Este VANT híbrido combina los modos de propulsión cuadricóptero para 
el vuelo vertical y ala fija para el vuelo de crucero, enfrentando desafíos 
únicos debido a la asimetría lateral y el área expuesta al viento en el modo 
cuadricóptero, lo que lo hace susceptible a las perturbaciones del viento 
cruzado. El estudio destaca la importancia de considerar la capacidad 
de rechazo de perturbaciones del viento en el diseño del EPS, lo que es 
crucial para garantizar un vuelo seguro y estable.

La metodología MDO aplicada busca optimizar el peso y la eficien-
cia del EPS al tiempo que mejora la capacidad de rechazo del viento, 
utilizando un enfoque integral que considera varios componentes del 
EPS, como el propulsor/rotor, el motor de corriente continua sin esco-
billas (BLDC), el control electrónico de velocidad (ESC) y la batería 
de polímero de litio (LIPO). Esta metodología aborda las limitaciones 
de los métodos de diseño tradicionales que suelen tratar los sistemas 
de propulsión cuadricóptero y ala fija de manera independiente, sin 
considerar la capacidad de rechazo de perturbaciones del viento, lo 
que puede llevar a diseños subóptimos con exceso de peso y consumo 
de energía.

Revela un conflicto inherente entre los objetivos de diseño del EPS, 
incluyendo la capacidad de rechazo de perturbaciones del viento, la 
masa del EPS y su eficiencia, lo que requiere un equilibrio cuidadoso y 
compromisos entre diferentes actuaciones. Utiliza un procedimiento de 
optimización multiobjetivo para identificar un conjunto de soluciones 
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óptimas de Pareto, de las cuales se seleccionan configuraciones especí-
ficas basadas en requisitos de aplicación práctica, como la capacidad de 
operar de manera segura en brisas moderadas.

El estudio concluye con la validación de los resultados de optimización 
a través de pruebas de vuelo, demostrando que el rendimiento en vuelo 
del VANT está en línea con las expectativas, lo que confirma la viabilidad 
y razonabilidad del método MDO propuesto. Este enfoque no solo tiene 
implicaciones significativas para el diseño de VANT híbridos cuadricóp-
tero-ala fija, sino que también puede ser relevante para una amplia gama 
de configuraciones de VANT eléctricos, ofreciendo una valiosa referencia 
para el diseño del EPS en otras configuraciones de VANT.

Además, anticipa investigaciones futuras para considerar la perturba-
ción del viento turbulento tridimensional y la respuesta dinámica del EPS 
en el diseño, con el objetivo de mejorar aún más la capacidad de rechazo 
de perturbaciones del viento y optimizar el rendimiento aerodinámico 
del VANT bajo diversas condiciones ambientales  .

Metodología

Los avances en la tecnología de vehículos aéreos no tripulados han sido 
impulsados por diversos métodos para la obtención de energía, que van 
desde el uso de celdas de hidrógeno hasta supercapacitores, cada uno con 
sus propias ventajas y limitaciones. Sin embargo, este estudio se propone 
un enfoque verdaderamente innovador al integrar un alternador como 
fuente primaria de energía. Esta propuesta representa un salto cualitativo 
en la sostenibilidad y eficiencia energética de los VANT, marcando un 
hito significativo en su diseño y funcionalidad.

Al utilizar la energía generada durante el vuelo, este sistema no solo 
promete prolongar de manera considerable la autonomía de los VANT, 
sino también mejorar su capacidad de carga y su tiempo de operación 
de forma sin precedentes. Esta innovación abre un abanico de nuevas 
posibilidades para aplicaciones en misiones de larga duración, como el 
monitoreo ambiental y la vigilancia, al tiempo que reduce drásticamente 
la dependencia de las baterías tradicionales y minimiza el impacto am-
biental negativo asociado con su uso.
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Este proyecto no solo busca avanzar en el ámbito de la aviación no 
tripulada, sino también establecer un nuevo referente para el diseño y la 
operación de VANT en el futuro. 

Esta investigación representa un avance tecnológico de gran impor-
tancia y marca un paso significativo hacia un futuro más sostenible y 
eficiente en términos energéticos para la aviación no tripulada.

Al diseñar un sistema de integración para un alternador dentro de apli-
caciones del VANT, se deben considerar los requisitos de energía únicos 
de estos vehículos aéreos. Un diseño típico podría incorporar un motor 
de combustión acoplado a un alternador que genera la corriente eléctrica 
necesaria. Esta configuración es fundamental ya que los VANT, al igual 
que sus homólogos de vehículos terrestres, requieren una fuente confia-
ble de electricidad para diversas funciones, desde la propulsión hasta la 
gestión de sistemas a bordo. El alternador, en particular, desempeña un 
papel crucial, ya que convierte la energía mecánica del motor en energía 
eléctrica, asegurando que las baterías del VANT estén constantemente 
cargadas durante el vuelo. También es importante tener en cuenta que 
el alternador debe ser capaz de entregar su potencia nominal incluso a 
regímenes de bajas revoluciones, lo que resulta especialmente ventajoso 
para los vehículos aéreos no tripulados que pueden operar a velocidades 
variables o flotar en el lugar, imitando la naturaleza intermitente de las 
ciudades. Esta característica es esencial para mantener la estabilidad del 
suministro de energía, independientemente de la velocidad operativa del 
VANT, garantizando así el rendimiento ininterrumpido de la misión y la 
confiabilidad general del sistema.

En la gestión de energía dentro de los VANT las baterías desempe-
ñan un papel fundamental como respaldo del alternador, asegurando un 
suministro constante de energía en diversos escenarios operativos. Por 
ejemplo, el alternador, tiene la tarea de generar la corriente eléctrica 
necesaria para el funcionamiento del vehículo. Esta corriente eléctrica 
se produce de manera eficiente a bajas revoluciones por minuto (RPM), 
lo que la convierte en una opción adecuada para vehículos aéreos no 
tripulados que pueden operar a velocidades variables o en condiciones 
en las que las revoluciones por minuto del motor pueden no ser con-
sistentemente altas. Sin embargo, en situaciones en las que la salida 
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del alternador puede fallar o cuando se requiere energía adicional, las 
baterías del VANT son a prueba de fallas e intervienen para mantener 
el suministro de energía sin interrupciones. Este cambio continuo a la 
energía de la batería es fundamental, particularmente durante misiones 
prolongadas o en caso de un mal funcionamiento del alternador, lo que 
garantiza que no se comprometan las capacidades operativas del VANT. 
Por lo tanto, el papel de la batería como respaldo no es solo una función 
auxiliar sino un aspecto central de la resistencia y confiabilidad de un 
VANT en diversas condiciones de vuelo.

En la figura 1 se describe el funcionamiento completo del sistema de 
alimentación de energía para un VANT utilizando un alternador como 
fuente primaria de energía, el combustible es nitrometano, este com-
bustible es el ideal para el motor de 2 tiempos, este a su vez mueve el 
alternador generando así la energía necesaria para todo el sistema.

Figura 1
Diagrama del alternador implementado en un VANT.

A continuación se detalla el funcionamiento de cada bloque:
• Combustible: Nitrometano 20 %, aceite 14 %, también conocido 

como “Nitro” es una mezcla de 3 componentes:
• Metanol: Libera más energía que la gasolina por libra, es muy 

fácil de encender con una bujía incandescente.
• Nitrometano: Ayuda a aumentar la potencia, el resultado es más 

caballos de fuerza y revoluciones más altas.



2. Una propuesta de alternador para vant multirotor 53

• Aceite: Se mezcla con el combustible al 14 % para lubricar el 
motor.

• Motor 2 tiempos: Motor HSP 02060 VX 18, 2.74 cc, RC 1/10, el 
cual será el encargado de hacer girar el alternador, es pequeño y muy 
eficiente.

• Alternador: Motor sin escobillas Turnigy G46, el cual es capaz de 
generar la energía necesaria para todo el sistema eléctrico del VANT.

• Baterías: El VANT requiere una batería Li-po de 4 a 6 celdas (4S-6S) 
a 5000mAh, la cual será utilizada como respaldo en caso de que el 
alternador se detenga por alguna falla inesperada.

• Administrador de energía: Este es el sistema que convierte la co-
rriente alterna (AC) a corriente directa (DC) para la alimentación del 
VANT, también se encarga de hacer el cambio de manera autónoma 
de funcionamiento con alternador a baterías.

• Controladora de vuelo: Es donde se encuentra el centro neurálgico 
del VANT y se encarga de entregar los pulsos necesarios a los motores 
del VANT.

• Motores: Son lo que propulsan al VANT.

En la figura 2 podemos apreciar el voltaje generado en relación a las 
revoluciones del alternador, el VANT requiere al menos 12 V para tener 
un vuelo estable, las RPM (revoluciones por minuto) fueron medidas 
con un tacómetro.
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Figura 2
Voltaje generado por el alternador.

Resultados

Los resultados de esta investigación demuestran la viabilidad de inte-
grar un alternador como fuente primaria de energía en VANT multiro-
tor, evidenciando que el sistema propuesto, compuesto por un motor 
de combustión interna acoplado a un alternador, es capaz de generar y 
mantener un suministro constante de energía eléctrica suficiente para un 
vuelo estable. Durante las pruebas, el alternador mantuvo consistente-
mente una salida de 12 V bajo carga, superando en eficiencia energética 
a las baterías tradicionales y permitiendo tiempos de vuelo más largos. 
Además, el alternador mostró ser capaz de entregar su potencia nominal 
incluso a bajas RPM, asegurando la estabilidad del VANT en diversas 
condiciones operativas. A diferencia de las baterías Li-Po, que tienden a 
degradarse con el tiempo, el alternador mantuvo una salida de potencia 
constante, lo que sugiere un menor requerimiento de mantenimiento y 
mayor longevidad del sistema. La inclusión de baterías como respaldo 
añadió una capa adicional de seguridad, garantizando la operación con-
tinua del VANT en caso de fallo del alternador o en situaciones de alta 
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demanda energética, lo que valida la propuesta de esta investigación y 
abre nuevas posibilidades para su aplicación en misiones más exigentes 
y de mayor duración.

Discusión

El análisis de los resultados obtenidos con la implementación de un alter-
nador como fuente primaria de energía en VANT multirotor revela ventajas 
significativas respecto a las tecnologías tradicionales basadas en baterías 
de polímero de litio (Li-Po). Estos resultados son consistentes con los 
hallazgos de Zhang et al., (2022) quien destaca la necesidad de sistemas 
híbridos de suministro de energía para mejorar la eficiencia y la duración del 
vuelo de los VANT. La propuesta de un sistema que integra un alternador 
con baterías de respaldo responde a esta necesidad, proporcionando una 
solución que permite una generación continua de energía, lo cual es crucial 
para misiones prolongadas y exigentes. Por otro lado, estudios como el de  
Wagter et al., (2021) y Apeland et al., (2021) enfatizan la importancia de 
contar con fuentes de energía redundantes para maximizar la autonomía y 
fiabilidad de los VANT. En este sentido, la combinación de un alternador 
con un sistema de baterías de respaldo ofrece una respuesta eficiente a los 
desafíos identificados en dichas investigaciones. A pesar de que existen 
tecnologías emergentes, como las celdas de hidrógeno Depcik et al., (2020) 
y He et al., (2020), que también buscan mejorar la autonomía y eficiencia, 
el alternador propuesto en este estudio presenta una solución intermedia 
más fácilmente integrable con la tecnología actual, lo que podría facilitar 
su adopción en el corto plazo. Además, la implementación de un adminis-
trador de energía que optimiza la conversión de corriente y la transición 
entre fuentes de energía, como sugiere Zhang et al. (2022), asegura un 
rendimiento óptimo y continuo del sistema, alineándose con las estrategias 
de gestión energética inteligente recomendadas en la literatura reciente.

Conclusión

La integración de un alternador como fuente primaria de energía en los 
VANT multirotor se demuestra como una solución viable y prometedora 
para superar las limitaciones actuales de las baterías de polímero de litio 
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(Li-Po). Este enfoque no solo extiende significativamente el tiempo de 
vuelo de los VANT, sino que también mejora la eficiencia energética y la 
fiabilidad operativa, al proporcionar una fuente de energía constante que 
no se degrada con el tiempo. Los resultados experimentales indican que 
el alternador puede generar la energía necesaria de manera más eficiente 
y confiable, lo cual posiciona esta tecnología como una opción viable 
para su implementación en misiones que requieren una alta autonomía y 
fiabilidad. En resumen, la propuesta desarrollada en este estudio ofrece 
una solución innovadora que contribuye al avance de la tecnología de 
VANT hacia sistemas más sostenibles y eficientes, adaptándose a las 
demandas actuales y futuras de la aviación no tripulada.

Estas modificaciones permiten que el artículo cumpla con la observación 
recibida, separando claramente la discusión comparativa de la literatura 
de las conclusiones específicas de los resultados obtenidos en el estudio.

Trabajo futuro

El trabajo futuro para la investigación sobre el uso de alternadores como 
fuente primaria de energía en VANT se centrará en varias áreas clave para 
mejorar la eficiencia, fiabilidad y sostenibilidad de esta tecnología. En primer 
lugar, se investigará la optimización del diseño del alternador, desarrollan-
do dispositivos más eficientes y ligeros específicamente diseñados para 
aplicaciones en VANT. Se estudiará la integración de materiales avanzados 
que puedan mejorar la eficiencia energética y reducir el peso del alternador.

La gestión inteligente de energía es otra área crucial para el futuro 
de esta investigación. Se desarrollarán sistemas avanzados de gestión 
de energía utilizando inteligencia artificial y aprendizaje automático, lo 
que permitirá optimizar la distribución y el uso de la energía en tiempo 
real. Esto contribuirá a maximizar la autonomía y eficiencia del VANT 
durante el vuelo.

Para validar la viabilidad y eficiencia del sistema de alternador, se 
realizarán pruebas extensivas en escenarios de vuelo reales y misiones 
específicas. La recopilación y análisis de datos de estas pruebas propor-
cionará información valiosa para mejorar el diseño y funcionamiento 
del sistema.
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Por último, se investigarán las normativas y regulaciones aplicables 
al uso de alternadores en VANT. Trabajar en el desarrollo de estándares 
industriales para su implementación segura y eficiente será esencial. 
Colaborar con organismos reguladores y la industria asegurará el cum-
plimiento de las normativas y promoverá la adopción de esta tecnología.

Estas áreas de trabajo futuro no solo ayudarán a mejorar la eficiencia 
y fiabilidad de los VANT, sino que también contribuirán al desarrollo 
de soluciones energéticas más sostenibles y avanzadas en la aviación 
no tripulada.
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Resumen

El uso de vehículos aéreos no tripulados (VANT) equipados con cámaras 
RGB (del inglés Red, Green, Blue, y en español rojo, verde y azul, estamos 
haciendo referencia a un sistema de composición de colores basado en la 
adición de los colores primarios de la luz en el ambiente) ha revolucionado 
la agricultura de precisión, ofreciendo una metodología avanzada para el 
monitoreo de cultivos de maíz. Este estudio propone un procedimiento es-
tructurado para la captura de imágenes aéreas en cultivos de maíz utilizando 
VANT recreativos, específicamente el DJI Mavic Mini 2. La investigación 
se llevó a cabo en colaboración con “Agroproductores Cadena de Sinaloa 
S. A. de C. V.”, monitoreando el crecimiento de maíz blanco en diversas 
alturas y orientaciones. Los resultados demuestran que esta metodología 
es adecuada y efectiva, proporcionando imágenes de alta calidad que per-
miten una evaluación detallada del crecimiento y la salud del cultivo. Los 
beneficios de esta técnica incluyen su capacidad para ofrecer una alternativa 
económica y accesible en comparación con sistemas de alta capacidad, 
sin comprometer la calidad de los datos obtenidos. Este estudio sugiere 
que la combinación de VANT recreativos con herramientas avanzadas de 
procesamiento de imágenes puede mejorar significativamente la gestión 
agrícola, permitiendo a los agricultores tomar decisiones informadas ba-
sadas en datos precisos y oportunos.

Introducción

En el ámbito de la innovación agrícola, el uso de vehículos aéreos no 
tripulados (VANT) equipados con cámaras RGB ha ganado fuerza para 
monitorear los cultivos de maíz. Estas tecnologías ofrecen una forma 
no invasiva y eficiente de recopilar datos durante la temporada de cre-
cimiento, lo que permite a los agricultores tomar decisiones informadas 
sobre fertilización, riego, control de plagas y manejo de enfermedades 
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(Burglewski et al., 2023). La capacidad de monitorear las condiciones de 
los cultivos es crucial, especialmente considerando el impacto de diver-
sos factores de estrés en la productividad de los cultivos, lo que requiere 
tecnologías de monitoreo avanzadas (Torres-Madronero et al., 2022).

En este estudio, proponemos una metodología innovadora para la 
captura de imágenes aéreas utilizando VANT recreativos, específicamente 
el DJI Mavic Mini 2. Esta metodología incluye la preparación minuciosa 
del VANT, la planificación detallada de las rutas de vuelo con el software 
Grid Mission Designer, y la captura de imágenes a diferentes alturas y 
orientaciones. Este enfoque sistemático asegura una cobertura completa y 
precisa del área de estudio, proporcionando datos valiosos para el análisis 
y la toma de decisiones en la gestión agrícola. Las imágenes obtenidas 
permiten identificar patrones de crecimiento y variaciones en el desa-
rrollo del cultivo desde las etapas tempranas, facilitando intervenciones 
oportunas y efectivas.

Un aspecto clave del seguimiento de los cultivos de maíz es la eva-
luación del acame, que puede proporcionar información valiosa sobre el 
estado de crecimiento del cultivo. El seguimiento oportuno y preciso del 
alojamiento mediante tecnologías de teledetección puede ofrecer datos 
beneficiosos para los departamentos de agricultura, las reclamaciones de 
seguros y el ajuste de las políticas de producción (Qu et al., 2022). Ade-
más, la estimación del contenido de agua de las hojas de maíz mediante 
técnicas de aprendizaje automático y datos basados en vehículos aéreos 
no tripulados es esencial para desarrollar un marco de seguimiento sólido 
que sirva como indicador de la salud de los cultivos y la productividad 
general (Ndlovu et al., 2021).

La integración de diferentes tecnologías, como imágenes hiperespectrales 
y cámaras RGB en vehículos aéreos no tripulados, puede proporcionar datos 
valiosos para monitorear pastizales y áreas de cultivo. Las imágenes RGB 
calibradas han demostrado potencial para respaldar o incluso reemplazar las 
mediciones de campo hiperespectrales, facilitando las decisiones de gestión 
en entornos agrícolas (Lussem et al., 2017). Además, el uso de tecnología 
de teledetección satelital ha avanzado significativamente en el monitoreo de 
áreas de vegetación, ofreciendo una amplia cobertura, revisiones frecuentes 
y diversas resoluciones espaciales y temporales (Wei et al., 2023).
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En el contexto del cultivo intercalado de maíz, los estudios han de-
mostrado que la combinación de maíz con otros cultivos como caupí o 
legumbres puede mejorar la productividad, la rentabilidad y la fertilidad 
del suelo. Las estrategias de cultivos intercalados tienen como objetivo 
optimizar la utilización de recursos y mejorar el rendimiento general de 
los cultivos (Biruk et al., 2021; Shukla et al., 2022). Además, la inclu-
sión de leguminosas en los sistemas de cultivo puede desempeñar un 
papel crucial en la restauración de la fertilidad del suelo y la mejora de 
la productividad de los cultivos (Shukla et al., 2022).

Las tecnologías de teledetección, como el índice de vegetación de 
diferencia normalizada (NDVI, por sus siglas en inglés) derivado de 
imágenes de vehículos aéreos no tripulados, han sido fundamentales 
para estimar el vigor y los rendimientos del maíz, particularmente en 
sistemas agrícolas complejos en regiones como el África subsahariana. 
El uso de VANT abre nuevas posibilidades para detectar remotamente el 
estado y el rendimiento de los cultivos, incluso en entornos agrícolas de 
pequeña escala (Wahab et al., 2018). Además, la integración de técnicas 
de fenotipado de alto rendimiento basadas en plataformas de detección 
remota de VANT permite la adquisición eficiente de rasgos fenotípicos 
dinámicos, cerrando la brecha entre el genotipado y los métodos tradi-
cionales de perfil fenotípico de campo (Liang et al., 2019).

En conclusión, la integración de tecnologías avanzadas como vehí-
culos aéreos no tripulados equipados con cámaras RGB, imágenes hipe-
respectrales y técnicas de aprendizaje automático está revolucionando 
el seguimiento y la gestión de los cultivos de maíz. Estas innovaciones 
ofrecen a los agricultores información valiosa sobre las condiciones 
de los cultivos, permitiéndoles tomar decisiones basadas en datos que 
pueden mejorar la productividad, optimizar la utilización de recursos y 
mejorar la sostenibilidad agrícola general.

Este artículo propone una metodología estructurada y efectiva para 
la captura de imágenes aéreas utilizando vehículos aéreos no tripulados 
recreativos, destacando su aplicabilidad y beneficios en la agricultura 
moderna. Busca no solo comprender su impacto actual sino también 
proyectar su futuro en la mejora de los procesos aBIRgrícolas, contribu-
yendo a una agricultura más eficiente, sostenible y productiva, alineada 
con las necesidades y retos del siglo XXI.



3. Metodología de captura de imágenes en... 63

Estructura del articulo

Este artículo ha sido estructurado de la siguiente manera para facilitar la 
comprensión de la investigación y los avances propuestos en el campo de 
la agricultura de precisión. Se inicia con una “Introducción” que contex-
tualiza el estudio dentro del panorama actual y subraya su importancia. 
A continuación, la sección “Trabajos relacionados” realiza una revisión 
crítica de la literatura existente, proporcionando el soporte académico a 
la investigación. El “Marco teórico”, nos adentra en las bases concep-
tuales que fundamentan la hipótesis y metodología. La “Propuesta” del 
artículo, describe con detalle el enfoque innovador que se ha adoptado, 
preparando el escenario para las secciones “Experimentación” y “Diseño 
del Experimento”, donde se explican los procedimientos metodológicos 
y las pruebas realizadas. Los “Resultados” son presentados de manera 
clara y concisa, seguidos por una “Discusión” reflexiva que busca in-
terpretar los hallazgos en un contexto más amplio. Se finaliza el trabajo 
con “Conclusiones y reflexiones”, donde se describe acerca de la rele-
vancia de los resultados y su contribución al avance de la agricultura de 
precisión, estableciendo posibles caminos para futuras investigaciones.

Trabajos relacionados

En esta sección, se presentan estudios previos que han abordado algu-
nas aplicaciones de la tecnología en la agricultura de precisión y otros 
campos relacionados. Los trabajos destacan los avances en el proce-
samiento de imágenes, el uso de tecnologías de información y comu-
nicación, el cómo se implementaron metodologías para la recolección 
y análisis de imágenes, el desarrollo de prototipos económicos para el 
monitoreo agrícola, la arquitectura para el Internet de las Cosas (IoT) 
en agricultura, la evaluación automatizada de daños en infraestructuras, 
y el uso de imágenes multiespectrales para la gestión de pasturas. Estos 
trabajos de estudio proporcionan un contexto valioso y relevante para la 
investigación que se está llevando a cabo, destacando la importancia de 
la tecnología en la mejora de la eficiencia y sostenibilidad en diversas 
aplicaciones agrícolas.
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En Ponce et al. (2023), el artículo se centra en la mejora del proce-
samiento de imágenes agrícolas obtenidas a través de VANT, utilizando 
algoritmos paralelos para optimizar la segmentación de estas imágenes. 
La implementación se realiza en lenguajes de programación C o C++ 
usando la librería OpenMP (que es una biblioteca de programación en 
paralelo que se utiliza principalmente para sistemas de memoria com-
partida) en sistemas Linux con arquitecturas multicore (o arquitectura 
de múltiples núcleos, se refiere a un tipo de diseño de procesadores en 
el cual un solo chip integra dos o más núcleos de procesador indepen-
dientes). Se comparan los algoritmos secuenciales tradicionales con una 
versión paralela para demostrar la reducción significativa en el tiempo de 
procesamiento. El estudio subraya la utilidad de los algoritmos paralelos 
en el procesamiento de imágenes agrícolas, lo cual es crucial para aplica-
ciones tales como la agricultura de precisión. La paralelización no solo 
mejora el tiempo de procesamiento, sino también optimiza el uso de los 
recursos computacionales, haciendo el proceso más eficiente y rápido.

Además, Orozco y Llano Ramírez (2016) ofrecen una revisión amplia 
sobre el uso de sistemas de información basados en tecnologías de agri-
cultura de precisión aplicadas al cultivo de caña de azúcar. Se enfoca en 
cómo las tecnologías de la información y la comunicación (TIC) están 
siendo implementadas a lo largo del ciclo de vida de la caña de azúcar, 
destacando su importancia para incrementar la eficiencia del cultivo y 
optimizar el uso de recursos. Los autores, en su artículo, subrayan la 
importancia de integrar las TIC en la agricultura de precisión para me-
jorar la productividad y sostenibilidad de los cultivos de caña de azúcar. 
Además, en el estudio, se resalta la necesidad de futuras investigaciones 
y desarrollos en la implementación práctica del sistema propuesto.

En Ribeiro Gomes et al. (2015), el artículo presenta el desarrollo de 
una metodología para optimizar el proceso de adquisición y tratamien-
to de imágenes de alta resolución capturadas por vehículos aéreos no 
tripulados. La metodología que presentan se centra en la automatiza-
ción de la selección de imágenes no borrosas y en la simplificación de 
la georreferenciación (el proceso de asignar coordenadas espaciales a 
datos que inicialmente no tienen una ubicación geográfica específica, 
permitiendo su ubicación en un mapa o en un sistema de coordenadas 
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geográficas), lo que reduce significativamente el tiempo y esfuerzo re-
querido en el proceso. La metodología, propuesta en el estudio, ofrece 
una mejora significativa en la eficiencia del proceso de adquisición y 
procesamiento de imágenes aéreas, facilitando la implementación rápida 
y a menor costo de la tecnología de vehículos aéreos no tripulados en la 
agricultura de precisión.

Por otro lado, en Gama-Moreno et al. (2022), este estudio presenta 
un prototipo de cámara infrarroja de bajo costo diseñado para obtener el 
Índice Diferencial de Vegetación Normalizado (NDVI), que es crucial 
en la agricultura de precisión. El prototipo permite capturar imágenes 
en los espectros visible e infrarrojo cercano para calcular el NDVI, que 
evalúa la salud y el crecimiento vegetativo a través de la reflectancia de 
la luz en diferentes bandas del espectro. El prototipo propuesto demuestra 
ser una herramienta valiosa para la agricultura de precisión, ofreciendo 
una solución económica y accesible para el monitoreo de la salud vege-
tal mediante la tecnología NDVI. Este desarrollo representa un avance 
significativo en la aplicación de tecnologías de bajo costo para mejorar 
la gestión agrícola.

Además, en Gutiérrez Arce et al. (2020), el artículo investiga la aplica-
ción de imágenes multiespectrales (capturas fotográficas que recolectan 
información de múltiples bandas del espectro electromagnético) tomadas 
con vehículos aéreos no tripulados para estudiar las pasturas en Cajamar-
ca, un enfoque relativamente nuevo en la región que promete aumentar la 
eficiencia en la gestión de pastos. El estudio se enfoca en la evaluación de 
raigrás (conocidas científicamente bajo el género Lolium, son un grupo 
de gramíneas muy utilizadas tanto en la agricultura como en la jardinería) 
y trébol para medir indicadores como biomasa, composición florística, 
altura de planta, tasa de crecimiento y contenido de materia seca. La 
utilización de imágenes multiespectrales tomadas con vehículos aéreos 
no tripulados se presenta como una herramienta valiosa para mejorar la 
gestión de pasturas en Cajamarca, proporcionando información detallada 
y actualizada que facilita una gestión más eficiente y sostenible.
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Marco Teórico

El uso de VANT en el monitoreo agrícola ha ganado mucha atención 
debido a su capacidad para proporcionar información valiosa para la toma 
de decisiones en las prácticas agrícolas. Los VANT, también conocidos 
como vehículos aéreos no tripulados, ofrecen un medio para monitorear 
continuamente variables cruciales para la producción agrícola (Ramos 
Cruz et al., 2022). Al capturar imágenes agrícolas mediante VANTs y 
procesarlas mediante algoritmos avanzados, los agricultores pueden 
acceder a información vital para tomar decisiones más informadas y 
eficientes (Ponce et al., 2022a). La integración de la tecnología de VANT 
en la agricultura va más allá del seguimiento de cultivos; también des-
empeña un papel en la mejora de las medidas de seguridad en las zonas 
urbanas y en la investigación arqueológica (Bermúdez Cifuentes et al., 
2021; Villar et al., 2023).

Las cámaras RGB, que capturan imágenes en tres canales de color 
(rojo, verde y azul), han encontrado diversas aplicaciones en tecnolo-
gía. Por ejemplo, se han utilizado en VANT para obtener imágenes de 
alta resolución en el análisis de la vegetación a través de la percepción 
remota (Vega-Puga et al., 2023a). Estas cámaras segmentan las imá-
genes en pequeños parches llamados superpíxeles para identificar la 
posición y orientación de cada uno de ellos (Lorente Rubio et al., 2022). 
Además, en entornos como platos virtuales de televisión, las cámaras 
son fundamentales para capturar la escena real donde se encuentran los 
presentadores mientras que los ordenadores generan fondos virtuales y 
los chroma-keyers combinan los mundos reales y virtuales (Fernández, 
2023). En el ámbito de la robótica, se ha desarrollado un sistema de 
navegación autónoma para robots móviles basado en cámaras RGB-D, 
permitiéndoles moverse en entornos desconocidos (Muñoz et al., 2022). 
La accesibilidad a cámaras de alta resolución a precios accesibles ha 
aumentado su uso en aplicaciones como la navegación autónoma en 
interiores (Rico-Mendoza et al., 2022). Además, las cámaras térmicas de 
bajo costo han demostrado ser confiables en el diagnóstico de condiciones 
médicas como la neuropatía periférica diabética (Rodríguez Alonso y 
Cabrejo Paredes, 2022).
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En la agricultura de precisión, el análisis de imágenes RGB es esencial 
para obtener información detallada sobre los cultivos y tomar decisiones 
informadas. Las imágenes obtenidas con VANT proporcionan datos 
valiosos para actividades relacionadas con la agricultura de precisión 
(Ponce et al., 2022b; Vega-Puga et al., 2023b). Estas imágenes permiten 
monitorear el estado de los cultivos de forma automática, extrayendo la 
información relevante mediante herramientas de procesamiento de imá-
genes (Giménez-Gallego et al., 2022). En la evaluación de cultivos, las 
imágenes RGB se han utilizado para analizar el fenotipo de las plantas, 
como en el caso de la evaluación de los efectos de herbicidas en los cul-
tivos de maíz (Ramírez-Rojas et al., 2022). Además, se ha demostrado 
la utilidad de las imágenes RGB y de la fluorescencia de la clorofila para 
evaluar los efectos de los herbicidas de manera no invasiva. 

El uso de imágenes multiespectrales en la agricultura de precisión ha 
demostrado ser una herramienta práctica para la gestión de sistemas pas-
toriles, permitiendo la construcción de índices de vegetación relacionados 
con características productivas y fisiológicas de las plantas (Giraldo et 
al., 2023). Asimismo, la utilización de cámaras infrarrojas para obtener 
el Índice NDVI ha contribuido al desarrollo de la agricultura de precisión 
(Gama-Moreno et al., 2022). En la detección de enfermedades en culti-
vos como el Banana Bunchy Top Virus (BBTV) y Xanthomonas Wilt of 
Banana (XWB), se ha empleado el uso de imágenes RGB y modelos de 
detección de objetos basados en Deep Learning (Guzmán-Alvarez et al., 
2022). Esto resalta la importancia de la tecnología en la identificación 
temprana de problemas en los cultivos.

El uso de VANT recreativos equipados con cámaras RGB para la 
monitorización de cultivos ha surgido como una alternativa viable en 
la agricultura inteligente. Estos VANT permiten la captura de imágenes 
aéreas de alta resolución que pueden utilizarse para monitorear el estado 
nutricional, fitosanitario y de estrés de los cultivos (Guevara-Bonilla et al., 
2023). Además, la combinación de VANT con algoritmos de inteligencia 
artificial promete automatizar la recopilación y análisis de datos, lo que 
facilita la toma de decisiones en la gestión agrícola (Guevara-Bonilla 
et al., 2023). La utilización de VANT en la agricultura posibilita una 
monitorización continua y precisa de los cultivos a través de diversos 
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sensores, lo que permite identificar las necesidades de las plantas de ma-
nera eficiente (De la Riva Fernández, Pérez Cabello, et al., 2022). Estos 
VANT pueden equiparse con diferentes tipos de sensores como cámaras 
RGB, multiespectrales, hiperespectrales, térmicas o sensores lidar, lo que 
amplía las capacidades de recopilación de datos para la agricultura de 
precisión (De la Riva Fernández, Pérez Cabello et al., 2022).

En resumen, la integración de tecnologías avanzadas como VANT 
equipados con cámaras RGB, imágenes hiperespectrales y técnicas de 
aprendizaje automático está revolucionando el seguimiento y la gestión 
de los cultivos de maíz. Estas innovaciones ofrecen a los agricultores 
información valiosa sobre las condiciones de los cultivos, permitiéndoles 
tomar decisiones basadas en datos que pueden mejorar la productividad, 
optimizar la utilización de recursos y aumentar la sostenibilidad agrícola.

Metodología

Este estudio se llevó a cabo utilizando una metodología estructurada para 
asegurar la precisión en la recolección y análisis para la clasificación de 
datos aéreos de cultivos de maíz. La elección de herramientas y técnicas 
se fundamentó en la necesidad de obtener imágenes de alta resolución 
y datos precisos, que son importantes para evaluar las condiciones del 
cultivo. A continuación, se detalla el procedimiento y el equipo utiliza-
do, desde la preparación del VANT hasta el análisis final de los datos 
capturados.

Procedimientos metodológicos detallados

Para lograr los objetivos planteados en esta investigación y garantizar la 
exactitud de los resultados, la investigación se desarrolló a través de seis 
etapas importantes, cada una de las cuales contribuye de manera integral 
al éxito del estudio. Estas etapas están diseñadas para maximizar la efica-
cia de la recopilación de datos y asegurar su relevancia y confiabilidad. 
A continuación, se describe cada paso en detalle, proporcionando una 
visión completa de las técnicas y procesos implementados.



3. Metodología de captura de imágenes en... 69

1.Preparación del Drone

La preparación del VANT es un paso fundamental para garantizar la se-
guridad y eficacia de las misiones de vuelo. Este proceso implica varias 
verificaciones y ajustes previos al despegue, asegurando que el equipo 
esté en óptimas condiciones para realizar la captura de datos.

Inicialmente, se realizó una inspección y configuración del VANT  
para garantizar su operatividad. Esto incluyó la verificación del estado 
de la batería, la calibración de sensores y la instalación de la cámara con 
sus ajustes óptimos de resolución y estabilización.

Proceso de preparación

Inspección física: se realiza una inspección visual detallada del VANT 
(DJI Mavic Mini 2) para verificar que no haya daños físicos, que las 
hélices estén bien aseguradas y libres de defectos, y que la estructura 
general del VANT no presente irregularidades.

Actualización de software y firmware: se verifica que el VANT y su 
controlador estén actualizados con la última versión de firmware disponi-
ble. Esto es esencial para asegurar la compatibilidad con las aplicaciones 
de vuelo y la optimización de las funciones del VANT.

Calibración de sensores: se calibran los sensores del VANT, incluyendo 
el sistema de GPS (global position system, por sus siglas en inglés) y la 
brújula interna. Esta calibración es crucial para mejorar la precisión del 
vuelo y la estabilidad del VANT durante las operaciones aéreas.

Configuración de la cámara: se ajustan los parámetros de la cámara, 
como la exposición, el balance de blancos y la resolución. Estos ajustes 
se personalizan según las condiciones de luz esperadas y los objetivos 
específicos de la captura de imágenes. A continuación se detalla cómo 
se programó el VANT en este apartado.

El VANT fue un DJI Mavic Mini 2, que posee un peso de despegue 
inferior a 249 gramos, lo cual lo hace ideal para maniobras en campos 
agrícolas sin perturbar los cultivos. Las dimensiones de la aeronave en su 
estado desplegado son 159 mm × 203 mm × 56 mm, proporcionando una 
estructura compacta y manejable para el vuelo entre los surcos del maíz.
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El VANT fue seleccionada por su habilidad para ascender a una veloci-
dad máxima de 5 m/s en modo S (modo Sport, donde el VANT actúa con 
una mayor velocidad), lo que facilitó un rápido desplazamiento vertical 
para obtener las perspectivas requeridas a las alturas de 3 m, 5.7 m y 17 
m. Su capacidad de resistencia al viento de 8.5-10.5 m/s permitió realizar 
vuelos estables incluso en condiciones de viento moderado.

El VANT está equipado con una cámara con sensor CMOS 1/2.3” 
capaz de capturar imágenes de 12 MP y video en resolución 4K, lo que 
aseguró la obtención de imágenes detalladas y de alta calidad del cultivo. 
La apertura de f/2.8 del objetivo permitió capturar imágenes claras, inclu-
so en condiciones de iluminación variable durante el periodo de vuelo.

La captura de datos se programó a intervalos regulares, utilizando el 
modo de fotografía de intervalo de la cámara para tomar una serie de 
imágenes que luego serían analizadas para identificar patrones de creci-
miento y salud del maíz. Los modos Quicksort del VANT, no se utilizaron 
ya que nuestra prioridad era la recolección sistemática de imágenes fijas 
en lugar de video o imágenes en movimiento.

El VANT utilizó un sistema de navegación satelital (GNSS) que inclu-
ye GPS, GLONASS y GALILEO, lo cual ofreció una precisión de vuelo 
excepcional necesaria para mantener la consistencia en las rutas de vuelo 
durante la captura de imágenes. La batería de vuelo inteligente del VANT 
proporcionó una duración de hasta 31 minutos (nominales), suficiente 
para completar cada sesión de vuelo programada sin interrupciones.

Prueba de funcionamiento: antes de cada sesión de vuelo, se realiza 
una breve prueba de funcionamiento para verificar la respuesta del VANT 
a los comandos de control y asegurar que todos los sistemas operativos 
funcionen correctamente.

Consideraciones de Seguridad

Durante la preparación, también se revisan las normativas de seguridad 
vigentes para la operación de VANT. Se establecen medidas para mitigar 
riesgos, incluyendo la definición de un área segura de despegue y ate-
rrizaje y la programación de rutas de vuelo que eviten zonas pobladas o 
restringidas (Sct11_C, 2019).
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2.Establecimiento del mapa de captura con el Programa Grid Mission 
Designer

Se utilizó el software Grid Mission Designer (Grid Mission Designer, s. 
f.) para planificar las rutas de vuelo. Se seleccionó el área de estudio en 
el mapa y se configuró un patrón de vuelo en cuadrícula que cubría parte 
del campo, asegurando que el cultivo fuera capturado desde múltiples 
ángulos y alturas.

Descripción de Grid Mission Designer

Grid Mission Designer (Grid Mission Designer, s. f.) es un software de 
planificación de vuelo utilizado para programar y automatizar la ruta de 
vuelo de VANT, especialmente diseñado para aplicaciones en mapeo aéreo 
y fotogrametría. Este programa permite a los usuarios establecer patrones de 
vuelo precisos sobre áreas geográficas específicas, creando una cuadrícula 
o patrón llamada “grid” (malla) que el VANT seguirá durante la recolección 
de datos. La función principal de Grid Mission Designer es garantizar que 
el VANT capture imágenes aéreas sistemáticas y completas de un área de 
interés, lo que es crucial para aplicaciones como la agricultura de precisión, 
el monitoreo ambiental y la planificación urbana.

Ventajas de Usar Grid Mission Designer

Usar Grid Mission Designer en proyectos de mapeo aéreo ofrece varias 
ventajas:
• Automatización eficiente: automatiza completamente el proceso de 

vuelo, lo que reduce el error humano y asegura la repetibilidad y 
consistencia en la captura de datos.

• Optimización de recursos: optimiza el uso del tiempo y la batería del 
VANT al planificar rutas que maximizan la cobertura del área mientras 
minimizan el tiempo de vuelo necesario.

• Mejora en la calidad de datos: asegura una cobertura completa y unifor-
me del área de estudio, lo que es fundamental para análisis detallados y 
la generación de modelos digitales de terreno o mapas de vegetación.
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• Interfaz de usuario amigable: ofrece una interfaz sencilla que permite 
a los usuarios menos experimentados en pilotaje de VANT configurar 
misiones complejas de forma intuitiva y eficaz.

En el contexto de esta investigación, Grid Mission Designer jugó un papel 
crucial al permitir la planificación detallada y ejecución de vuelos sobre 
el campo de maíz, garantizando que cada segmento del área estudiada 
fuera documentado con precisión. Esto facilitó la recolección sistemática 
de imágenes, lo cual es esencial para la monitorización de la evolución 
y salud de los cultivos en estudios agronómicos.

3. Carga del Archivo a la Plataforma Flylitchi

Una vez el plan de vuelo se configuró en Grid Mission Designer, se 
cargó en la plataforma Flylitchi (Litchi for DJI Drones, s. f.) para su 
ejecución. Este paso fue crucial para sincronizar el plan de vuelo con el 
VANT, incluyendo los waypoints (puntos de seguimiento de ruta) y la 
altura específica de vuelo para cada segmento del mapa.

Flylitchi, comúnmente conocido como Litchi, es una aplicación avan-
zada de planificación y control de vuelo para VANT (Litchi for DJI Dro-
nes, s. f.), diseñada para mejorar la funcionalidad de vuelos autónomos y 
la captura de imágenes aéreas. Esta aplicación es ampliamente utilizada 
por operadores de VANT para ejecutar misiones preprogramadas con 
alta precisión, lo que es fundamental en aplicaciones de fotografía, vi-
deografía y mapeo aéreo.

Preparación del plan de vuelo: una vez que el plan de vuelo se estable-
ce en Grid Mission, se exporta como un archivo compatible con Flylitchi.

Carga del archivo: el archivo de plan de vuelo se carga en la platafor-
ma Flylitchi a través de su interfaz web o directamente en la aplicación 
móvil. Este proceso implica seleccionar el archivo desde el dispositivo de 
almacenamiento y subirlo a la cuenta del usuario en la aplicación Flylitchi.

Sincronización con el VANT: después de la carga, el plan de vuelo 
se sincroniza con el VANT. Se realiza una verificación de la ruta y los 
waypoints para asegurar que la misión se ajuste a las especificaciones 
deseadas y que no existen errores en la configuración.
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Configuración final: antes de ejecutar la misión, se revisan y ajustan 
los últimos detalles, como la altitud de vuelo, la velocidad del drone y los 
ajustes específicos de la cámara, para asegurar que las imágenes capturadas 
cumplan con los requisitos de calidad y cobertura necesarios para el estudio.

Importancia de flylitchi en la investigación

Utilizar Flylitchi facilitó la ejecución precisa y eficiente de las misiones 
de vuelo programadas, permitiendo la captura sistemática de datos aé-
reos con mínima intervención manual. Esto no solo mejoró la eficiencia 
operativa, sino que también garantizó la repetibilidad de las misiones, un 
aspecto crucial para estudios comparativos y longitudinales en el campo 
de la agricultura de precisión.

4. Configuración del drone

Antes del despegue, se realizaron ajustes finales en el VANT, incluyendo 
la configuración del rango ISO, la velocidad del obturador, y la apertura 
de la cámara para adaptarse a las condiciones de luz del día de vuelo. 
También se ajustaron los parámetros de vuelo para mantener una altitud 
constante y evitar obstáculos.

Descripción general

La configuración del VANT es un paso crítico que precede al vuelo, 
donde se ajustan específicamente los parámetros técnicos del “DJI Mavic 
Mini 2” para alinearse con los objetivos y requerimientos del proyecto de 
investigación. Este proceso asegura que las imágenes y datos capturados 
sean de la máxima calidad y precisión posible.

Proceso de configuración

• Ajustes de la batería: se verifica el nivel de carga de la batería para 
asegurar una duración suficiente que cubra el plan de vuelo sin interrup-
ciones. Además, se realiza una inspección del estado físico de la batería 
para descartar cualquier problema que pueda afectar su rendimiento.
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Configuración de la Cámara:

• Resolución y Calidad: se selecciona la máxima resolución disponible 
para la captura de imágenes, ajustando también la calidad de compre-
sión para evitar la pérdida de detalles (mencionadas en el apartado 
preparación del VANT).

• Ajustes de exposición: se configura la exposición manualmente para 
adaptarse a las condiciones de iluminación previstas durante la misión, 
con ajustes específicos en ISO, velocidad de obturación y apertura, 
para obtener la mejor calidad de imagen (mencionadas en el apartado 
preparación del VANT).

Parámetros de vuelo:

• Altura y velocidad: Se programan la altura y la velocidad del vuelo en 
función de los requerimientos del estudio, considerando la topografía 
del terreno y los objetivos de la captura de imágenes.

Importancia de la configuración adecuada

• Una configuración adecuada del VANT es fundamental para garan-
tizar que las operaciones de campo se realicen sin contratiempos y 
que los datos recopilados sean de alta fiabilidad y utilidad para el 
análisis posterior. Este proceso reduce la probabilidad de errores o 
datos faltantes debido a configuraciones inadecuadas, asegurando que 
el proyecto cumpla con sus metas científicas.

5. Realización del vuelo y captura de fotos

Selección de la muestra y colaboración con la empresa

La investigación se desarrolló en colaboración con la empresa “Agropro-
ductores Cadena de Sinaloa S. A. de C. V.”, una compañía de producción 
agrícola establecida en los valles del Carrizo y Río Fuerte, específica-
mente en los predios Santa Rosa y Corerepe. Con el permiso y apoyo 
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de la empresa, se seleccionó un campo de maíz blanco para realizar el 
estudio, lo que permitió un acceso sin precedentes a datos de alta rele-
vancia agronómica y operacional.

Ubicación de la investigación

El sitio específico de investigación fue seleccionado por su relevancia 
para la producción de maíz blanco en la región, ofreciendo una muestra 
representativa de las prácticas agrícolas y condiciones de crecimiento 
locales. Los campos de “Grupo CADENA” en Bachoco, Sinaloa, pro-
porcionaron el entorno ideal para llevar a cabo la recolección de datos 
y observar la evolución del cultivo desde la siembra hasta las primeras 
etapas de crecimiento.

Periodo de recolección de datos

Las capturas de imágenes se realizaron a lo largo de un periodo de cin-
co semanas, desde la siembra de las semillas hasta la quinta semana de 
crecimiento del cultivo, específicamente desde el 11 de noviembre hasta 
el 09 de diciembre de 2023. Este rango temporal permitió monitorear las 
diversas etapas tempranas de desarrollo del maíz.

Tecnología de recolección de datos 

Los datos se almacenaron en tarjetas microSD recomendadas por el 
fabricante para asegurar la integridad y seguridad de los datos. El uso 
de tarjetas de alta velocidad y capacidad fue crucial para capturar y 
transferir grandes cantidades de datos de imagen sin pérdida de calidad 
o corrupción de archivos.

Procedimiento de recolección de datos

Las imágenes se tomaron desde alturas de 3 m, 5.7 m, y 17 m, y en orien-
taciones paralela, diagonal, y perpendicular a los surcos, garantizando 
una amplia cobertura y diversidad de perspectivas del campo. Esta me-
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todología buscó capturar detalles variados sobre la salud y el desarrollo 
del cultivo en sus diferentes etapas.

6. Clasificación de las imágenes

Posterior al vuelo, las imágenes capturadas fueron descargadas y clasi-
ficadas según los parámetros de interés del estudio, como el estado de 
crecimiento del maíz y la presencia de posibles anomalías. Utilizamos un 
software de edición para organizar las imágenes por fecha y ubicación, 
facilitando el análisis posterior. Como se describen en la tabla posterior.

7. Consideraciones adicionales

Consideraciones técnicas y legales

Durante la recolección de datos, se tuvo en cuenta que el peso estándar 
de la aeronave DJI Mavic Mini 2 es de 242 gr, lo cual está por debajo del 
límite para muchos países que requieren registro de VANTs más pesados. 
Sin embargo, el peso real del VANT puede variar, y en algunos países y 
regiones, es necesario realizar un registro de acuerdo con la normativa 
local antes de operar el VANT. Además, conforme a las especificaciones 
más recientes obtenidas con el firmware actualizado, las actualizaciones 
subsiguientes podrían mejorar aún más el rendimiento del VANT, lo cual 
resalta la importancia de mantener el VANT actualizado para el óptimo 
rendimiento durante la recolección de datos.

Limitaciones por normativa local

Se respetaron todas las normativas locales pertinentes durante el estudio. 
Específicamente, se cumplió con las regulaciones que restringen el uso 
de la banda de frecuencia de 5.8 GHz en ciertos países. Por lo tanto, se 
utilizó la banda de frecuencia de 2.4 GHz para evitar posibles modifi-
caciones en el rendimiento que pudieran afectar la calidad de los datos 
recopilados. La banda de frecuencia utilizada está sujeta a regulaciones 
específicas de cada país y región, y en este estudio, la operación del VANT 
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se adhirió estrictamente a dichas regulaciones, asegurando la compatibi-
lidad y legalidad del proceso de recolección de datos (Sct11_C, 2019).

Consideraciones éticas

Se obtuvo el consentimiento explícito de “Grupo CADENA” para la 
realización de este estudio, asegurando que la recolección y uso de los 
datos cumplieran con todas las normativas éticas para vuelo de vants 
(Sct11_C, 2019) y de privacidad correspondientes que la empresa maneja.

Evaluación de la metodología y limitaciones

La eficacia de nuestra metodología será evaluada por el uso y la precisión 
que presenten las imágenes para que en un futuro y como continuación de 
nuestro proyecto sean analizadas por redes neuronales convolucionales 
(RNC) y con ello poder determinar las características detectadas en las 
imágenes del cultivo. Se contemplarán pruebas de validación y ajustes 
al modelo para maximizar su precisión y robustez. Entre las limitaciones 
de este estudio, se incluye la dependencia de las condiciones climáticas 
para la captura óptima de imágenes y la resolución de la cámara del 
VANT, que podría no ser suficiente para capturar los detalles más finos 
del cultivo.

Resultados

Introducción a la sección de resultados

Se utilizó un vehículo aéreo no tripulado (VANT) para capturar imágenes 
de cultivos de maíz blanco en el cultivo de la empresa Grupo Cadena en 
el poblado Bachoco, con el objetivo de monitorear, mediante el uso de 
imágenes aéreas, el número de plantas de maíz que germinan una vez que 
son sembradas en el cultivo, además de monitorear el crecimiento durante 
un tiempo considerado... Durante el período de toma de imágenes aéreas 
que fue del 11 de noviembre al 09 de diciembre del 2023, se capturaron 
imágenes con varias alturas y direcciones de toma de imágenes en el 
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cultivo claves, proporcionando una perspectiva amplia de captación de 
imágenes y la evolución del cultivo durante el tiempo antes mencionado.

Descripción de los datos recopilados

Se recopilaron un número considerable de imágenes aéreas mediante el uso 
del VANT, durante un período de cinco semanas desde la siembra de las 
semillas de maíz blanco, mismas que fueron en cinco fechas distintas desde 
el 18 de noviembre al 19 de diciembre. Las alturas de captura variaron de 
3 a 17 metros, lo que permitió obtener perspectivas diversas y detalladas 
del estado del cultivo en cada período de captura. A continuación se pre-
senta la Tabla 1, con el número de imágenes aéreas capturadas por fecha.

#Semana #Imágenes Altura de la captura Fecha de la captura
1 16 5 m 11/Noviembre
2 511 3 m 18/Noviembre
2 1117 5 m 18/Noviembre
2 180 17 m 18/Noviembre
3 936 5 m 25/Noviembre
4 284 3 m 02/Diciembre
5 148 3 m 09/Diciembre

Tabla 1
Número de Imágenes por semana.

Presentación de imágenes de localización

Se incluye una selección de las imágenes capturadas por satélite del área 
donde se llevó a cabo el experimento y la captura de las imágenes aéreas 
hechas por el VANT. Mediante el programa Grid Mission Designer. A 
continuación se detallan brevemente cada una de ellas.

En la Figura 1 se muestra una imagen, capturada utilizando el softwa-
re Grid Mission Designer, donde se aprecia una vista aérea general del 
campo de cultivo de maíz. La captura ofrece una visión completa de la 
disposición del terreno, la distribución de las plantas y la estructura del 
cultivo en su totalidad. Es fundamental para comprender el entorno en 
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el que se desarrolló el estudio y sirve como referencia para las imágenes 
más detalladas tomadas posteriormente.

La Figura 2, presenta un acercamiento de una sección específica del 
campo de maíz. Esta toma permite observar con mayor detalle la densidad 
y alineación de las hileras de maíz, proporcionando información sobre 
la uniformidad en la siembra y posibles variaciones en el crecimiento a 
nivel de parcela.

En la Figura 3 se muestra una vista aún más detallada de una sección 
seleccionada del cultivo. Esta imagen se utilizó para analizar áreas es-
pecíficas del campo, enfocándose en el estado de crecimiento y posibles 
anomalías en el desarrollo de las plantas. Es útil para detectar problemas 
localizados y evaluar la efectividad de las prácticas agrícolas en esas áreas.

Figura 1
Vista del cultivo general.

Figura 2
Vista del cultivo acercamiento.

Figura 3
Vista específica del cultivo.
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Imágenes capturadas con FlyLitchi (programa de mapeo 
autónomo)

Para la captura de las imágenes en el cultivo de maíz a la par del uso 
de la plataforma Grid Mission Designer para complementar los vuelos 
autónomos en la metodología propuesta, se utilizaron las herramientas 
de la plataforma FlyLitchi para la captura de las imágenes aéreas a di-
ferentes alturas. Estas imágenes fueron fundamentales para obtener una 
visión comprensiva del crecimiento y desarrollo del maíz a lo largo del 
periodo de estudio. A continuación, se presentan las imágenes obtenidas 
a través de esta plataforma, destacando las características específicas 
capturadas en cada una:

La Figura 4, fue capturada a una altura de 5 metros, esta imagen 
permite un análisis más cercano del estado de las plantas, mostrando 
detalles finos como el follaje y la cobertura del suelo. Es clave para 
identificar problemas de crecimiento en etapas tempranas que podrían 
no ser visibles desde una mayor altura.

En la Figura 5, se muestra una imagen capturada a una altura de 
11 metros, utilizando la plataforma FlyLitchi. Ofrece una perspectiva 
intermedia del cultivo, donde se pueden apreciar tanto la disposición 
general de las hileras como detalles importantes del desarrollo del maíz. 
Es particularmente útil para evaluar la homogeneidad del crecimiento a 
esta altura específica.

La Figura 6, muestra una imagen tomada a 5.8 metros proporciona 
un equilibrio entre detalle y perspectiva general. Capturada en una fecha 
clave del estudio, ofrece información sobre el progreso del cultivo a nivel 
del suelo, ayudando a corroborar los datos obtenidos en las imágenes 
de otras alturas.

La Figura 7, fue capturada desde una altura de 29 metros, esta imagen 
ofrece una visión panorámica del campo, ideal para evaluar el estado 
general del cultivo en una etapa avanzada. Permite observar cómo las 
plantas han cubierto el terreno y cómo se ha desarrollado el cultivo en 
su conjunto.
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Figura 4
Altura 5m - 25/noviembre.

Figura 6
Altura 5.8m - 02/diciembre.

Figura 7
Altura 29m - 02/diciembre.

Figura 5
Altura 11m - 25/noviembre.

Imágenes capturadas con el VANT

Para un análisis detallado del desarrollo del cultivo de maíz, se realizaron 
capturas de imágenes aéreas utilizando un VANT. Estas imágenes, toma-
das en diferentes semanas y a diversas alturas, proporcionan información 
crucial sobre el crecimiento y las condiciones del cultivo a lo largo del 
tiempo. A continuación, se describen las imágenes obtenidas por el VANT, 
destacando las características observadas en cada una:

La Figura 8 muestra una imagen tomada durante la primera semana 
de capturas a una altura de 5 metros. Muestra el estado inicial de ger-
minación de las plantas de maíz, proporcionando una referencia para el 
desarrollo del cultivo en etapas posteriores. Específicamente, se observan 
las primeras plántulas emergiendo del suelo.
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Figura 8
Semana 1 (5 m-11/noviembre).

En la segunda semana, se capturó esta imagen a una altura de 11.6 me-
tros. Se puede observar un avance significativo en el crecimiento de las 
plantas, lo que permite evaluar la uniformidad del desarrollo y la densidad 
de las hileras en esta etapa temprana, esto se puede ver en la Figura 9.

Figura 9
Semana 2 (11.6 m - 18/noviembre).

La Figura 10 muestra una de las imágenes, también capturada a 11.6 
metros de altura durante la tercera semana, muestra un mayor desarrollo 
en la altura de las plantas y una mayor cobertura del suelo. La imagen es 
útil para identificar áreas con crecimiento más vigoroso o donde podrían 
surgir problemas.
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Figura 10
Semana 3 (11.6 m - 25/ noviembre).

Durante la cuarta semana, la imagen fue capturada a una altura más 
baja de 3 metros, permitiendo un análisis detallado del follaje y las con-
diciones del cultivo a nivel del suelo. Esta toma es clave para detectar 
posibles signos de estrés en las plantas, como deficiencias nutricionales 
o presencia de plagas, que podrían no ser visibles desde alturas mayores, 
esto se puede observar en la Figura 11.

Figura 11
Semana 4 (3m-02/diciembre).

La Figura 12, muestra una imagen de la quinta semana, capturada a 
5 metros de altura, ofrece una visión general del cultivo en una etapa 
avanzada de crecimiento. En esta toma, se puede observar una cobertura 
más densa del suelo, lo que indica un desarrollo exitoso del cultivo en 
comparación con las semanas anteriores. Esta imagen final proporciona 
una referencia completa del progreso del maíz hasta el cierre del periodo 
de estudio.
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Figura 11
Semana 4 (3m-02/diciembre).

Discusión de los resultados visuales

La revisión visual de las imágenes aéreas capturadas por el VANT pro-
porciona una perspectiva valiosa sobre la dinámica del crecimiento de 
las plantas de maíz blanco. Las variaciones observadas en el crecimiento 
del cultivo desde los primeros días permiten establecer intervenciones 
tempranas y confirman la utilidad de la metodología empleada para la 
captura de imágenes. Estas imágenes demostraron ser una herramienta 
efectiva para monitorear la evolución del cultivo y tomar decisiones 
informadas.

Conclusiones

Este estudio ha demostrado la viabilidad y eficiencia del uso de VANT 
recreativos equipados con cámaras RGB para la monitorización de cul-
tivos de maíz. Las imágenes aéreas capturadas proporcionaron datos 
valiosos sobre las tasas de germinación y el crecimiento temprano del 
maíz, permitiendo a los agricultores tomar decisiones oportunas. Los 
VANT recreativos como el DJI Mavic Mini 2 ofrecen una alternativa 
económica para el monitoreo de cultivos, aunque requieren capturar 
un número extenso de imágenes para seleccionar las más adecuadas, 
además de que se tienen que considerar algunas desventajas tales como 
la dependencia a las condiciones climáticas, la resolución de la cámara, 
la duración de la batería, así como las regulaciones de vuelo de drones. 
Futuras investigaciones deben enfocarse en la combinación de VANT 
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recreativos con herramientas avanzadas de procesamiento de imágenes 
para maximizar su precisión y aplicabilidad en la agricultura.
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Resumen

Los retos en la agricultura moderna cada vez más complejos y requieren de 
soluciones más avanzadas en el campo de las tecnologías aplicadas. Uno de 
los retos más importantes en el campo de la agricultura es la detección y con-
trol de malezas, ya que la presencia de ellas presenta pérdidas significativas 
en el rendimiento proyectado desde la programación del cultivo. El artículo 
aborda la necesidad de utilizar modelos avanzados de IA para mejorar la 
gestión de malezas en cultivos de maíz mediante el uso de drones. Se llevó 
a cabo una revisión sistemática de la literatura para identificar y evaluar los 
modelos de IA más relevantes: YOLO, Faster R-CNN, ResNet y VGG. 
El método de análisis fue la revisión sistemática de bibliografía la cual se 
dividió en tres pasos. Primero, se recopiló bibliografía sobre cada modelo 
mediante búsquedas exhaustivas en bases de datos académicas como IEEE 
Xplore, Google Scholar y ScienceDirect. Segundo, se evaluaron los estudios 
seleccionados según criterios de precisión, velocidad de procesamiento, 
requerimientos computacionales, robustez y facilidad de implementación. 
Tercero, se sintetizó la evidencia para determinar el modelo más adecuado. 
Los resultados indican que YOLO es el modelo más adecuado debido a su 
capacidad de procesamiento en tiempo real y eficiencia, a pesar de tener una 
precisión ligeramente inferior comparada con otros modelos. Faster R-CNN 
ofrece alta precisión y robustez, pero su velocidad es inferior. ResNet se 
destacó por su alta precisión al igual que VGG, pero sus altos requerimientos 
computacionales y velocidad limitada los hacen menos práctico.

Introducción

La agricultura, a lo largo de la historia, ha sido el fundamento esencial 
sobre el cual se erige el desarrollo y la subsistencia de las sociedades 
humanas. Desde los primeros asentamientos humanos hasta las com-
plejas sociedades modernas, la agricultura ha sido el motor que impulsa 
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el progreso y el desarrollo. Su evolución a lo largo de milenios ha sido 
marcada por la innovación, la adaptación y la búsqueda constante de 
métodos más eficientes y sostenibles.

Desde tiempos inmemoriales, su importancia ha trascendido la mera 
producción de alimentos, abarcando dimensiones cruciales en términos de 
economía, sostenibilidad y seguridad alimentaria a escala global. En un 
contexto donde la población mundial sigue en aumento y los recursos natu-
rales se vuelven cada vez más escasos y el panorama no es muy alentador, 
el papel de la agricultura en la nutrición y el bienestar humanos adquiere 
una relevancia sin precedentes. Sin embargo, a pesar de su importancia in-
negable, la agricultura se enfrenta a una serie de desafíos monumentales en 
el siglo XXI. La crisis alimentaria global, exacerbada por fenómenos como 
el cambio climático, conflictos políticos, manejo del agua y pandemias, ha 
subrayado la urgente necesidad de fortalecer y consolidar el sector agrícola 
(World Health Organization, 2022). En este escenario, es imperativo adoptar 
estrategias innovadoras que permitan enfrentar estos desafíos de manera 
efectiva y sostenible.

Uno de los desafíos más apremiantes en la agricultura moderna es el 
manejo de malezas, cuya presencia representa una amenaza significativa 
para la productividad y calidad de los cultivos (Westwood et al., 2018). 
La detección y control eficaces de estas malezas son fundamentales para 
maximizar la productividad agrícola, mejorar la eficiencia en el uso 
de recursos y reducir la dependencia de herbicidas químicos. En este 
sentido, el desarrollo y aplicación de tecnologías avanzadas, como la 
inteligencia artificial y la teledetección mediante drones, ofrecen nuevas 
oportunidades para abordar este desafío de manera más precisa y eficiente 
(Esposito et al., 2021).

En la agricultura moderna, el uso de tecnologías avanzadas para op-
timizar la producción y sostenibilidad de los cultivos es cada vez más 
crucial. Una de estas tecnologías emergentes es el procesamiento de 
imágenes tomadas desde drones, lo que permite una vigilancia precisa 
y continua de grandes extensiones de cultivos. 

La tecnología de drones y sensores juega un papel crucial en la ges-
tión sostenible de malezas, ofreciendo soluciones innovadoras para el 
monitoreo y control eficiente de las mismas. La integración de drones 
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con varios sensores, como hiperespectrales, multiespectrales y RGB, 
permite una detección y gestión precisa de malas hierbas (Roslim et al., 
2021). Estas tecnologías facilitan la gestión de malas hierbas específi-
ca para cada sitio, lo que mejora la eficiencia a la vez que beneficia al 
medioambiente (Esposito et al., 2021). Los drones equipados con senso-
res pueden proporcionar datos valiosos sobre los niveles de infestación 
de malas hierbas, permitiendo intervenciones dirigidas y reduciendo el 
costo general de la producción agrícola (Huang et al., 2018). Conocer 
las bondades de diferentes modelos de procesamiento de imágenes es 
fundamental por varias razones. En primer lugar, la elección del modelo 
adecuado puede influir significativamente en la precisión y eficiencia del 
análisis de las imágenes, impactando directamente en la capacidad de 
los agricultores para tomar decisiones informadas y oportunas. Modelos 
de inteligencia artificial (IA) como las redes neuronales convolucionales 
(CNN), incluyendo ResNet, VGG, YOLO y Faster R-CNN, ofrecen 
distintas ventajas y desventajas en términos de precisión, velocidad y 
requerimientos computacionales. 

Analizar estas propiedades permite identificar cuál de estos modelos 
es el más adecuado para las necesidades específicas del monitoreo de 
cultivos de maíz. De esta manera, el procesamiento de datos mediante 
modelos de IA presenta numerosos beneficios. La capacidad de estos 
modelos para analizar grandes volúmenes de datos de manera rápida y 
precisa mejora la detección de problemas como la presencia de malezas, 
plagas y enfermedades en las etapas tempranas. Esto no solo facilita una 
intervención más rápida y efectiva, sino que también puede conducir a una 
reducción significativa en el uso de herbicidas y pesticidas, promoviendo 
prácticas agrícolas más sostenibles. Además, el análisis automatizado 
reduce la necesidad de inspecciones manuales extensivas, ahorrando 
tiempo y recursos.

Desde una perspectiva económica, la inversión en tecnologías de pro-
cesamiento de imágenes y modelos de IA puede traducirse en un mayor 
rendimiento de la producción. La capacidad de identificar y abordar pro-
blemas de manera temprana y precisa ayuda a maximizar los rendimientos 
de los cultivos y minimizar las pérdidas. Esto, a su vez, puede mejorar 
significativamente la rentabilidad para los agricultores, justificando las 
inversiones iniciales en estas tecnologías avanzadas.
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Además, los beneficios del rápido procesamiento y la accesibilidad 
a modelos más amigables no pueden ser subestimados. Modelos como 
YOLO, que son conocidos por su velocidad y eficiencia en tiempo real, 
permiten a los agricultores realizar monitoreos continuos y tomar decisio-
nes inmediatas basadas en datos precisos. La facilidad de implementación 
y uso de estos modelos también los hace accesibles para una amplia 
gama de usuarios, incluyendo aquellos con menos experiencia técnica.

En la actualidad, el análisis de modelos de procesamiento de imágenes 
capturadas por drones en cultivos de maíz es esencial para mejorar la 
precisión y eficiencia del monitoreo agrícola. La adopción de modelos 
de IA no solo ofrece beneficios significativos en términos de sostenibi-
lidad y eficiencia, sino que también justifica las inversiones económicas 
al aumentar el rendimiento y la rentabilidad de la producción agrícola. 

Además, el uso de drones junto con sensores terrestres y tecnologías 
de inteligencia artificial permite la detección de malezas y procesos de 
toma de decisiones en línea, mejorando la sostenibilidad de las prácticas 
de control de malezas (Engineering, Technology & Applied Science 
Research, s. f.). Sin embargo, los avances tecnológicos han facilitado el 
desarrollo de soluciones basadas en drones para la detección de malezas 
y la medición de los niveles de infestación de malezas. Además, se han 
utilizado drones en vuelos poscosecha para medir el crecimiento de las 
malezas y las asociaciones de rendimiento, lo que proporciona informa-
ción valiosa para estrategias efectivas de control de malezas (Miller et al., 
2022). En este sentido el artículo pretende proporcionar una evaluación 
detallada de los diferentes modelos, ayudando a identificar las mejores 
prácticas y tecnologías para optimizar la gestión de cultivos de maíz 
mediante el uso de drones y procesamiento de imágenes.

El monitoreo constante del control de plagas y malezas en los cultivos 
de maíz blanco es fundamental para garantizar una producción agrícola 
eficiente y sostenible. Las malezas, en particular, son una amenaza sig-
nificativa ya que compiten con los cultivos por recursos esenciales como 
nutrientes, agua y luz, afectando negativamente los rendimientos. Entre 
las malezas más comunes que se pueden encontrar en los campos de maíz 
blanco se incluyen el Amaranthus palmeri (amaranto), la Echinochloa 
crus-galli (pata de gallo) y la Cyperus rotundus (coquillo). Estas especies 
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invasoras pueden reducir significativamente la producción del maíz, inter-
firiendo en su crecimiento y desarrollo al competir agresivamente por los 
recursos del suelo. El Amaranthus palmeri, por ejemplo, es conocido por 
su rápido crecimiento y alta capacidad de dispersión, lo que lo convierte 
en una de las malezas más difíciles de controlar. La Echinochloa crus-galli 
puede competir eficazmente con el maíz en las primeras etapas de creci-
miento, reduciendo la disponibilidad de luz y nutrientes para el cultivo. 
La Cyperus rotundus es particularmente resistente y puede sobrevivir a 
condiciones adversas, compitiendo con el maíz durante toda la temporada 
de crecimiento. La presencia de estas malezas no solo disminuye la cantidad 
de maíz cosechable, sino que también puede afectar la calidad del grano 
producido (BASF México, s. f.). 

Estar a la vanguardia en tecnología aplicada y métodos de precisión 
para el control de malezas es crucial para superar estos desafíos. La adop-
ción de tecnologías avanzadas como la inteligencia artificial (IA) y el uso 
de drones para el monitoreo de campos ha revolucionado la agricultura 
moderna. Estas tecnologías permiten una detección temprana y precisa 
de malezas, facilitando intervenciones rápidas y específicas que reducen 
la competencia de malezas y mejoran los rendimientos del cultivo. Los 
sistemas de monitoreo continúo basados en IA pueden analizar grandes 
volúmenes de datos de imágenes, identificando con precisión las áreas 
afectadas por malezas y plagas. En contraste, las técnicas de evaluación y 
control de malezas más antiguas, que todavía se utilizan en algunos casos, 
incluyen métodos manuales de inspección y la aplicación generalizada de 
herbicidas. Estos métodos son laboriosos y menos precisos, ya que depen-
den en gran medida de la observación humana, lo que puede llevar a una 
detección tardía y un control ineficiente. La aplicación indiscriminada de 
herbicidas no solo es costosa, sino que también puede dañar el medio am-
biente y promover la resistencia de las malezas a los productos químicos.

Las acciones más comunes para controlar las malezas en caso de 
aparecer en el cultivo de maíz incluyen la aplicación de herbicidas se-
lectivos, la rotación de cultivos y el uso de técnicas de cultivo mecánico. 
La rotación de cultivos ayuda a romper el ciclo de vida de las malezas, 
reduciendo su prevalencia en los campos. El cultivo mecánico, aunque 
eficaz en algunos casos, puede ser costoso y menos sostenible a largo 



4. Selección y evaluación de modelos de... 97

plazo debido al impacto en la estructura del suelo y la posible erosión. 
El monitoreo constante y el control efectivo de malezas y plagas son 
esenciales para mantener la productividad de los cultivos de maíz blanco 
y la adopción de tecnologías avanzadas y métodos de precisión para el 
control de malezas representa una mejora significativa sobre las técnicas 
tradicionales, ofreciendo una solución más sostenible y eficiente. Los 
agricultores que implementan estas tecnologías pueden esperar no solo 
mejorar sus rendimientos sino también reducir los costos operativos y 
minimizar el impacto ambiental, contribuyendo así a una agricultura 
más sostenible y rentable.

De acuerdo con lo anterior se considera importante la implementa-
ción de modelos de procesamiento de datos más amigables y con mayor 
velocidad de procesamiento ya que estas acciones traen consigo nume-
rosos beneficios en el campo de la agronomía. En primer lugar, estos 
modelos permiten una toma de decisiones más rápida y precisa, lo que 
es crucial en un entorno donde las condiciones de los cultivos pueden 
cambiar rápidamente y las intervenciones deben ser oportunas. En este 
sentido es fundamental analizar diferentes modelos de procesamiento 
para seleccionar el más adecuado, ya que cada cultivo y cada situación 
específica puede requerir enfoques distintos. Por ejemplo, algunos mo-
delos pueden ser más efectivos para detectar enfermedades en etapas 
tempranas, mientras que otros pueden ser más adecuados para la gestión 
del riego o la estimación de la biomasa. 

Trabajos relacionados

En el artículo “Uso de sensores remotos y un sistema aéreo no tripulado 
para el manejo de malezas en cultivos agrícolas: Una revisión”, se se-
ñala que las malezas reducen el rendimiento de los cultivos al competir 
por recursos esenciales y que la integración de drones, IA y sensores 
(hiperespectrales, multiespectrales y RGB) mejora significativamente el 
manejo de malezas. En este sentido, la detección remota es una herra-
mienta multidisciplinaria que aborda desafíos futuros como la seguridad 
alimentaria y la resistencia a herbicidas. En esta investigación se destaca 
el uso de vehículos aéreos no tripulados (UAV) y técnicas de detección 
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remota en la gestión de malezas, demostrando su efectividad en superar 
desafíos agrícolas futuros (Roslim et al., 2021).

Para llevar a cabo la investigación se realizaron experimentos en 
campos de frijoles y espinacas utilizando imágenes capturadas por un 
dron DJI Phantom 3 Pro. El desempeño del método no supervisado pro-
puesto se comparó con el etiquetado supervisado, mostrando resultados 
similares con pequeñas diferencias de precisión. El estudio encontró que 
el método no supervisado es efectivo, especialmente con el aumento de 
datos, y destacó la robustez de modelos de aprendizaje profundo como 
ResNet18. El documento concluye que el método completamente auto-
mático propuesto utilizando CNN con etiquetado de datos no supervisado 
es efectivo para la detección de malas hierbas en imágenes de UAV. El 
método ofrece flexibilidad y adaptabilidad para diferentes conjuntos de 
datos y podría ser valioso para la detección en línea de malas hierbas 
en la agricultura de precisión. Los trabajos futuros explorarán el uso de 
imágenes multiespectrales para mejorar la segmentación y la precisión 
de la clasificación. 

Así mismo en el artículo “Detección de malezas basada en aprendi-
zaje profundo mediante imágenes de UAV: Un estudio comparativo”, se 
concluye que la segmentación semántica es crucial en la agricultura de 
precisión para la detección de malezas. Aquí se analizaron varios modelos 
de segmentación basados en IA para la detección de malezas utilizando 
imágenes RGB de UAV y se encontró que UNet con EfficientNetB0 es 
el modelo de mejor rendimiento, sugiriendo que puede ser utilizado por 
agricultores para detectar malezas con mayor precisión, mejorando el 
rendimiento de los cultivos (Shahi et al., 2023). Entre los hallazgos se 
determina que la metodología propuesta muestra un rendimiento cerca-
no al etiquetado supervisado en términos de precisión, con diferencias 
de AUC del 1.5 % en el campo de espinacas y del 6 % en el campo de 
frijoles. También concluye que el etiquetado no supervisado reduce signi-
ficativamente la necesidad de intervención manual, lo que puede resultar 
en ahorros considerables en tiempo y costos. Por otra parte, concibe el 
método como flexible y con la característica de adaptarse fácilmente 
a nuevos conjuntos de datos, lo cual es esencial para diferentes condi-
ciones agrícolas y tipos de cultivos. Así mismo, planea usar imágenes 



4. Selección y evaluación de modelos de... 99

multiespectrales para mejorar aún más la segmentación del fondo y la 
distinción entre plantas, incluso en condiciones de similitud espectral y 
forma de las hojas.

En el artículo “Tecnología de sensores y drones para el manejo sos-
tenible de malezas: Una revisión”, se analiza el manejo integrado de 
malezas utilizando drones que permite un control específico y eficiente 
de malezas en sitios particulares. Este enfoque combina la adquisición 
de imágenes mediante drones y su procesamiento con técnicas de apren-
dizaje automático, entrenando algoritmos para gestionar la eliminación 
de malezas de manera autónoma. La revisión destaca la necesidad de 
comprender la dinámica de las malezas y su competencia con los cultivos 
para implementar este enfoque en contextos agrícolas reales (Esposito et 
al., 2021). La investigación concluye que el uso de UAV y las técnicas 
de aprendizaje automático permite la identificación precisa de parches de 
malezas en campos cultivados, mejorando la sostenibilidad del manejo 
de malezas. La integración de tecnologías emergentes en este campo 
mejorará significativamente la sostenibilidad del control de malezas, 
proporcionando una visión confiable del nivel y tipo de infestación, y 
permitiendo la gestión mediante robots autónomos. Sin embargo, se 
necesita una comprensión completa de la dinámica de las poblaciones 
de malezas y su competencia con los cultivos para implementar esta 
tecnología en contextos agrícolas reales.

En otro artículo llamado “Una revisión de las aplicaciones basadas en 
UAV para la agricultura de precisión”, se determina que las tecnologías 
emergentes como el Internet de las cosas (IoT) y UAV tienen un potencial 
significativo en la agricultura inteligente, permitiendo la toma de deci-
siones rápidas y precisas. Este artículo revisa las aplicaciones de UAV 
en la agricultura de precisión, discutiendo los métodos de adquisición 
y procesamiento de datos, y destacando los beneficios y desventajas de 
cada tecnología. También se aborda la falta de un flujo de trabajo estan-
darizado para el uso de UAV en estas aplicaciones (Tsouros et al., 2019).

Por otra parte, en la investigación “Avances de vehículos aéreos no 
tripulados y tecnologías de aprendizaje profundo para el manejo de ma-
lezas en tierras agrícolas”, se afirma que la tecnología UAV y las redes 
neuronales convolucionales (CNN) han mejorado significativamente la 
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detección de malezas, plagas y otros factores abióticos que afectan el 
rendimiento de los cultivos. Este estudio presenta los avances en plata-
formas UAV y CNN, y su aplicación en la agricultura, destacando las 
limitaciones actuales y las tendencias futuras en el manejo de malezas 
(Zhang et al., 2024).

Al concluir la investigación se determinó, que las imágenes capturadas 
por drones a menudo se ven afectadas por factores como la iluminación, 
sombras y oclusión, lo que presenta dificultades para la identificación 
precisa de malezas, por lo que la precisión y confiabilidad de la identi-
ficación de malezas como elemento clave de la investigación puede ser 
errónea (Advancements in UAV Technology).

El documento también concluye que la investigación y aplicación 
de drones en la gestión de malezas han mostrado resultados positivos, 
pero aún enfrentan desafíos. La necesidad de mejorar la colaboración 
entre drones y equipos terrestres, así como la generalización y robustez 
de los modelos de aprendizaje profundo, es fundamental. Se enfatiza 
la importancia de aplicar esta tecnología en la producción agrícola real 
para soluciones más eficientes e inteligentes y que la investigación futura 
debe centrarse en mejorar la precisión de la identificación de malezas, la 
colaboración entre drones y equipos terrestres, y la aplicación práctica en 
la producción agrícola. Además, es necesario explorar formas de aplicar 
estas tecnologías a gran escala en la producción agrícola (Advancements 
in UAV Technology). 

Así mismo en el documento “Inteligencia artificial en tareas de re-
conocimiento de malezas”, se determina que el uso de redes neuronales 
para el reconocimiento de malezas ha avanzado significativamente en la 
última década. Este manuscrito presenta un análisis de los resultados del 
uso de diversos algoritmos de redes neuronales para la clasificación y 
seguimiento de malezas, recomendando estándares que pueden mejorar 
la calidad de la investigación en este campo (Ildar, 2020).

La mayoría de los estudios revisados utilizan técnicas de procesamien-
to de imágenes como filtros de color, suavizado de imágenes, y transfor-
maciones morfológicas para mejorar la calidad de las imágenes antes de 
ser procesadas por las redes neuronales. En este sentido, se determina 
que el procesamiento previo de las imágenes es crucial para mejorar la 
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calidad y precisión del reconocimiento de malezas. Se utilizan diversas 
técnicas de la biblioteca OpenCV, como filtros Gaussianos y Laplacianos, 
transformaciones afines y de perspectiva, y detección de bordes.

De igual manera, se concluye que las redes neuronales convolucionales 
(CNN) son ampliamente utilizadas para la extracción de característi-
cas y la clasificación de objetos en imágenes agrícolas. Métodos como 
YOLO, Faster R-CNN y RetinaNet han mostrado buenos resultados en 
la detección de malezas, aunque enfrentan desafíos como la necesidad 
de alta potencia de cómputo y la limitación de recursos en dispositivos 
como Raspberry Pi. Los principales desafíos incluyen la complejidad de 
reconocer malezas en diferentes condiciones ambientales y la velocidad 
de reconocimiento. 

En el documento “Métodos de aprendizaje automático para agricultura 
de precisión con imágenes de UAV: Una revisión”, se afirma que la telede-
tección basada en UAV ha ganado atención en la agricultura de precisión 
debido a los sensores avanzados y métodos de análisis de datos. Este 
artículo revisa y compara diversos métodos de aprendizaje automático 
y aprendizaje profundo para aplicaciones agrícolas, mostrando cómo la 
fusión de múltiples características puede mejorar el rendimiento de los 
modelos. También se discuten las tendencias recientes y los desafíos en 
este campo (Shahi et al., 2022).

Marco teórico

Inteligencia artificial (IA)

La inteligencia artificial (IA) ha evolucionado significativamente en 
las últimas décadas, convirtiéndose en una herramienta fundamental en 
diversos campos, incluida la agricultura de precisión. En lo que respecta 
al propio término de inteligencia artificial, el Ministerio de Ciencia, In-
novación y Universidades (2019) lo define como “la Ciencia e Ingeniería 
que permite diseñar y programar máquinas capaces de llevar a cabo tareas 
que requieren inteligencia para ser realizadas” (p. 13). Sin embargo, para 
profundizar y poder comprender dicha tecnología, haremos referencia 
a los cuatro tipos de IA definidos por Arend Hintze (http://hdl.handle.
net/10654/39998).

http://hdl.handle.net/10654/39998
http://hdl.handle.net/10654/39998
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En primer lugar, se encuentran las llamadas máquinas reactivas. Son 
las más básicas y no pueden formar recuerdos ni utilizar experiencias 
pasadas para tomar decisiones. El segundo tipo (memoria limitada), a 
diferencia del primero, es capaz de adquirir información de experiencias 
pasadas, aunque su memoria es transitoria y no se puede utilizar para 
futuras experiencias. En tercer lugar, encontramos las máquinas con una 
“Teoría de la mente”, las cuales son capaces de formar representaciones 
del mundo y sobre otros agentes o entidades con los que interactúa. El 
cuarto y último tipo de IA es la autoconciencia. Se trata de una exten-
sión de la “Teoría de la mente” y se basa en construir sistemas que sean 
capaces de crear representaciones sobre sí mismas. 

Agricultura de precisión

Adamides (2020), menciona que “La agricultura de precisión es una 
metodología de gestión agrícola que utiliza tecnologías avanzadas para 
medir y analizar datos sobre las variaciones dentro de los campos, per-
mitiendo a los agricultores optimizar el uso de insumos y mejorar la 
eficiencia y sostenibilidad de la producción”. 

Rodrigues (2021) señala que “La agricultura de precisión es un en-
foque de gestión agrícola que integra tecnologías de información y co-
municación, incluyendo IoT y análisis de big data, para monitorear y 
gestionar los cultivos con alta precisión, mejorando la productividad y 
reduciendo el impacto ambiental”. 

Garcia y Jimenez (2021) concluyen que “La agricultura de precisión 
se refiere a la gestión agrícola basada en la observación y medición de 
las condiciones del suelo y el cultivo, y la aplicación de tratamientos 
específicos en tiempo real para mejorar la productividad y sostenibilidad 
de los cultivos”. 

Según Rodrigues (2022), la Sociedad Internacional de Agricultura 
de Precisión define la agricultura de precisión como “una estrategia de 
gestión que recopila, procesa y analiza datos temporales, espaciales e 
individuales y los combina con otra información para apoyar decisiones 
de gestión según la variabilidad estimada, mejorando la eficiencia en el 
uso de recursos, productividad, calidad, rentabilidad y sostenibilidad de 
la producción agrícola”. 
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Malezas

Adamides (2020), sostiene que “Las malezas son plantas no deseadas que 
compiten con los cultivos por recursos esenciales y pueden reducir sig-
nificativamente la cantidad y calidad de la producción agrícola. Además, 
pueden actuar como hospederos alternativos para plagas y patógenos, lo 
que agrava aún más su impacto negativo”. Además, Sulaiman (2021), 
sostiene que las malezas son plantas no deseadas que compiten con los 
cultivos por recursos esenciales como agua, nutrientes, luz y espacio. 
Esta competencia puede resultar en una reducción significativa del ren-
dimiento de los cultivos, afectando tanto la cantidad como la calidad de 
la producción. En cultivos de maíz, malezas como Amaranthus palmeri 
(amaranto), Echinochloa crus-galli (pata de gallo) y Cyperus rotundus 
(coquillo) son especialmente problemáticas debido a su rápida propaga-
ción y resistencia a los herbicidas 

Tecnologías de monitoreo y detección

Mishra (2022) define que “El uso de vehículos aéreos no tripulados (UAV) 
equipados con sensores avanzados (hiperespectrales, multiespectrales y 
RGB) ha revolucionado el monitoreo de cultivos. Estos drones pueden 
capturar imágenes de alta resolución que permiten la detección precisa y 
temprana de malezas. Las imágenes capturadas son procesadas mediante 
técnicas de inteligencia artificial (IA) para identificar y localizar malezas 
de manera eficiente.

Ayoub Shaikh (2023) menciona que “Las tecnologías de monitoreo 
y detección en la agricultura emplean una combinación de sensores 
remotos y técnicas de procesamiento de imágenes para identificar y 
gestionar problemas en los cultivos, como enfermedades y plagas. Estos 
sistemas pueden incluir cámaras de alta resolución, sensores de tempe-
ratura y humedad, y algoritmos de inteligencia artificial para analizar 
los datos recogidos y proporcionar recomendaciones precisas para la 
gestión agrícola”. 
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Modelos de inteligencia artificial

Garcia y Jimenez (2021) sostienen que “Los modelos de IA para la 
agricultura de precisión incluyen algoritmos de aprendizaje automático 
(ML) y aprendizaje profundo (DL), que se utilizan para analizar datos de 
sensores de suelo, humedad y nutrientes. Estos modelos permiten tomar 
decisiones informadas para mejorar la productividad y sostenibilidad de 
la agricultura”. 

Akbar (2023): “Los modelos de IA en la agricultura se utilizan para la 
detección y clasificación de enfermedades de los cultivos. Los modelos 
basados en aprendizaje automático (ML) y aprendizaje profundo (DL) 
permiten identificar y clasificar enfermedades mediante el análisis de 
imágenes de hojas u otras características de las plantas. Esto ayuda a 
los agricultores a manejar y controlar las enfermedades de manera más 
efectiva”. En este mismo sentido, Kaur y Sharma (2023) expresan que 
“Los modelos de IA en la detección de enfermedades de plantas incluyen 
algoritmos de aprendizaje automático (ML) como el clasificador c4.5 y 
las máquinas de vectores de soporte lineal (SVM), así como modelos de 
aprendizaje profundo (DL) como las redes neuronales convolucionales 
(CNN) y las redes de creencias profundas (DBN). Estos modelos son ca-
paces de aprender características a partir de imágenes y detectar síntomas 
sutiles de enfermedades que los métodos tradicionales de procesamiento 
de imágenes pueden no identificar”. 

Los modelos de IA, especialmente las redes neuronales convolu-
cionales (CNN), han demostrado ser extremadamente efectivos para el 
procesamiento y análisis de imágenes agrícolas. Modelos como ResNet, 
VGG, YOLO y Faster R-CNN se utilizan ampliamente para tareas de 
detección de objetos y clasificación de imágenes.
• ResNet (Residual Networks): Conocido por su capacidad para ma-

nejar redes muy profundas, lo que mejora la precisión en la detección.
• VGG (Visual Geometry Group): Utiliza capas convolucionales 

pequeñas que ofrecen una arquitectura simple y efectiva.
• YOLO (You Only Look Once): Destaca por su velocidad y capacidad 

de procesamiento en tiempo real.
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• Faster R-CNN: Combina una red de propuestas de regiones (RPN) 
con una CNN para lograr una alta precisión en la detección de múl-
tiples objetos.

Comparación de modelos de IA

Un estudio comparativo de diversos modelos de segmentación semántica 
basados en IA para la detección de malezas utilizando imágenes RGB de 
UAV identificó que UNet combinado con EfficientNetB0 es el modelo 
de mejor rendimiento. Este modelo demostró una alta precisión, recall y 
puntuación F1, lo que lo hace ideal para aplicaciones agrícolas (Osorio 
et al., 2020).

Beneficios del uso de IA en la agricultura

El procesamiento de datos mediante modelos de IA ofrece numerosos 
beneficios, incluyendo:
• Precisión en la Detección: Mejora la identificación temprana y pre-

cisa de malezas, permitiendo intervenciones rápidas y específicas 
(Haq et al., 2023).

• Mejora en los Rendimientos: Al gestionar eficazmente las malezas, 
se optimiza el crecimiento del cultivo, aumentando la producción y 
calidad de la cosecha (Dasgupta et al., 2023).

• Eficiencia Operativa: Reduce la necesidad de inspecciones manuales 
extensivas y permite el uso selectivo de herbicidas, disminuyendo 
costos y el impacto ambiental (Prostko et al., 2024).

Metodología

Para garantizar la selección y aplicación de los modelos de IA más efec-
tivos en el procesamiento de imágenes tomadas por drones, es esencial 
realizar una revisión sistemática de la literatura, ya que permite recopilar, 
evaluar y sintetizar de manera rigurosa la evidencia disponible sobre los 
diferentes modelos de IA utilizados en este contexto. Este enfoque no 
solo asegura una comprensión exhaustiva de las tecnologías actuales, sino 
que también identifica las mejores prácticas y las áreas que requieren más 



Investigaciones actuales de la computación106

investigación. La metodología estructurada y transparente de la revisión 
sistemática minimiza los sesgos y proporciona una base sólida para la 
toma de decisiones informadas en la implementación de tecnologías de 
IA en la agricultura.

Dada la variabilidad en las características y el rendimiento de los 
diferentes modelos de IA, como las redes neuronales convolucionales 
(CNN), las máquinas de vectores de soporte (SVM) y los algoritmos de 
aprendizaje profundo (DL), la revisión sistemática ofrece una evaluación 
crítica y comparativa que es fundamental para optimizar su uso en la 
detección de malezas. Además, la integración de imágenes de alta resolu-
ción capturadas por drones añade una capa de complejidad y oportunidad 
que puede ser mejor comprendida y explotada mediante una revisión 
exhaustiva de la literatura existente.

Revisión sistemática de literatura sobre modelos 
de IA para la detección de malezas en cultivos de 

maíz blanco

Paso 1: Recopilación de bibliografía sobre modelos de IA

El primer paso de la revisión sistemática consistió en la recopilación 
exhaustiva de bibliografía relacionada con los modelos de inteligencia 
artificial más relevantes utilizados en la detección de malezas en cultivos 
agrícolas. Los modelos específicos considerados fueron ResNet (Residual 
Networks), VGG (Visual Geometry Group), YOLO (You Only Look 
Once) y Faster R-CNN. Para llevar a cabo esta recopilación, se realizaron 
búsquedas en bases de datos académicas y científicas como IEEE Xplore, 
Google Scholar, ScienceDirect y MDPI, utilizando palabras clave como 
“ResNet weed detection”, “VGG crop analysis”, “YOLO agriculture”, 
y “Faster R-CNN plant diseases”.

Se identificaron y seleccionaron estudios relevantes publicados en 
los últimos cinco años (2019-2024) para asegurar que la información 
estuviera actualizada. Los estudios seleccionados incluyeron investiga-
ciones empíricas, revisiones de literatura y artículos de conferencia que 
discutieran el desarrollo, implementación y evaluación de estos modelos 
de IA en el contexto de la agricultura de precisión.
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Paso 2: Evaluación de la Información

Una vez recopilada la bibliografía, se procedió a la evaluación crítica 
de los estudios seleccionados. Los criterios de análisis utilizados para 
revisar y comparar los modelos de IA fueron los siguientes:
1. Precisión de detección: La capacidad del modelo para identificar 

correctamente las malezas en imágenes de cultivos, medida a través 
de métricas como la precisión, el recall y la puntuación F1.

2. Velocidad de procesamiento: El tiempo requerido por el modelo para 
procesar una imagen y generar resultados, evaluando su aplicabilidad 
en tiempo real.

3. Requerimientos computacionales: La cantidad de recursos compu-
tacionales necesarios para entrenar y ejecutar el modelo, incluyendo 
el uso de GPU y memoria.

4. Robustez y generalización: La capacidad del modelo para mantener 
un buen rendimiento en diferentes condiciones y escenarios de cul-
tivo, evaluando su adaptabilidad y robustez frente a variaciones en 
los datos de entrada.

5. Facilidad de implementación: La simplicidad del proceso de imple-
mentación del modelo, incluyendo la disponibilidad de código abierto, 
la documentación y la facilidad de integración con otras tecnologías 
agrícolas.
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Selección de modelos de IA

Tabla 1
Redes neuronales convolucionales (CNN).

Referencia Nombre del 
artículo

Modelo usado Cultivo Características 
de las fotos

https://iieta.org/
journals/ria/

paper/10.18280/
ria.360102

Este estudio de 
detección de ma-
lezas en el cultivo 
de guisantes, se 

utilizó el modelo 
Faster R-CNN 
con ResNet-50. 
La investigación 
mostró que esta 
combinación era 
capaz de identi-
ficar y localizar 

cultivos y malezas 
con alta precisión. 
La utilización de 

Google Colab 
y TensorFlow 
permitió un 

entrenamiento 
eficiente, y el 

modelo demostró 
una precisión pro-
medio (mAP) alta, 
con resultados que 

se estabilizaron 
alrededor de un 
valor de pérdida 
inferior a 0.05, 

indicando un buen 
aprendizaje.

Weed Detection 
in Pea Cultivation 

with the Faster 
RCNN ResNet 

50 Convolutional 
Neural Network

Para esta investi-
gación se adoptó 
el modelo Faster 
R-CNN ResNet 

50 para detectar el 
cultivo, combina 

las funciona-
lidades de dos 

modelos. (Faster 
R-CNN y ResNet 

50)

Guisantes Los datos de 
entrenamiento 
contienen 1156 

imágenes, y para 
enriquecer el Da-
taSet se procedió 
a aumentar los 
datos, utilizan-
do métodos de 
procesamiento 
de imágenes 

con la biblioteca 
Python OpenCv. A 
partir de una sola 

imagen se generan 
8 imágenes dife-

rentes, rotación de 
180°, aumentos 
y disminuciones 
de brillo, reflejo 
horizontal, me-

jora de contraste, 
ruido gaussiano 

y ecualización de 
histograma. Con 
estos métodos se 
obtuvieron 9248 

imágenes.

https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
https://iieta.org/journals/ria/paper/10.18280/ria.360102
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https://www.fron-
tiersin.org/jour-

nals/plant-science/
articles/10.3389/

fpls.2023.1205151/
full

Este estudio pro-
puso un modelo 

basado en VGG16 
mejorado para 

identificar male-
zas en campos de 
maíz. Utilizan-
do técnicas de 

aprendizaje por 
transferencia, el 
modelo alcanzó 
una precisión 

del 91.08 % en 
el conjunto de 

validación y del 
80 % en campos 
reales. Este en-

foque demuestra 
la efectividad 
de VGG16 en 

entornos agrícolas 
complejos

A new model ba-
sed on improved 
VGG16 for corn 
weed identifica-

tion

SE-VGG16 Plántula de maíz Se recopilaron 
imágenes de plán-

tulas de maíz y 
malezas de Gitee 

(https:// gitee.
com/Monster7/

weed-datase/tree/
master/) a través 
de Internet, y el 

conjunto de datos 
sobre malezas 

del maíz se tomó 
de campos de 

plántulas de maíz 
en su entorno 

natural. Se utilizó 
una cámara Canon 
PowerShot SX600 
HS, con la cámara 
apuntando verti-
calmente hacia el 
suelo para reducir 

el efecto de los 
reflejos de la luz 
solar. Después de 
la identificación 
de expertos y la 

selección manual, 
se obtuvo un total 

de 6.000 imá-
genes, incluidas 
imágenes de una 

plántula de maíz y 
cuatro especies de 
malezas de maíz, 
con las catego-
rías de malezas 
Bluegrass, Che-

nopodium album, 
Cirsium setosum y 

Sedge. 

Fuente: creación propia.

https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2023.1205151/full
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
http://gitee.com/Monster7/weed-datase/tree/master/
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Tabla 2
Modelos de detección de objetos.

Referencia Nombre del 
Artículo

Modelo Usado Cultivo Características 
de las fotos

https://www.fron-
tiersin.org/jour-

nals/plant-science/
articles/10.3389/

fpls.2022.1091655/
full

YOLO (You Only 
Look Once) es 

una familia de mo-
delos de detección 
de objetos que se 
caracteriza por 

su alta velocidad 
y precisión en la 
identificación de 
objetos en tiempo 

real. Estos mo-
delos dividen la 

imagen de entrada 
en una cuadrícula 
y predicen las ca-

jas delimitadoras y 
las probabilidades 
de clase para cada 
cuadrícula. Esta 
arquitectura ha 

sido ampliamente 
utilizada en la 

agricultura para 
la detección de 

malezas debido a 
su capacidad de 

procesar imágenes 
de alta resolución 

rápidamente.

TIA-YOLOv5: 
An improved 
YOLOv5 ne-

twork for real-ti-
me detection of 

crop and weed in 
the field

Se desarrolló una 
red YOLOv5 

mejorada denomi-
nada TIA-YOLO-
v5TIA-YOLOv5

Remolacha 
azucarera

El número total 
de imágenes 

alcanzó 5536.
El conjunto de 
datos mejorado 
contiene 4100 
imágenes ori-
ginales y 1436 
imágenes sinté-
ticas, se dividió 
en un conjunto 

de entrenamien-
to, un conjunto 
de validación y 
un conjunto de 

prueba.

https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
https://www.frontiersin.org/journals/plant-science/articles/10.3389/fpls.2022.1091655/full
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Fuente: creación propia.

https://www.
mdpi.com/2073-
4395/12/12/2953
Faster R-CNN es 
un modelo de de-
tección de objetos 
de dos etapas que 
utiliza una Red de 
Propuestas de Re-
giones (RPN) para 
generar propuestas 
de objetos y luego 

clasificar estas 
regiones usando 
una red CNN. 

Esta arquitectura 
ha demostrado 
ser altamente 

efectiva para la 
detección precisa 

de malezas en 
diversos entornos 
agrícolas debido a 
su capacidad para 
manejar múltiples 
escalas y tipos de 

objetos.

Intelligent Weed 
Management 

Based on Object 
Detection Neural 

Networks in 
Tomato Crops

El procedimiento 
se basa en redes 
neuronales de 

detección 
de objetos llama-
das RetinaNet. 

Además, también 
se evaluaron dos 
modelos actuales 
de detección de 

objetos 
convencionales, a 
saber, YOLOv7 y 

FasterRCNN

Tomate Todas las 
imágenes fueron 
recolectadas en 

campos 
comerciales 

bajo condicio-
nes reales de 

iluminación no 
controlada du-

rante varios días 
en diferentes 

momentos, con 
el fin de captu-
rar diferentes 

fondos del 
suelo, sombras 
y condiciones 

de iluminación.
Se capturaron 

un total de 1713 
imágenes.

Tabla 3
Resultados de análisis de los modelo de IA

Modelo Descripción Ventajas Desventajas Aplicaciones 
relevantes

ResNet (Resi-
dual Networ-

ks)

Red neuronal 
profunda con 

múltiples 
capas residua-
les para evitar 

problemas 
de gradiente 
desvanecido.

Alta precisión
Evita el 

problema 
de gradiente 
desvanecido

Requiere gran 
capacidad 

computacional
Tiempo de 

entrenamiento 
largo

Clasificación 
de imágenes, 
detección de 
objetos com-
plejos donde 

la precisión es 
crítica.

https://www.mdpi.com/2073-4395/12/12/2953
https://www.mdpi.com/2073-4395/12/12/2953
https://www.mdpi.com/2073-4395/12/12/2953
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Modelo Descripción Ventajas Desventajas Aplicaciones 
relevantes

VGG (Visual 
Geometry 

Group)

Red profunda 
con arquitec-
tura simple y 
capas convo-
lucionales de 
tamaño fijo.

Arquitectura 
simple 

Buen rendi-
miento en Da-
taSets grandes

Muy intensivo 
en recursos
Tiempo de 

entrenamiento 
largo

Adecuada 
para tareas de 
clasificación 
de imágenes 
y donde la 
simplicidad 

del modelo es 
preferida.

YOLO (You 
Only Look 

Once)

Algoritmo 
de detección 
de objetos en 
tiempo real

Detección en 
tiempo real

Alta velocidad

Menor preci-
sión en com-
paración con 

otros modelos
Requiere ajus-

tes finos

Ideal para 
aplicaciones 

en tiempo real 
debido a su 

rapidez, como 
en sistemas 

de vigilancia 
y vehículos 
autónomos.

Faster R-CNN Red de Con-
volución con 
región pro-

puesta rápida

Alta precisión
Manejo 

eficiente de 
detección 

de múltiples 
objetos

Lento en com-
paración con 

YOLO
Complejo de 
implementar

Utilizado en 
tareas donde 
se requiere 

alta precisión 
en la detección 
y clasificación 
de múltiples 
objetos en 

imágenes de 
alta resolución

Fuente: creación propia.

Paso 3: Síntesis de la evidencia

La síntesis de la evidencia se realizó mediante un análisis comparativo 
de los resultados obtenidos de los estudios evaluados. Los principales 
hallazgos fueron los siguientes:
• ResNet (Residual Networks): Se destacó por su alta precisión en 

la detección de malezas, gracias a su capacidad para manejar redes 
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profundas y complejas. Sin embargo, su velocidad de procesamiento 
y altos requerimientos computacionales limitan su aplicabilidad en 
escenarios de tiempo real.

• VGG (Visual Geometry Group): Ofreció una arquitectura más sim-
ple y una precisión competitiva, pero al igual que ResNet, sus altos 
requerimientos computacionales y menor velocidad de procesamiento 
presentaron desafíos para su implementación en campo.

• YOLO (You Only Look Once): Se destacó por su rapidez y capacidad 
de procesamiento en tiempo real, siendo especialmente adecuado para 
aplicaciones que requieren monitoreo continuo y decisiones rápidas. 
Sin embargo, su precisión fue ligeramente inferior en comparación 
con ResNet y VGG en algunas condiciones.

• Faster R-CNN: Combinó una alta precisión con una robustez signi-
ficativa frente a variaciones en los datos de entrada. Aunque su velo-
cidad de procesamiento fue mejor que la de ResNet y VGG, todavía 
no alcanzó la eficiencia de YOLO.

Discusión y debate teórico

La revisión sistemática de literatura sobre modelos de inteligencia artificial 
(IA) para la detección de malezas en cultivos de maíz blanco reveló que los 
diferentes modelos tienen características únicas que los hacen más o menos 
adecuados para esta tarea específica. Aquí se presentan los hallazgos de ma-
nera resumida y ordenados del modelo más adecuado al menos adecuado.

YOLO (You Only Look Once)

El modelo YOLO es el más adecuado para la detección de malezas 
debido a su capacidad de procesamiento en tiempo real. Redmon et al. 
(2016) demostraron que YOLO es extremadamente rápido, permitiendo 
el monitoreo continuo y respuestas rápidas en el campo, lo cual es crucial 
para aplicaciones prácticas en la agricultura de precisión. Aunque su pre-
cisión es ligeramente inferior a la de algunos modelos más complejos, su 
eficiencia y velocidad lo hacen ideal para su implementación en drones 
y sistemas de monitoreo agrícola.
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Faster R-CNN

Faster R-CNN combina alta precisión con robustez, lo que lo hace muy 
efectivo para la detección de malezas en diversas condiciones. Ren et al. 
(2015) destacaron que este modelo genera propuestas de objetos de alta 
calidad y es muy preciso. Sin embargo, su velocidad de procesamiento es 
menor que la de YOLO, lo que puede limitar su uso en aplicaciones que 
requieren análisis en tiempo real. Aun así, es una opción sólida cuando 
la precisión es prioritaria y la velocidad no es crítica.

ResNet (Residual Networks)

ResNet es conocido por su alta precisión debido a su capacidad para 
manejar redes profundas y complejas, como señalaron He et al. (2016). 
No obstante, sus altos requerimientos computacionales y su menor ve-
locidad de procesamiento lo hacen menos práctico para aplicaciones en 
campo que requieren decisiones rápidas. ResNet es más adecuado para 
situaciones donde la precisión extrema es necesaria y hay disponibilidad 
de recursos computacionales suficientes.

VGG (Visual Geometry Group)

El modelo VGG ofrece una arquitectura simple y competitiva en térmi-
nos de precisión. Simonyan y Zisserman (2014) mostraron que VGG es 
fácil de entrenar y ajustar. Sin embargo, su eficiencia computacional y 
velocidad de procesamiento son menores, lo que limita su aplicabilidad 
en escenarios de monitoreo en tiempo real en la agricultura. 

Conclusión

En conclusión, la revisión sistemática de la literatura sugiere que YOLO 
es el modelo más adecuado para la detección de malezas en cultivos de 
maíz blanco debido a su velocidad y eficiencia en tiempo real. Faster 
R-CNN también es altamente efectivo, especialmente en términos de pre-
cisión y robustez, pero su velocidad inferior lo hace menos práctico para 
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aplicaciones en tiempo real. ResNet y VGG, aunque precisos, presentan 
limitaciones significativas en términos de requerimientos computacionales 
y velocidad de procesamiento, lo que los hace menos adecuados para 
su uso en el campo. Estos hallazgos proporcionan una base sólida para 
la implementación de tecnologías de IA en la agricultura de precisión, 
mejorando la gestión de cultivos y promoviendo prácticas agrícolas más 
sostenibles.
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Resumen

La clasificación precisa de superficies terrestres y acuáticas es fundamen-
tal para la gestión de recursos naturales, con aplicaciones en la agricultura 
de precisión y la gestión del agua. Este estudio desarrolló e implementó 
un clasificador espectral utilizando datos de Sentinel-2 y técnicas avan-
zadas de aprendizaje automático, evaluando algoritmos como CNN 1D, 
MLP, LSTM, GBM y Random Forest. Los resultados mostraron que el 
modelo CNN 1D alcanzó una precisión, recall y F1-score del 100 %, 
superando otros métodos tradicionales. La capacidad del modelo para 
capturar características espaciales complejas de los datos espectrales fue 
clave para su rendimiento. La matriz de confusión confirmó la efectividad 
del modelo sin errores de clasificación en el conjunto de prueba. Las 
implicaciones prácticas son significativas, permitiendo una clasificación 
confiable que mejora la gestión de recursos hídricos y terrestres. Sin 
embargo, se reconoce la necesidad de más recursos computacionales y 
una evaluación en conjuntos de datos más amplios y diversos. Futuras 
investigaciones deberían expandir el conjunto de datos y explorar la 
integración de otras técnicas para mejorar la robustez del modelo. Este 
estudio aporta al conocimiento académico y ofrece herramientas prác-
ticas para la gestión y conservación de recursos naturales, proponiendo 
direcciones prometedoras para futuras investigaciones.

Introducción

La clasificación precisa de superficies terrestres y acuáticas es esencial 
para diversas aplicaciones en la gestión de recursos naturales, monitoreo 
ambiental y planificación del uso del suelo. La teledetección, especial-
mente con el uso de satélites como Sentinel-2, ha proporcionado datos 
espectrales de alta resolución que son fundamentales para estas tareas. 
Sentinel-2, lanzado por la Agencia Espacial Europea (ESA), ofrece una 
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cobertura global y una frecuencia de revisita de cinco días, características 
que lo hacen ideal para la monitorización continua del medioambiente 
(Huang et al., 2020).

La capacidad de Sentinel-2 para captar imágenes en 13 bandas es-
pectrales permite una discriminación detallada entre diferentes tipos de 
superficies (López Calderón et al., 2023). Estas imágenes se utilizan am-
pliamente en la agricultura, la gestión de recursos hídricos y la vigilancia 
de cambios ambientales (Orynbaikyzy et al., 2020). La combinación 
de datos ópticos y de radar de apertura sintética (SAR) ha demostrado 
mejorar significativamente la precisión en la clasificación de la cober-
tura terrestre, facilitando un análisis más completo de las características 
biofísicas y estructurales de los objetos de interés (Eisfelder et al., 2024). 
Estudios han demostrado que la combinación de estas tecnologías puede 
aumentar la exactitud y robustez de los modelos de clasificación, pro-
porcionando una herramienta valiosa para la gestión y conservación de 
recursos naturales (Eisfelder et al., 2024).

El uso de datos de Sentinel-2, en combinación con técnicas avanzadas 
de aprendizaje automático, representa una solución innovadora y eficaz 
para la clasificación de superficies terrestres y acuáticas (Phiri et al., 
2020). Estudios recientes han mostrado que la integración de índices 
espectrales y características temporales puede mejorar significativamen-
te la precisión de la clasificación en regiones propensas a nubosidad y 
otras perturbaciones atmosféricas (Gomez et al., 2019). Estos métodos 
permiten la utilización de análisis estadísticos temporales para caracte-
rizar la variabilidad anual de la vegetación, proporcionando una mejor 
separabilidad entre diferentes tipos de cobertura terrestre (Yousefi et al., 
2022). Además, se ha comprobado que la incorporación de datos mul-
titemporales puede reducir la influencia de factores aleatorios como las 
condiciones meteorológicas, mejorando así la fiabilidad de los modelos 
predictivos (Huang et al., 2020).

La combinación de datos ópticos y de radar ha mostrado ser efectiva 
en la mejora de la precisión de la clasificación de cultivos y otras aplica-
ciones de monitoreo agrícola (Riego y Drenaje, 2021). Esta combinación 
permite una representación más amplia de la información biofísica y 
estructural de los objetos de interés, aumentando la exactitud y robus-
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tez de los modelos de clasificación (Duan et al., 2023). En un estudio 
realizado en Etiopía, se demostró que la utilización conjunta de datos de 
Sentinel-1 y Sentinel-2 mejoraba la exactitud de la clasificación de tipos 
de cultivos, subrayando la importancia de disponer de un conjunto de 
datos de referencia suficiente para mejorar los resultados de los modelos 
(Eisfelder et al., 2024). Esta metodología también ha sido aplicada con 
éxito en otros contextos, como la clasificación de la textura del suelo 
y la identificación de especies de árboles, lo que resalta su versatilidad 
(Gomez et al., 2019).

El objetivo principal de este estudio es desarrollar e implementar un 
clasificador espectral para la discriminación de superficies terrestres y 
acuáticas utilizando datos de Sentinel-2 y técnicas de aprendizaje au-
tomático. Específicamente, se busca evaluar la eficacia de las bandas 
espectrales de Sentinel-2 para identificar las más relevantes en la discri-
minación entre superficies terrestres y acuáticas. Para ello, se desarrollará 
y entrenará un modelo de red neuronal que utilice estos datos espectra-
les, y se evaluará su rendimiento a través de métricas como precisión, 
recall y F1-score utilizando un conjunto de datos de prueba (Danuri y 
Mohd Pozi, 2024). Además, se analizará la capacidad del modelo para 
generalizar a diferentes regiones y condiciones ambientales, proporcio-
nando así herramientas prácticas para el monitoreo y gestión de recursos 
naturales, con aplicaciones en agricultura de precisión, gestión del agua 
y conservación ambiental.

Este estudio no solo contribuirá al conocimiento académico, sino que 
también proporcionará herramientas prácticas para el monitoreo y gestión 
de recursos naturales. Las técnicas avanzadas de clasificación utilizando 
datos de Sentinel-2 y aprendizaje automático tienen el potencial de revo-
lucionar la manera en que se gestionan los recursos naturales, permitiendo 
una toma de decisiones más informada y efectiva (Syrris et al., 2019).

El desarrollo de un clasificador espectral basado en datos de Senti-
nel-2 permitirá una mayor precisión en la discriminación de superficies 
terrestres y acuáticas, lo cual es esencial para la gestión eficaz de los 
recursos hídricos y la planificación del uso del suelo (Caballero Chávez 
y Duarte, 2023). Además, el uso de técnicas de aprendizaje automático 
permitirá automatizar y optimizar el proceso de clasificación, reduciendo 
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el tiempo y los recursos necesarios para obtener resultados precisos. La 
capacidad de este clasificador para generalizar a diferentes condiciones 
ambientales también lo hace una herramienta valiosa para su aplicación 
en diversas regiones y contextos, desde la agricultura de precisión hasta 
la conservación de ecosistemas críticos.

Metodología

Para desarrollar un clasificador espectral eficaz que discrimine entre su-
perficies terrestres y acuáticas utilizando datos de Sentinel-2 y técnicas 
de aprendizaje automático, se ha diseñado una metodología rigurosa 
que incluye varias etapas clave: recolección y preprocesamiento de da-
tos, desarrollo y entrenamiento del modelo, y evaluación y validación 
de su rendimiento. Este enfoque garantiza la precisión y robustez del 
modelo, además de su aplicabilidad en diferentes contextos geográficos 
y ambientales.

Materiales

Los materiales utilizados en este estudio son fundamentales para asegu-
rar la calidad y precisión de los resultados obtenidos. A continuación, 
se detallan los principales componentes que incluyen datos satelitales, 
software y herramientas de procesamiento, hardware de alto rendimiento, 
y datos de referencia esenciales para la validación del modelo.
1. Datos Satelitales de Sentinel-2:

• Imágenes multiespectrales: Se utilizaron imágenes satelitales de 
Sentinel-2 que abarcan 13 bandas espectrales (B1 a B12 y B8A), 
proporcionando información en diferentes longitudes de onda desde 
el visible hasta el infrarrojo cercano y de onda corta. Las imágenes 
fueron obtenidas de la plataforma Sentinel Hub.

• Resolución espacial y temporal: Las imágenes seleccionadas tienen 
una resolución espacial de 10, 20 y 60 metros, dependiendo de la 
banda espectral, y una frecuencia de revisita de cinco días, lo que 
permite un monitoreo detallado y continuo de las áreas de estudio.

• Niveles de procesamiento: Se utilizaron datos de nivel 1C, que in-
cluyen correcciones radiométricas y geométricas, y se procesaron a 
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nivel 2A para corrección atmosférica utilizando el algoritmo Sen2Cor, 
lo que proporciona reflectancias de superficie listas para análisis.

• Área de estudio: El área de estudio, ubicada en el estado de Sinaloa, 
México, abarca 22 puntos de muestreo, de los cuales 11 correspon-
den a superficies terrestres y 11 a cuerpos de agua. Dichos puntos, 
representados en la Figura 1 por círculos rojos, fueron seleccio-
nados estratégicamente para asegurar una cobertura equilibrada y 
representativa de las distintas clases a discriminar. Esta distribución 
geoespacial permite validar la robustez del clasificador espectral al 
considerar tanto la variabilidad terrestre como la acuática dentro del 
contexto de la región de estudio.

Figura 1
Mapa del área de estudio en Sinaloa con los puntos de muestreo en tierra y agua.
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2. Software y herramientas:
• Google Earth Engine (GEE): Esta plataforma se utilizó para la ges-

tión y el procesamiento de grandes volúmenes de datos satelitales, 
aprovechando sus capacidades de computación en la nube para la 
generación de índices espectrales y la extracción de características.

• Librerías de Python: Se emplearon librerías como TensorFlow y 
Keras para el desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje 
automático, NumPy y Pandas para la manipulación y análisis de 
datos, y Scikit-learn para tareas de preprocesamiento y evaluación 
de modelos.

• QGIS y SNAP: Estas herramientas se utilizaron para la visualización 
y análisis geoespacial de las imágenes procesadas, permitiendo una 
inspección visual detallada y la generación de mapas temáticos.

3. Hardware:
• Computadoras de alto rendimiento: Se utilizaron estaciones de trabajo 

equipadas con unidades de procesamiento gráfico (GPU) NVIDIA, 
necesarias para acelerar el entrenamiento de modelos de redes neu-
ronales profundas. Las especificaciones incluyen GPU de la serie 
NVIDIA RTX 3000, con 8 GB de memoria dedicada.

• Almacenamiento y procesamiento: Sistemas de almacenamiento de 
alta capacidad y velocidad (SSD) para manejar grandes volúmenes 
de datos de imágenes satelitales y facilitar un acceso rápido durante 
el preprocesamiento y entrenamiento del modelo.

4. Datos de referencia:
• Ground Truth: Datos de campo recogidos mediante campañas de 

muestreo que incluyen coordenadas geográficas precisas y clasifica-
ciones de superficie (agua o tierra) para validar las predicciones del 
modelo. Estos datos son esenciales para entrenar y evaluar la precisión 
del clasificador.

• Fuentes complementarias: Información adicional obtenida de bases 
de datos geoespaciales públicas y estudios previos que proporcionan 
clasificaciones de uso del suelo y coberturas terrestres, utilizadas para 
complementar los datos de referencia.
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Métodos

La metodología desarrollada se basa en un enfoque sistemático para 
asegurar la precisión y robustez del modelo. A continuación, se describen 
los métodos utilizados en cada una de las etapas del estudio, desde la 
recolección de datos hasta la validación del modelo.
1. Recolección de datos:

• Descarga de imágenes satelitales Sentinel-2 de alta resolución tempo-
ral y espacial, centradas en áreas de estudio específicas que incluyen 
superficies terrestres y acuáticas.

• Selección de imágenes multitemporales para capturar variaciones 
estacionales y reducir la influencia de condiciones atmosféricas 
temporales.

• Se tomaron muestras desde el primero de enero de 2018 hasta el 10 
de julio de 2024, siendo 512 las seleccionadas, y descartadas las de 
menor calidad.

2. Preprocesamiento de datos:
• Aplicación de correcciones radiométricas y atmosféricas a las imá-

genes utilizando Sen2Cor.
• Generación de índices espectrales como NDVI (Normalized Diffe-

rence Vegetation Index) y NDWI (Normalized Difference Water 
Index) para mejorar la discriminación de clases.

• Resampleo y normalización de las bandas espectrales para asegurar 
una consistencia en la resolución espacial.

3. Diseño del modelo:
• Desarrollo de un modelo de red neuronal convolucional (CNN) para 

la clasificación de imágenes, seleccionando hiperparámetros óptimos 
a través de técnicas de validación cruzada.

• Entrenamiento del modelo utilizando un conjunto de datos de entre-
namiento balanceado que incluya ejemplos representativos de todas 
las clases (superficies terrestres y acuáticas).

• Implementación de técnicas de aumento de datos para mejorar la 
robustez del modelo y evitar el sobreajuste.
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4. Experimentación y evaluación:
• División del conjunto de datos en subconjuntos de entrenamiento 

(70 %), validación (15 %) y prueba (15 %) para evaluar el rendi-
miento del modelo.

• Medición del rendimiento del modelo utilizando métricas como 
precisión, recall, F1-score y la matriz de confusión.

• Análisis de la capacidad de generalización del modelo mediante 
pruebas en diferentes regiones geográficas y bajo diversas condi-
ciones ambientales.

5. Validación cruzada y optimización:
• Uso de validación cruzada k-fold para evaluar la estabilidad y ro-

bustez del modelo.
• Optimización de hiperparámetros mediante técnicas como Random 

Search y Bayesian Optimization para mejorar el rendimiento del 
modelo.

Resultados y discusión

En esta sección se presentan y analizan los resultados obtenidos del 
desarrollo e implementación de un clasificador espectral diseñado para 
discriminar entre superficies terrestres y acuáticas utilizando datos multi-
espectrales de Sentinel-2 y técnicas avanzadas de aprendizaje automático. 
Se evaluaron múltiples algoritmos de clasificación, incluyendo redes neu-
ronales convolucionales (CNN 1D), redes neuronales multicapa (MLP), 
modelos Long Short-Term Memory (LSTM), Gradient Boosting Machines 
(GBM) y Random Forest, con el objetivo de identificar el enfoque más 
preciso y robusto. Los resultados se detallan en términos de precisión, 
recall y F1-score, proporcionando una visión integral del rendimiento de 
cada modelo. Además, se discuten las implicaciones prácticas de estos 
hallazgos en la gestión de recursos naturales y se abordan las limitaciones 
del estudio, sugiriendo posibles direcciones para futuras investigaciones.
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Distribución de las bandas espectrales

El análisis de la distribución de las bandas espectrales de Sentinel-2 
para las superficies de agua y tierra proporciona una base sólida para la 
discriminación efectiva utilizando técnicas de aprendizaje automático. A 
continuación, se presentan los histogramas que muestran la distribución 
de reflectancias para cada banda espectral, diferenciando entre superficies 
de agua y tierra.
• Bandas B01 a B04: Espectro Visible

• B01: Las superficies de agua tienen valores de reflectancia más bajos 
en comparación con las superficies de tierra.

• B02: La reflectancia del agua es significativamente menor que la 
de la tierra.

• B03: Las superficies de tierra muestran una mayor reflectancia en 
comparación con el agua.

• B04: Las diferencias en la reflectancia son evidentes, con la tierra 
presentando valores más altos.



5. Desarrollo e implementación de un clasificador... 129

La Figura 2 muestra la distribución de reflectancia en el espectro visible. 
Se observa una clara separación entre las superficies de agua y tierra:

Figura 2
Distribución de Reflectancia en el Espectro Visible (B01 a B04).

• Bandas B05 a B08: Infrarrojo Cercano
• B05: La reflectancia del agua sigue siendo baja, mientras que la de 

la tierra es más alta.
• B06: Se mantiene la tendencia de mayor reflectancia en superficies 

de tierra.
• B07: La tierra presenta una mayor variabilidad en los valores de 

reflectancia.
• B08: La discriminación entre agua y tierra es clara, con reflectancias 

significativamente diferentes.
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La Figura 3 muestra la distribución de reflectancia en el infrarrojo cer-
cano, con diferencias marcadas entre agua y tierra:

Figura 3
Distribución de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano (B05 a B08).

• Banda B8A: Infrarrojo Cercano Adicional
• B8A: Los valores de reflectancia del agua son muy bajos en compa-

ración con los de la tierra, lo que facilita su discriminación.

La Figura 4 evidencia una separación similar a las bandas anteriores del 
infrarrojo cercano, mostrando superficies de agua y tierra claramente 
diferenciadas en términos de reflectancia. Esta clara distinción en los 
patrones de reflectancia no solo confirma la utilidad de la banda B8A para 
la clasificación precisa de cuerpos de agua y suelos, sino que también 
refuerza su potencial como insumo crítico en modelos de predicción más 
sofisticados. La capacidad de esta banda para diferenciar superficies en 
imágenes satelitales resulta crucial en el monitoreo de recursos hídricos, 
facilitando la detección temprana de variaciones en cuerpos de agua y 
optimizando la gestión de ecosistemas. Asimismo, esta discriminación es 
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especialmente relevante en sistemas de agricultura de precisión, donde 
la identificación precisa de superficies es fundamental para una toma de 
decisiones informada y oportuna en la gestión de cultivos.

Figura 4
Distribución de Reflectancia en el Infrarrojo Cercano Adicional (B8A).

• Bandas B09 a B12: Infrarrojo de Onda Corta
• B09: Las superficies de agua tienen valores de reflectancia muy 

bajos, mientras que las de tierra son más variadas.
• B10: La reflectancia del agua sigue siendo baja, con la tierra mos-

trando una mayor variabilidad.
• B11: La tierra presenta una reflectancia mucho más alta en compa-

ración con el agua.
• B12: La discriminación entre agua y tierra es muy marcada, con 

diferencias significativas en los valores de reflectancia.
• Las bandas del infrarrojo de onda corta (B09 a B12) complementan 

la discriminación entre agua y tierra observada en la banda B8A. 
En particular, la banda B09 muestra valores muy bajos para el agua, 
mientras que la tierra presenta mayor variabilidad. Conforme se avan-
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za hacia B12, la separación entre ambos tipos de superficie se vuelve 
aún más evidente, consolidando la utilidad de estas bandas para la 
clasificación precisa del terreno y la gestión de recursos naturales. 

La Figura 5 presenta la distribución de reflectancia en el infrarrojo de 
onda corta, destacando las diferencias entre agua y tierra:

Figura 5
Distribución de Reflectancia en el Infrarrojo de Onda Corta (B09 a B12).

Comparación de clasificadores

La Tabla 1 resume la precisión promedio y la desviación estándar de los 
diferentes algoritmos de clasificación. Estos resultados se obtuvieron 
mediante validación cruzada, lo que permite evaluar la estabilidad y la 
capacidad de generalización de cada modelo.



5. Desarrollo e implementación de un clasificador... 133

Tabla 1
Precisión promedio de validación cruzada de los clasificadores.

Clasificador Precisión promedio ± Desviación 
estándar

Red Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D) 97.97 % ± 2.06 %
Red Neuronal Multicapa (MLP) 97.20 % ± 1.86 %
Long Short-Term Memory (LSTM) 97.20 % ± 1.23 %
Gradient Boosting Machines (GBM) 96.18 % ± 1.37 %
Random Forest 94.39 % ± 1.70 %

Red Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D): Este clasificador obtuvo 
la mayor precisión promedio (97.97 %) con una desviación estándar de 
2.06 %. Su rendimiento superior se puede atribuir a su capacidad para 
capturar características espaciales complejas en los datos espectrales.

Red Neuronal Multicapa (MLP) y Long Short-Term Memory (LSTM): 
Ambos clasificadores mostraron un rendimiento similar, con precisio-
nes promedio de 97.20 % y desviaciones estándar de 1.86 % y 1.23 %, 
respectivamente. La MLP es eficiente en la clasificación de datos mul-
tidimensionales, mientras que el LSTM es particularmente útil para 
secuencias de datos temporales.

Gradient Boosting Machines (GBM): Este modelo alcanzó una pre-
cisión promedio de 96.18 % con una desviación estándar de 1.37 %. 
GBM es conocido por su capacidad de mejorar el rendimiento mediante 
la combinación de múltiples árboles de decisión débiles.

Random Forest: Aunque este clasificador tuvo la menor precisión 
promedio (94.39 %), su desviación estándar de 1.70 % indica una esta-
bilidad razonable. Random Forest es efectivo para evitar el sobreajuste 
y manejar conjuntos de datos con muchas características.

Evaluación del modelo principal

En esta sección se presentan los resultados detallados del mejor clasifi-
cador, identificado como la Red Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D). 
Se incluyen métricas de evaluación como precisión, recall y F1-score, 
así como una matriz de confusión que visualiza la distribución de las 
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clasificaciones correctas e incorrectas del modelo. Este análisis permite 
comprender la efectividad del clasificador y su capacidad para distinguir 
entre superficies de agua y tierra.
• Matriz de confusión

La matriz de confusión presentada en la Figura 6 muestra la distri-
bución de las clasificaciones realizadas por el modelo CNN 1D. En 
esta matriz, los valores en la diagonal principal representan las cla-
sificaciones correctas, mientras que los valores fuera de la diagonal 
indican clasificaciones incorrectas.

Figura 6
Matriz de Confusión del Modelo CNN 1D.

La matriz de confusión muestra que el modelo CNN 1D clasificó correc-
tamente todas las muestras de agua y tierra, con 51 muestras de agua y 
28 muestras de tierra clasificadas correctamente. No hubo clasificaciones 
incorrectas, lo que indica un rendimiento perfecto en este conjunto de prueba.
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Discusión

Los resultados obtenidos en este estudio demuestran la eficacia de la Red 
Neuronal Convolucional 1D (CNN 1D) para la clasificación de superfi-
cies terrestres y acuáticas utilizando datos espectrales de Sentinel-2. La 
precisión, recall y F1-score del 100 % en el conjunto de prueba indican 
que el modelo es altamente preciso y no presenta errores de clasificación. 
Este rendimiento sobresaliente puede atribuirse a varias razones que se 
discuten a continuación.

La precisión y efectividad del modelo CNN 1D en este estudio superan 
las métricas reportadas en estudios previos que utilizan otros enfoques 
de clasificación para datos de teledetección. Por ejemplo, investiga-
ciones que emplearon técnicas como Support Vector Machines (SVM) 
y Random Forests reportaron precisiones que oscilaban entre el 85 % 
y el 95 % (Hao et al., 2024). La capacidad del CNN 1D para capturar 
características espaciales complejas.

Conclusiones

El presente estudio ha demostrado la eficacia de la Red Neuronal Con-
volucional 1D (CNN 1D) para la clasificación precisa de superficies 
terrestres y acuáticas utilizando datos espectrales de Sentinel-2. Los 
resultados obtenidos destacan varias conclusiones importantes:

Alto rendimiento del modelo CNN 1D: El modelo CNN 1D mostró 
una precisión, recall y F1-score del 100 % en el conjunto de prueba, su-
perando significativamente otros métodos tradicionales de clasificación 
utilizados en estudios previos, como Support Vector Machines (SVM) 
y Random Forests, los cuales reportaron precisiones entre el 85 % y el 
95 % (Hao et al., 2024), (Zhang et al., 2019).

Capacidad para capturar características espaciales complejas: La capa-
cidad del CNN 1D para manejar grandes volúmenes de datos espectrales 
multibanda y capturar características espaciales complejas fue fundamen-
tal para su éxito. Este enfoque permitió una discriminación precisa entre 
superficies de agua y tierra, lo cual es crucial para aplicaciones prácticas 
como la gestión de recursos naturales y la agricultura de precisión.
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Implicaciones prácticas significativas: La alta precisión del modelo 
CNN 1D tiene importantes implicaciones prácticas. En la agricultura 
de precisión, por ejemplo, la capacidad de diferenciar entre superficies 
de agua y tierra con alta exactitud puede mejorar significativamente las 
prácticas de riego y la gestión de cultivos. Además, en la gestión de re-
cursos hídricos, una clasificación confiable de las superficies es crucial 
para monitorear y gestionar eficientemente los recursos disponibles.

Limitaciones y necesidades de recursos computacionales: Aunque 
el modelo CNN 1D mostró un rendimiento excelente, es importante re-
conocer sus limitaciones. El entrenamiento y ajuste de hiperparámetros 
requieren considerables recursos computacionales, lo cual puede limitar 
su aplicabilidad en entornos con restricciones de hardware. Además, la 
evaluación se realizó en un conjunto de datos relativamente pequeño y 
específico, lo que requiere una evaluación adicional para garantizar la 
generalización del modelo a otras regiones y condiciones ambientales.

Futuras direcciones de investigación: Para mejorar la robustez y la 
capacidad de generalización del modelo CNN 1D, futuras investigacio-
nes deberían centrarse en expandir el conjunto de datos de prueba para 
incluir diversas regiones y condiciones ambientales. La integración de 
datos adicionales, como información topográfica y meteorológica, podría 
mejorar aún más la precisión del modelo. Además, la combinación de 
CNN 1D con otros enfoques de aprendizaje profundo, como redes neu-
ronales recurrentes (RNN) o modelos híbridos, puede capturar tanto las 
características espaciales como las temporales de los datos espectrales. 
La implementación de técnicas de aprendizaje federado también repre-
senta una prometedora dirección para entrenar modelos colaborativos 
preservando la privacidad de los datos.

Referencias

Caballero Chávez, C., & Duarte, V. (2023). Análisis de la variación de la 
Temperatura de la Superficie Terrestre (TST) y del Índice Diferencial 
de Vegetación Normalizado (IVN) en el área metropolitana de Asun-
ción. Revista de la Sociedad Científica del Paraguay, 28(2), 352-369. 
https://doi.org/10.32480/rscp.2023.28.2.352

https://doi.org/10.32480/rscp.2023.28.2.352


5. Desarrollo e implementación de un clasificador... 137

Danuri, D., & Mohd Pozi, M. (2024). Machine Learning Approaches for 
Fish Pond Water Quality Classification: Random Forest, Gaussian 
Naive Bayes, and Decision Tree Comparison. Proceedings of the 11th 
International Applied Business and Engineering Conference, ABEC 
2023, September 21st, 2023, Bengkalis, Riau, Indonesia. Proceedings 
of the 11th International Applied Business and Engineering Conferen-
ce, ABEC 2023, September 21st, 2023, Bengkalis, Riau, Indonesia, 
Bengkalis, Indonesia. https://doi.org/10.4108/eai.21-9-2023.2342964

Duan, J., Wang, H., Wang, C., Nie, S., Yang, X., & Xi, X. (2023). De-
noising and classification of urban ICESat-2 photon data fused with 
Sentinel-2 spectral images. International Journal of Digital Earth, 
16(2), 4346-4367. https://doi.org/10.1080/17538947.2023.2270513

Eisfelder, C., Boemke, B., Gessner, U., Sogno, P., Alemu, G., Hailu, R., 
Mesmer, C., & Huth, J. (2024). Cropland and Crop Type Classifica-
tion with Sentinel-1 and Sentinel-2 Time Series Using Google Earth 
Engine for Agricultural Monitoring in Ethiopia. Remote Sensing, 
16(5), 866. https://doi.org/10.3390/rs16050866

Gomez, C., Dharumarajan, S., Féret, J.-B., Lagacherie, P., Ruiz, L., & 
Sekhar, M. (2019). Use of Sentinel-2 Time-Series Images for Classi-
fication and Uncertainty Analysis of Inherent Biophysical Property: 
Case of Soil Texture Mapping. Remote Sensing, 11(5), 565. https://
doi.org/10.3390/rs11050565

Hao, M., Dong, X., Jiang, D., Yu, X., Ding, F., & Zhuo, J. (2024). Land-
use classification based on high-resolution remote sensing imagery 
and deep learning models. PLOS ONE, 19(4), e0300473. https://doi.
org/10.1371/journal.pone.0300473

Huang, C., Zhang, C., He, Y., Liu, Q., Li, H., Su, F., Liu, G., & Bridhikitti, 
A. (2020). Land Cover Mapping in Cloud-Prone Tropical Areas Using 
Sentinel-2 Data: Integrating Spectral Features with Ndvi Temporal 
Dynamics. Remote Sensing, 12(7), 1163. https://doi.org/10.3390/
rs12071163

López-Calderón, M. J., Estrada-Ávalos, J., Martínez-Sifuentes, A. R., 
Trucíos-Caciano, R., & Miguel-Valle, E. (2023). Nitrógeno total en 
maíz forrajero (Zea mays L.) estimado mediante índices espectrales 
con el satélite Sentinel-2. Revista Terra Latinoamericana, 41. https://
doi.org/10.28940/terra.v41i0.1628

https://doi.org/10.4108/eai.21-9-2023.2342964
https://doi.org/10.1080/17538947.2023.2270513
https://doi.org/10.3390/rs16050866
https://doi.org/10.3390/rs11050565
https://doi.org/10.3390/rs11050565
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0300473
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0300473
https://doi.org/10.3390/rs12071163
https://doi.org/10.3390/rs12071163
https://doi.org/10.28940/terra.v41i0.1628
https://doi.org/10.28940/terra.v41i0.1628


Investigaciones actuales de la computación138

Orynbaikyzy, A., Gessner, U., Mack, B., & Conrad, C. (2020). Crop 
Type Classification Using Fusion of Sentinel-1 and Sentinel-2 Data: 
Assessing the Impact of Feature Selection, Optical Data Availability, 
and Parcel Sizes on the Accuracies. Remote Sensing, 12(17), 2779. 
https://doi.org/10.3390/rs12172779

Phiri, D., Simwanda, M., Salekin, S., Nyirenda, V., Murayama, Y., & 
Ranagalage, M. (2020). Sentinel-2 Data for Land Cover/Use Mapping: 
A Review. Remote Sensing, 12(14), 2291. https://doi.org/10.3390/
rs12142291

Riego y Drenaje, Facultad de Agronomía de Buenos Aires, Buenos Ai-
res, Argentina, Salgado, H., Zabala, S. M., Romay, C., Bernier, M., 
Jacome, A., Chokmani, K., Meteorología, Servicio de Hidrografía 
Naval, Ministerio de Defensa, Argentina, & Institut National de la 
Recherche Scientifique, Université du Québec, Québec, Canada. 
(2021). Estimación de la humedad superficial del suelo mediante 
datos SAR en banda X. Meteorologica, 46(1), e001-e001. https://doi.
org/10.24215/1850468Xe001

Syrris, V., Hasenohr, P., Delipetrev, B., Kotsev, A., Kempeneers, P., & 
Soille, P. (2019). Evaluation of the Potential of Convolutional Neural 
Networks and Random Forests for Multi-Class Segmentation of Sen-
tinel-2 Imagery. Remote Sensing, 11(8), 907. https://doi.org/10.3390/
rs11080907

Yousefi, S., Mirzaee, S., Almohamad, H., Al Dughairi, A. A., Gomez, C., 
Siamian, N., Alrasheedi, M., & Abdo, H. G. (2022). Image Classifi-
cation and Land Cover Mapping Using Sentinel-2 Imagery: Optimi-
zation of SVM Parameters. Land, 11(7), 993. https://doi.org/10.3390/
land11070993

Zhang, W., Tang, P., & Zhao, L. (2019). Remote Sensing Image Scene 
Classification Using CNN-CapsNet. Remote Sensing, 11(5), 494. 
https://doi.org/10.3390/rs11050494

https://doi.org/10.3390/rs12172779
https://doi.org/10.3390/rs12142291
https://doi.org/10.3390/rs12142291
https://doi.org/10.24215/1850468Xe001
https://doi.org/10.24215/1850468Xe001
https://doi.org/10.3390/rs11080907
https://doi.org/10.3390/rs11080907
https://doi.org/10.3390/land11070993
https://doi.org/10.3390/land11070993
https://doi.org/10.3390/rs11050494


139

Acerca de los autores

Ing. José de Jesús Valenzuela Hernández (ORCID: https://orcid.
org/0009-0009-6152-4186), originario de Los Mochis, Sinaloa, nacido 
en 1993, es un docente que imparte clases en el CONALEP, el Instituto 
Tecnológico de Los Mochis y la Universidad Autónoma Indígena de 
México. Con formación en ingeniería mecatrónica con especialidad en 
automatización industrial, actualmente está cursando una maestría en 
Sistemas Computacionales con línea de investigación en drones en la 
Universidad Autónoma Indígena de México. Ha participado como instruc-
tor en talleres sobre MATLAB, control, automatización, impresión 3D y 
drones, y ha contribuido en robótica educativa con los sets de LEGO EV3 
y WeDo 2.0. Además, ha sido jurado y asesor en concursos científicos 
y tecnológicos, destacándose en la World Robot Olympiad™ y FIRST 
Lego League Challenge. Entre sus obras destacadas se encuentran el 
análisis de sistemas mecatrónicos con MATLAB y Simulink, el diseño e 
implementación de algoritmos de control para prótesis antropomórficas y 
el desarrollo de manuales de prácticas en electrónica de potencia aplicada.

Ing. Giovanni Mora Castro (ORCID: https://orcid.org/0009-0004-
6108-9122), es un ingeniero especializado en Electrónica Digital y 
Diseño Gráfico Digital, egresado del Instituto Tecnológico Nacional 
de México y del Instituto Tecnológico Superior de Los Mochis, donde 
se distinguió por su alto rendimiento académico. Actualmente, cursa 
el cuarto semestre de la Maestría en Sistemas Computacionales, cen-
trando su investigación en el uso de vehículos aéreos no tripulados 
para la optimización de procesos agrícolas. Su proyecto, titulado 
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