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Resumen

La operacion de vehiculos aéreos no tripulados (UAV) combina supervision visual, control manual y toma de decisiones; por
lo tanto, la carga mental del operador es critica para la seguridad. Este trabajo presenta una validacion preliminar de un protocolo
intrasujeto de medidas repetidas para estudiar dicha carga durante vuelos reales en interior. Se registraron 10 sesiones con un
operador certificado UAS A1/A3, incluyendo bloques de 2 min bajo tres condiciones: Estacionario, Fdcil y Dificil. La adqui-
siciéon combind telemetria del UAV, sefiales fisioldgicas de mufieca y video facial, sincronizados fuera de linea. Los resultados
muestran una progresion coherente de la carga percibida y de la exigencia cinemadtica. Ademads, una linea base personalizada
basada en EDA y PPG discriminé entre Estacionario y Dificil en sesiones no vistas, sugiriendo el potencial de este enfoque en
el ambito intrasujeto y respaldando la continuidad de la investigacion.

Palabras clave: Modelado del rendimiento humano, UAVs, Teleoperacién, Fusion de datos de sensores, Validacion del modelo

Can physiological monitoring detect mental workload in UAV operators?
Abstract

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) operation combines visual supervision, manual control, and decision-making, making the
operator’s mental workload relevant to safety. This paper presents a preliminary validation of an intra-subject repeated-measures
protocol to study workload during real indoor flights. Ten sessions were recorded with a certified UAS A1/A3 operator, in-
cluding 2-min blocks under three conditions: Hover, Easy, and Difficult. The acquisition combined UAV telemetry, wrist-worn
physiological signals, and facial video, synchronized offline. The results show a coherent progression of perceived workload and
kinematic demand across conditions. In addition, a personalized baseline based on EDA and PPG discriminated between Hover
and Difficult in unseen sessions, suggesting the potential of this intra-subject approach and supporting further research.

Keywords: Modeling of human performance, UAVs, Teleoperation, Sensor data fusion, Model validation

1. Introducciéon pervision, control y toma de decisiones veloz. En sistemas de
control supervisado, la transicién de un estado pasivo a una

La operacion remota de UAV (Unmanned Aerial Vehicle) intervencion critica se relaciona con la “ironia de la automati-

es una tarea de supervision humano-mdquina critica para la
seguridad. Durante una mision se pueden alternar periodos
de baja demanda vinculados a la vigilancia del entorno, con
maniobras que exigen control preciso e intervencioén rapida.
Estos cambios afectan al rendimiento del piloto al requerir su-
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zacién” (Bainbridge, 1983), y con los riesgos asociados al uso
y abuso de estas plataformas (Parasuraman and Riley, 1997).
Por tanto, estimar el estado del operador es clave para caracte-
rizar la tarea, con el fin de disefar sistemas de apoyo adaptati-
vo, estrategias de entrenamiento y mecanismos de prevencion.
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Las sefiales fisiologicas registradas mediante sensores
portétiles facilitan la monitorizacién continua y no invasi-
va del operador durante la tarea. La actividad electrodérmica
(EDA), la fotopletismografia (PPG) y la temperatura cutdnea
pueden proporcionar indicadores indirectos de activacién au-
tondmica y respuesta fisioldgica ante cambios en la deman-
da (Luzzani et al., 2024). A diferencia de cuestionarios co-
mo NASA-TLX (Hart and Staveland, 1988) o RSME (Zijls-
tra, 1993), que recogen la percepcién del operador una vez
finalizada la tarea, estas sefiales permiten analizar variaciones
temporales y complementar la evaluacién subjetiva.

La carga de trabajo en operadores de UAV se ha estudiado
mediante escalas subjetivas, indicadores oculares, sefiales fi-
sioldgicas y técnicas de aprendizaje automatico (Russo et al.,
2024; Singh et al., 2021; Dell’ Agnola et al., 2022; Kostenko
et al., 2022). Sin embargo, muchos trabajos se apoyan en si-
muladores, registros de corta duracién o modelos generalistas.
Estas aproximaciones son ttiles para identificar tendencias ge-
nerales, pero son menos efectivas para un operador concreto
durante varias sesiones reales. En el andlisis fisiolégico, es-
ta limitacién es especialmente importante, ya que las sefiales
pueden modificarse por diferencias individuales, fluctuacio-
nes del estado basal, movimiento, contacto sensor-piel y con-
diciones propias de cada sesién (Bolpagni et al., 2024; Giorgi
etal., 2021). Ademads, los patrones grupales no siempre descri-
ben adecuadamente la dindmica de un individuo (Fisher et al.,
2018). En consecuencia, antes de plantear modelos generali-
zables, se debe comprobar si un protocolo personalizado per-
mite obtener datos estables y distintivos sobre la carga.

Este trabajo plantea la estimacion del estado de un opera-
dor de UAV mediante un protocolo intrasujeto de medidas re-
petidas durante vuelos reales. El planteamiento de partida es
que maniobras con distinto nivel de demanda pueden producir
cambios observables en la carga percibida y en las sefales fi-
sioldgicas del operador. Asimismo, se analiza si esas variacio-
nes permiten diferenciar situaciones de baja y alta demanda en
sesiones que no han sido utilizadas durante el entrenamiento
del modelo. En concreto, se plantean tres hipétesis:

= H1: Las maniobras de vuelo generan niveles diferencia-
dos de carga mental percibida.

= H2: Las sefiales fisioldgicas varian en funcién de la con-
dicién experimental.

= H3: Un modelo personalizado permite discriminar en-
tre estados de baja y alta demanda en sesiones no vistas
durante el entrenamiento.

La contribucién principal de este estudio es la validacién
preliminar de un protocolo personalizado, disefiado para eva-
luar la carga mental de un operador de UAV durante vuelos
reales. Con este fin, se integran autoinformes, telemetria y
sefiales fisiol6gicas de muiieca, proporcionando una caracte-
rizacion multimodal de la tarea desde la dindmica del vuelo,
la percepcion subjetiva del operador y su respuesta fisioldgica.

Este marco permite analizar la capacidad de discrimina-
cién entre condiciones de vuelo y evaluar una linea base per-
sonalizada mediante Leave-One-Session-Out (LOSO), donde
cada sesidn se reserva una vez para prueba y las restantes para
entrenamiento. El estudio se plantea como una demostracién
inicial de viabilidad, no como una inferencia poblacional.

2. Trabajos relacionados

Como se menciond en el anterior apartado, la estimacion
de la carga mental en operadores de UAV se ha estudiado me-
diante el uso de diferentes métricas (Russo et al., 2024; Singh
et al., 2021; Dell’Agnola et al., 2022; Kostenko et al., 2022).
Entre las herramientas mds utilizadas se encuentran NASA-
TLX y RSME, que permiten valorar la carga percibida y el es-
fuerzo mental una vez finalizada la tarea (Hart and Staveland,
1988; Zijlstra, 1993). Estas medidas son ttiles para comprobar
si las condiciones experimentales generan distintos niveles de
demanda, aunque no permiten seguir de forma continua cémo
evoluciona el estado del operador durante el vuelo.

Otras lineas de trabajo analizan las medidas oculares y fa-
ciales para estimar la atencién, los patrones de exploracién
visual y la carga de trabajo en pilotos de UAV (Maciejewska,
2023; Rauffet et al., 2016). Estos indicadores pueden reflejar
cambios asociados a la dificultad de la tarea, pero suelen de-
pender de condiciones de captura relativamente controladas,
como una iluminacién adecuada, pocas oclusiones y una po-
sicion estable de la cdmara. En este estudio se registra video
facial como modalidad complementaria, aunque el anélisis se
centra en seflales fisiol6gicas de muileca, por su caracter no
invasivo y su potencial para monitorizar al operador.

Las senales de EDA, PPG, variabilidad de la frecuencia
cardiaca y temperatura cutdnea se han utilizado para estimar
la carga cognitiva, el estrés y el estado funcional del opera-
dor en tareas de supervision y teleoperacion (Das Chakladar
and Roy, 2024; Giorgi et al., 2021; Luzzani et al., 2024). En
el ambito UAYV, estudios previos han utilizado caracteristicas
fisiolégicas y aprendizaje automatico en misiones con drones,
pilotaje cooperativo o escenarios con enjambres (Dell’ Agnola
et al., 2022; Kostenko et al., 2022; Singh et al., 2021). No obs-
tante, su interpretacion sigue condicionada por el movimiento,
la variabilidad interindividual, los cambios entre sesiones y la
forma en que se induce la carga en el experimento.

La generalizacion en sefiales fisioldgicas sigue siendo un
reto. Aunque se han empleado modelos personalizados y ge-
neralistas en escenarios reales (Anders et al., 2025), los estu-
dios N-de-1 muestran que las tendencias observadas a nivel
de grupo no siempre describen bien la dindmica de una perso-
na concreta (Fisher et al., 2018; Lillie et al., 2011). Esta idea
ha motivado enfoques personalizados en deteccién de estrés
(Bolpagni et al., 2024) y protocolos intrasujeto en conduccién
con sensores comerciales (Gruden et al., 2019). En esta linea,
el presente trabajo combina vuelos reales, medidas repetidas,
sincronizaciéon multimodal y evaluacién entre sesiones para
estudiar la carga mental de un operador objetivo.

Desde esta perspectiva, la contribucion del articulo no se
limita a aplicar caracteristicas fisiolgicas a una tarea UAV. Su
objetivo es analizar si las sefiales mantienen capacidad discri-
minativa al registrarlas durante vuelos reales, en varios dias de
adquisicién y con una separacion estricta entre entrenamien-
to y prueba. Esta formulacién permite estudiar un problema
complementario al de la generalizacion poblacional: la viabi-
lidad de una calibracién personalizada para un operador con-
creto. De este modo, el trabajo aborda la diferenciacion subje-
tiva de la carga (H1), la capacidad de separacion fisioldgica y
conductual entre condiciones (H2) y la robustez de la genera-
lizacion entre sesiones dentro del mismo individuo (H3).
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3. Metodologia

La metodologia se disefid para determinar, en un mismo
operador objetivo, la solidez de los cambios en la carga per-
cibida, la dindmica del vuelo y las sefiales fisiolégicas bajo
distintos escenarios, combinando adquisicién multimodal en
vuelos reales con evaluacién personalizada entre sesiones.

3.1. Diserio experimental

Los experimentos se realizaron en un entorno interior con
un UAV multirrotor DJI Air 2S. Se definieron tres escena-
rios de pilotaje manual: Estacionario, manteniendo la aero-
nave estable; Fdcil, con un circuito sencillo sin obstdculos; y
Dificil, con una trayectoria restringida con obstaculos estati-
Cos.

Cada sesién incluy6 seis bloques de vuelo, dos por esce-
nario, presentados en orden aleatorio, evitando las repeticio-
nes consecutivas. Cada bloque const6 de 10 s de despegue,
120 s de tarea efectiva, 10 s de aterrizaje y 2 min de descanso.
El protocolo se repiti6é en 10 sesiones realizadas en dias dife-
rentes, obteniendo 20 bloques por escenario. Esta estructura
permite evaluar la consistencia de las diferencias entre repeti-
ciones e incorporar variabilidad natural entre sesiones.

3.2.  Sistema de adquisicion y sensores

La adquisicién integré telemetria del UAV, sefiales fi-
siologicas de muiieca y video facial, como se muestra en la
Figura 1. Se utilizé un DJI Air 28S para el pilotaje manual en
interior. El rostro del operador se registré con una cdmara In-
tel RealSense D435i situada sobre un tripode a aproximada-
mente 1.5 m, mientras el operador permanecia sentado. Las
sefiales fisioldgicas se adquirieron con un EmotiBit colocado
en la mufieca no dominante, registrando PPG, EDA, tempera-
tura cutdnea e IMU a 25, 15, 7.5 y 25 Hz, respectivamente.

Todas las modalidades se sincronizaron mediante marcas
temporales UTC y eventos durante el experimento. Aunque la
Figura 1 incluye la posicion prevista de una pulsera Empatica
EmbracePlus, este dispositivo se excluy6 del andlisis por sus
limitaciones en la monitorizacién en tiempo real, pudiéndose
emplear en trabajos posteriores como referencia comparativa.

Figura 1: Configuracién experimental para el pilotaje manual interior de UAV
y la adquisiciéon multimodal del operador.

3.3.  Procedimiento experimental

Al inicio de cada sesion, el operador completd la escala
Karolinska Sleepiness Scale (KSS) para estimar la somnolen-
cia basal. En cada bloque, se verificé la calidad de la sefial, se
registraron la condicién experimental y los marcadores tem-
porales de inicio y fin. Tras finalizar cada bloque, el operador
complet6 la escala RSME para medir el esfuerzo mental per-
cibido y descansé 2 min. Al término de la sesidn, se aplicé el
cuestionario NASA-TLX no ponderado para cada condicion.
El flujo de adquisicion se resume en el Algoritmo 1. Esta es-
tructura permite segmentar los datos por sesion, bloque y con-
dicién, y facilita la reproduccion del protocolo.

Algoritmo 1 Procedimiento de adquisicidn por sesion
1: Registrar KSS al inicio de la sesion
2: Iniciar adquisicién multimodal y comprobar calidad de sefial
3: for cada bloque de vuelo do

4: Indicar la condicién: Estacionario, Fdcil o Dificil
S: Registrar marcador temporal START
6: Ejecutar despegue durante 10 s
7 Ejecutar tarea de vuelo durante 120 s
8: Ejecutar aterrizaje durante 10 s
9: Registrar marcador temporal END
10: Registrar RSME post-bloque
11: Realizar descanso durante 2 min
12: end for

13: Registrar NASA-TLX no ponderado para las tres condiciones
14: Finalizar sesion

3.4.  Procesamiento y evaluacion

Los registros sincronizados se segmentaron por bloque
experimental y se etiquetaron como Estacionario, Fdcil o
Dificil. La hipotesis H1 se evalué comparando las puntuacio-
nes RSME y NASA-TLX, junto con perfiles cinemadticos de
velocidad, aceleracién y jerk derivados de la telemetria.

La hipétesis H2 se analiz6é mediante las sefiales del Emoti-
Bit y del video facial. Las sefiales fisiolgicas y de movimien-
to se segmentaron en ventanas de 10 s sin solape. La acelero-
metria se caracterizé mediante la magnitud vectorial, estadisti-
cos robustos, el jerk y rafagas de movimiento detectadas con
un umbral definido como la mediana més tres veces la desvia-
cién absoluta mediana (MAD, Median Absolute Deviation).
En EDA se estimaron las componentes ténica y fasica me-
diante una mediana mdvil de 5 s, identificando las respuestas
de conductancia como maximos locales superiores al mismo
umbral robusto. La frecuencia cardiaca se resumié mediante
estadisticos descriptivos, la sefial PPG se analiz6 mediante la
transformada rapida de Fourier en la banda de 0.7-3.0 Hz para
estimar la componente cardiaca dominante, y la temperatura
cutdnea se caracterizé mediante estadisticos de nivel, disper-
sién y pendiente temporal.

El video RGB de la cdmara RealSense se procesé median-
te MediaPipe FaceLandmarker. A partir de los landmarks fa-
ciales se obtuvieron indicadores de cierre ocular, apertura de
la boca, pose de la cabeza, direccion de la mirada y calidad vi-
sual. Las caracteristicas se agregaron por segmento mediante
estadisticos descriptivos y tasas de eventos por minuto. Final-
mente, se agruparon en familias de sefial.

La hipétesis H3 se evalué mediante una linea base perso-
nalizada de clasificacién entre Estacionario y Dificil, exclu-
yendo Fdcil por su caricter intermedio. Para este fin se em-
pled regresion logistica con distintas combinaciones de EDA,
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PPG y temperatura cutdnea, siguiendo una evaluacién LOSO.
La imputacién y la estandarizacion se ajustaron con los datos
de entrenamiento para evitar fugas de datos. El rendimiento se
resumié mediante exactitud balanceada, F1 y ROC-AUC, re-
portando media y desviacidn estandar entre pliegues validos.

3.5. Participante, ética y disponibilidad

Los datos de este articulo proceden de un tinico participan-
te de 25 afios, con certificacion UAS A1/A3 y cinco afios de
experiencia de pilotaje. Asimismo, el participante proporciond
el consentimiento informado. EI tratamiento de los datos se
realiz6 de acuerdo con el Reglamento General de Proteccion
de Datos (GDPR) (European Parliament and Council of the
European Union, 2016).

Dado que el estudio incluye video facial y sefiales fi-
sioldgicas, los datos se consideran potencialmente sensibles
y no se distribuyen publicamente. Para favorecer la reproduci-
bilidad del estudio, el cddigo utilizado para el procesamiento
de los datos y la implementacién del modelo podra facilitarse
previa solicitud razonada a los autores.

4. Resultados y discusion

Esta seccidn analiza los resultados en relacidn con las tres
hipétesis. En primer lugar, se valida si los escenarios genera-
ron distintos niveles de carga percibida y exigencia cinemati-
ca. A continuacion, se estudia la separabilidad multimodal en-
tre condiciones. Finalmente, se evalia si las sefiales fisiol6gi-
cas permiten una clasificacion personalizada entre sesiones.

4.1. Validacion de los escenarios experimentales

Los autoinformes representados en la Figura 2 muestran
una progresion incremental de la carga percibida (Estaciona-
rio < Fdcil < Dificil), especialmente marcada en la escala RS-
ME y en las dimensiones de demanda mental y esfuerzo del
NASA-TLX. Este comportamiento apoya la hipétesis H1, in-
dicando que las maniobras disefiadas indujeron niveles dife-
renciados de demanda operativa percibida.

En consonancia, los datos de telemetria, detallados en la
Figura 3, confirman que los escenarios indujeron dindmicas
de vuelo diferenciadas, mediante un incremento consistente
de los perfiles de velocidad, aceleracion y jerk. Esta valida-
cién cinematica demuestra que las rutas complejas exigieron
maniobras mds intensas y variables, permitiendo vincular las
respuestas fisioldgicas posteriores a demandas operativas ob-
jetivamente distintas.
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Figura 2: Carga de trabajo percibida por el operador en los escenarios Esta-
cionario, Fdcil y Dificil. Las barras muestran media + desviacion estandar
entre sesiones. RSME se reescala linealmente de 0-150 a 0-100 para facilitar
la comparacién con NASA-TLX.

4.2.  Separabilidad multimodal entre escenarios

En la Figura 4 se resume la capacidad de separacién entre
escenarios mediante el valor absoluto de la delta de CIliff (|9]),
calculado a partir de las caracteristicas extraidas y agrupadas
por familia de sefial. Esta medida no paramétrica compara to-
dos los pares de valores entre dos condiciones. De forma intui-
tiva, valores cercanos a cero indican que ambas distribuciones
se solapan ampliamente, mientras que valores de mayor mag-
nitud reflejan una separacién mds clara. Se emplea |d| por su
capacidad de cuantificar la magnitud de la separabilidad, al
margen de la direccion del cambio (Romano et al., 2006).

En el dispositivo EmotiBit, los mayores efectos se loca-
lizan en acelerometria (ACC), fundamentalmente en los con-
trastes que involucran la condicién Dificil. Este resultado es
coherente con la mayor exigencia motora de la ruta restringida
y debe interpretarse como un indicador de interaccién con el
mando, no como una medida aislada de carga cognitiva. Las
diferencias observadas en EDA y métricas cardiacas (CAR-
DIO) sugieren, no obstante, que la separabilidad entre escena-
rios también aparece en sefiales fisioldgicas no cinemdticas.

Por otro lado, los efectos derivados del analisis de las ca-
racteristicas de video resultan mas moderados. Las variacio-
nes mas relevantes aparecen en POSE y MIRADA, contrastan-
do con los bajos valores obtenidos en CALIDAD. Este hecho
sugiere que los cambios observados estdn mds relacionados
con orientacion de la cabeza y atencidén visual que con ilumi-
nacidn, desenfoque o calidad de deteccién. En conjunto, los
resultados apoyan parcialmente la hipétesis H2: las sefiales re-
gistradas muestran cambios dependientes del escenario, aun-
que con distinta sensibilidad entre modalidades.

Estos resultados también muestran la utilidad de mante-
ner una adquisicién multimodal. Aunque la linea base de cla-
sificacién se centra posteriormente en sefiales fisioldgicas, la
monitorizacién de video y movimiento provee el contexto ne-
cesario para interpretar posibles fuentes de variabilidad. En
particular, la presencia de efectos elevados en ACC advierte
que la demanda de la tarea no puede separarse completamente
de la exigencia motora del pilotaje manual. Esta observacion
es relevante para futuros disefios experimentales, ya que su-
giere la necesidad de distinguir entre carga cognitiva, esfuerzo
motor y artefactos de interaccion con el mando.

Estas observaciones son coherentes con la literatura sobre
carga mental en UAV, donde se han usado escalas subjetivas,
indicadores oculares, sefiales fisiologicas y aprendizaje au-
tomatico (Russo et al., 2024; Singh et al., 2021; Dell’ Agnola
et al., 2022; Kostenko et al., 2022). La diferencia principal de
este trabajo es su enfoque intrasujeto, repetido en varios dias y
centrado en un operador objetivo. Esta perspectiva es relevante
en biosensado, donde la variabilidad entre personas y sesiones
puede limitar la utilidad de modelos generalistas (Fisher et al.,
2018; Bolpagni et al., 2024).

4.3. Clasificacion personalizada entre sesiones

La Tabla 1 presenta la clasificacién binaria entre Estacio-
nario 'y Dificil, excluyendo el escenario intermedio Fdcil. La
evaluacion se realizo mediante LOSO, reservando una sesion
completa para prueba en cada pliegue. Por tanto, los resultados
reflejan generalizacion entre dias de registro, no ajuste dentro
de una misma sesion.
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Figura 3: Perfiles percentilicos de variables cinematicas del UAV por escenario: (a) velocidad, (b) aceleracion y (c) jerk. Las curvas resumen la distribucion
intrasegmento y se agregan entre repeticiones mediante la mediana y el rango intercuartilico.
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Figura 4: Separabilidad entre escenarios para las modalidades registradas. Cada panel muestra comparaciones binarias entre Estacionario, Fdcil y Dificil me-
diante la mediana de || de Cliff entre caracteristicas de cada familia o grupo de sefial.

Tabla 1: Clasificacion binaria entre Estacionario y Dificil mediante regresion
logistica. Se muestra media + desviacién estdndar en n = 9 pliegues LOSO
validos.

Config. Bal. Acc F1 ROC-AUC

EDA 0.733+£0.127 0.620+0.286 0.872+0.096
PPG 0.854+0.133  0.809+0.265 0.966+0.026
TEMP 0.604+0.162 0.611+0.158 0.664+0.181
EDA+PPG 0.910+0.061 0.906:+0.070 0.985+0.019
EDA+TEMP 0.750+0.107 0.746+0.100 0.854+0.120
PPG+TEMP 0.892+0.061 0.883+0.083 0.964+0.027
EDA+PPG+TEMP 0.889+0.078 0.884+0.082 0.982+0.020

Los mejores resultados se obtienen con EDA+PPG, con
una exactitud balanceada de 0.910 + 0.061 y un ROC-AUC de
0.985 + 0.019. PPG también muestra un rendimiento elevado
individualmente, mientras que TEMP obtiene resultados mas
limitados, coherentes con su dindmica més lenta y periférica.
La combinacioén de todas las sefiales no mejora a EDA+PPG,
lo que indica que afiadir modalidades no garantiza mayor ren-
dimiento en este conjunto de datos.

Esta linea base no utiliza acelerometria ni canales IMU del
dispositivo vestible, sino inicamente combinaciones de EDA,
PPG y temperatura cutdnea. Por tanto, la discriminacién en-
tre Estacionario y Dificil no depende directamente del movi-
miento de mufieca. El operador mantuvo la misma posicién
corporal durante todos los experimentos, reduciendo asi la va-
riabilidad asociada a movimientos globales. No obstante, la
condicién Dificil requirié una actuacién mads frecuente e in-

tensa sobre los joysticks, lo que pudo introducir diferencias
residuales de origen motor en la calidad o variabilidad de las
sefiales fisioldgicas.

Mis alld del rendimiento de la regresion logistica como
clasificador, el hallazgo fundamental es que un modelo de
linea base simple es capaz de identificar patrones discrimina-
torios en sefiales fisioldgicas capturadas durante vuelos reales.
Este hecho refuerza la idea de que los modelos personalizados
pueden ser un paso intermedio ttil antes de abordar modelos
generalizables a multiples operadores.

4.4. Interpretacion y limitaciones

Las observaciones de este trabajo muestran convergencia
entre la percepcidn subjetiva, la dindmica del vuelo y las res-
puestas de biosensado. Esta coherencia refuerza la interpre-
tacion de que las sefales fisioldgicas contienen informacion
dtil para la monitorizacién personalizada de operadores UAV.
Frente a las aproximaciones tradicionales basadas en modelos
generalistas o registros puntuales, este estudio aporta una va-
lidacién intrasujeto, evaluada a lo largo de multiples jornadas
y orientada a un operador objetivo.

No obstante, estas evidencias constituyen un andlisis de
viabilidad preliminar que debe interpretarse con cautela. El es-
tudio se limita a un dnico operador con licencia y a un entorno
interior controlado, por lo que no permite extraer conclusio-
nes poblacionales. Ademds, los bloques de 2 minutos evalian
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cambios de carga a corto plazo, pero no fatiga sostenida ni
estrés prolongado. Finalmente, la condicién Dificil combina
mayor dificultad perceptiva, decisional y motora, por lo que
no permite atribuir de forma causal las diferencias fisiolégicas
exclusivamente a carga cognitiva. En futuros protocolos serd
necesario introducir tareas que desacoplen parcialmente es-
tos factores, por ejemplo comparando maniobras con demanda
motora similar pero distinta complejidad decisional, o tareas
de alta precision de control con baja incertidumbre cognitiva.

5. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo presenta una validacién preliminar de un pro-
tocolo intrasujeto para estudiar la carga mental de un operador
UAV mediante biosensado de mufieca durante vuelos reales.
Los resultados muestran una progresion coherente de la car-
ga percibida entre Estacionario, Fdcil y Dificil, respaldada
ademads por la telemetria, que confirma perfiles cinematicos
progresivamente mds exigentes.

Las sefiales registradas también reflejan cambios depen-
dientes de la condicién, aunque con distinta sensibilidad entre
modalidades. ACC captura principalmente diferencias asocia-
das a la exigencia motora, mientras que EDA y CARDIO su-
gieren variaciones fisioldgicas relacionadas con la demanda.
Ademéds, la evaluacion personalizada con LOSO muestra que
EDA y PPG permiten discriminar entre Estacionario y Dificil
en sesiones no vistas, alcanzando una exactitud balanceada de
0.910 £ 0.061.

En conjunto, estas observaciones indican que este proto-
colo personalizado, repetido entre dias y aplicado a vuelos
reales, puede revelar patrones fisioldgicos coherentes con la
carga de la tarea. Como trabajo futuro, se ampliara el estudio
a mas operadores y se abordardn modelos de carga mas com-
pletos, incluyendo enfoques multiclase, continuos y de fusién
multimodal robusta. Ademas, se valorara con mayor detalle la
influencia de las demandas cognitiva y motora en la interpreta-
cion de las respuestas fisioldgicas y los modelos desarrollados.
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