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Resumen Abstract

Este estudio propone una arquitectura IoT para el
monitoreo de emisiones de gases contaminantes en ve-
hículos, en respuesta a la creciente preocupación por
la contaminación del aire y el calentamiento global. La
arquitectura se basa en un nodo equipado con sensores
DHT22, MQ9 y MQ135 para capturar la temperatura,
humedad y emisiones de gases, mismo que se comu-
nica de manera efectiva a través de la red LTE para
enviar los datos a la plataforma ThingSpeak. Se lleva
a cabo un análisis de los niveles de contaminación
de CO2, CO y CH4 mediante los datos recopilados.
Estos datos se validan mediante la revisión técnica
de un vehículo de prueba. Posterior, se entrena una
red neuronal artificial (ANN) utilizando una base de
datos específica de emisiones de CO2 de vehículos
en Canadá, como resultado se obtiene un R2 alto de
99,2 % y los valores de RMSE y MSE bajos, esto
indican que el modelo está haciendo predicciones pre-
cisas y se ajusta bien a los datos de entrenamiento.
La ANN tiene como objetivo predecir las emisiones
de CO2 y verificar los datos de CO2 provenientes de
la red IoT. La arquitectura demuestra su capacidad
para el monitoreo en tiempo real y su potencial para
contribuir a la reducción de la contaminación.

This study proposes an IoT architecture for mon-
itoring emissions of polluting gases in vehicles, in
response to the growing concern about air pollution
and global warming. The architecture is based on
a node equipped with DHT22, MQ9, and MQ135
sensors to capture temperature, humidity, and gas
emissions, respectively. This node effectively commu-
nicates through the LTE network to send the data
to the ThingSpeak platform. An analysis of CO2,
CO, and CH4 pollution levels is conducted using the
collected data. These data are validated through the
technical review of a test vehicle. Subsequently, an
Artificial Neural Network (ANN) is trained using a
specific database of CO2 emissions from vehicles in
Canada. As a result, a high R2 of 99.2 % is achieved,
along with low values of RMSE and MSE, indicat-
ing that the model is making accurate predictions
and fits well to the training data. The ANN aims
to predict CO2 emissions and verify CO2 data from
the IoT network. The architecture demonstrates its
capability for real-time monitoring and its potential
to contribute to pollution reduction.
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1. Introducción

La urbanización acelerada y el aumento en la demanda
de transporte han agravado los problemas ambientales
asociados al transporte por carretera [1]. A pesar de la
disminución temporal de las emisiones en 2020 debido
a la pandemia de COVID-19, el calentamiento global
persiste con el aumento de la contaminación atmos-
férica [2]. Los retos del cambio climático trascienden
fronteras y afectan a nivel global, ya que la emisión
de gases de efecto invernadero como metano (CH4),
hidrofluorocarbonos (HFC), dióxido de carbono (CO2)
altera el equilibrio entre la Tierra y la atmósfera. En
particular, las emisiones de CO2 se han convertido en
un factor crucial en el agravamiento del calentamiento
global, liberando aproximadamente ocho mil millones
de toneladas anualmente debido a la quema de com-
bustibles fósiles en el transporte, la calefacción y la pro-
ducción de energía [3]. Estas emisiones, que provienen
principalmente de la actividad industrial y vehicular,
siendo los automóviles de pasajeros responsables del
75 % de las emisiones de dióxido de carbono [4].

Los vehículos pesados, que incluyen autobuses y
camiones, contribuyen con el 25 % aproximadamente
de las emisiones totales en carreteras, y existe una
tendencia preocupante que podría aumentar este por-
centaje si no se toman medidas adecuadas. A pesar
de las regulaciones cada vez más estrictas que buscan
supervisar la eficiencia del combustible y controlar
las emisiones de gases de efecto invernadero, se ha
evidenciado un notable aumento en la cantidad de
automóviles en circulación. Este incremento se ha tra-
ducido en un aumento significativo en la cantidad de
kilómetros recorridos por estos vehículos, lo que ha
acentuado aún más su contribución a las emisiones de
contaminantes atmosféricos [5].

La vigilancia de la contaminación el ámbito vehicu-
lar resulta fundamental por varias razones [6,7]. Ofrece
datos esenciales acerca del origen y la intensidad de
la contaminación del aire en entornos de transporte
público, privado, carga, entre otros, información crucial
para la formulación de políticas y medidas destinadas
a reducir la exposición y mejorar la calidad general del
aire. Asimismo, este seguimiento contribuye a identi-
ficar enfoques efectivos para abordar el problema, como
la implementación de combustibles más limpios y la
adopción de tecnologías avanzadas, desempeñando un
papel esencial en la búsqueda de soluciones sostenibles
y en la promoción de entornos urbanos más saluda-
bles tanto para los viajeros como para la población en
general.

Donde, el desafío radica en la carencia de datos
precisos y confiables acerca de la calidad del aire en el
transporte vehicular, lo que impulsa la necesidad de
diseñar y probar un sistema de medición móvil capaz de
suplir esta deficiencia [8]. La captura, el procesamiento
y el análisis de datos sobre los niveles de contamina-

ción en el transporte urbano resultan cruciales para
mejorar la comprensión de las fuentes de contamina-
ción del aire en este entorno, y a su vez, incentivar la
elaboración de políticas e intervenciones con miras a
abordar este desafío.

A continuación, se presenta una revisión de las pro-
puestas IoT para el monitoreo de emisiones. Senthilku-
mar et al. [9] describen un sistema integrado en el cual
los sensores recopilan datos de calidad del aire y los
transmiten a nodos de niebla. Moses [10] propone un
esquema basado en la nube para monitorear la cali-
dad del aire utilizando sensores que calculan niveles
de contaminantes como NOx, CO, O3, PM10, PM2.5
y SO2, junto con datos ambientales como humedad
y temperatura. Los datos recopilados se actualizan
en la nube a través de una infraestructura de Lora
Gateway y nodos Lora. Se utiliza el análisis de series
temporales junto con modelos de regresión de vectores
de soporte y redes neuronales de perceptrón multicapa
para predecir la concentración de partículas contami-
nantes. Behal y Singh [11] emplean el método ANFIS
para prever la calidad del aire en función del nivel
de contaminantes y el índice de calidad del aire mo-
dificado (m-AQI). Donde, un modelo de regresión de
vectores de soporte se utiliza para pronosticar valores,
lo que implica determinar una línea de mejor ajuste
que sea resistente a valores atípicos.

Shetty et al. [12] aplican métodos de IoT para su-
pervisar las tasas de emisiones vehiculares y utilizan
datos reales a nivel mundial para pronosticar los niveles
de monóxido de carbono. Wei et al. [13] emplean el mo-
nitoreo vehicular para proporcionar a los propietarios
detalles sobre la contaminación actual en su ubicación
y la tasa de emisiones de sus vehículos, todo ello con
el respaldo de técnicas de aprendizaje automático para
predecir la contaminación basándose en datos históri-
cos y actuales recopilados por sensores. Mumtaz et
al. [14] dan una solución que combina sensores de IoT
avanzados con capacidades de aprendizaje automático
para monitorear y predecir la calidad del aire en en-
tornos interiores, lo que permite la medición de diversos
contaminantes y en el trabajo de Mohamed [15] se uti-
liza una red de sensores IoT para detectar ocho tipos
de contaminantes y, mediante técnicas de aprendizaje
automático, se logra una alta precisión en la clasifi-
cación de la calidad del aire interior, con un 99,1 % de
exactitud.

Por lo tanto, en un mundo cada vez más consciente
de la importancia de la sostenibilidad y la reducción
de la contaminación ambiental, la monitorización de
emisiones de gases contaminantes en vehículos se ha
vuelto un desafío crítico. La creciente urbanización y
la expansión del parque automotor han planteado la
necesidad imperiosa de controlar y mitigar la conta-
minación del aire, tanto para preservar la calidad del
entorno como para salvaguardar la salud pública. En
este contexto, la Internet de las Cosas (IoT) emerge
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como una herramienta poderosa que permite la recopi-
lación y análisis de datos en tiempo real, ofreciendo
la capacidad de supervisar y gestionar las emisiones
vehiculares de manera eficiente y efectiva.

Este proyecto se centra en el desarrollo de una ar-
quitectura de IoT para la monitorización de emisiones
de gases contaminantes en vehículos, respaldada por
técnicas de Machine Learning. Esta arquitectura per-
mitirá la recopilación en tiempo real de datos precisos
sobre las emisiones de vehículos en funcionamiento, su
posterior análisis y la validación de estos datos a través
de algoritmos de aprendizaje automático. La imple-
mentación de esta propuesta reviste una importancia
crítica por diversas razones.

• Control de emisione. El monitoreo en tiempo
real de las emisiones de vehículos ofrece la po-
sibilidad de identificar y gestionar de manera
proactiva fuentes de contaminación, lo que es
esencial para alcanzar objetivos de calidad del
aire y reducir el impacto ambiental.

• Tecnología y sostenibilidad. La combinación
de IoT y Machine Learning representa un enfoque
tecnológico avanzado que refuerza la sostenibili-
dad y demuestra cómo la innovación puede ser
un motor de cambio positivo en la sociedad.

2. Materiales y métodos

En la siguiente sección se expone la arquitectura pro-
puesta, así como los elementos que la componen, desti-
nados a la construcción del nodo sensor para la adquisi-
ción de gases en un vehículo de prueba, específicamente
un Kia Sportage del año 2012.

2.1. Arquitectura IoT propuesta

En esta arquitectura de Internet de las Cosas (IoT)
(Figura 1), se ha diseñado un sistema completo para
la monitorización de emisiones de gases contaminantes
en vehículos, se toma como referencia las propuestas
de [16, 17]. La arquitectura consta de varias capas
que trabajan en conjunto para recopilar, almacenar y
validar los datos de emisiones.

Figura 1. Arquitectura IoT para el monitoreo de gases
contaminantes

A continuación, se describe la arquitectura basán-
dose en sus capas y su funcionalidad.

• Capa de percepción. En la capa de percep-
ción, se usa un nodo equipado con un sensor de
temperatura DHT22, así como sensores MQ-135
y MQ-9 para la detección de gases. Este nodo
es responsable de la captura de datos en tiempo
real relacionados con la temperatura, humedad
y la concentración de gases contaminantes en el
aire.

• Capa de red. La capa de red o comunicación es
esencial para transmitir los datos capturados por
el nodo sensor. Se ha optado por utilizar la red
LTE como medio de comunicación, lo que per-
mite una conectividad confiable y amplia cober-
tura para el nodo sensor y posible escalabilidad
de la red.

• Capa de aplicación. En la capa de aplicación
se ha integrado la plataforma IoT ThingSpeak
para almacenar y gestionar los datos recopilados
por los sensores. ThingSpeak ofrece una interfaz
amigable y permite el almacenamiento seguro de
los datos a través del protocolo HTTP, lo que
facilita su acceso y análisis posterior.

• Análisis de los datos. Una vez que los datos
se encuentran en ThingSpeak, se procede a re-
alizar análisis más detallados para verificar la
distribución de los datos de emisiones de dió-
xido de carbono (CO2), monóxido de carbono
(CO), metano (CH4). Se utiliza la herramienta
de Colab, una plataforma de colaboración para
la programación en Python.

• Validación de datos. Con el objetivo de garan-
tizar la precisión de los datos capturados por los
sensores, se lleva a cabo una verificación exhaus-
tiva que incluye pruebas fundamentadas en la re-
visión técnica de un vehículo de prueba. Además,
se realiza una regresión utilizando una base de
datos de emisiones de CO2 de origen canadiense
como punto de referencia para comprobar los
datos que llegan de la plataforma IoT. Este pro-
cedimiento posibilita la comparación, validación
y predicción.

2.2. Diseño del nodo sensor

El diseño del nodo sensor (Figura 2) se ha configurado
de manera integral utilizando el controlador LILYGO®
TTGO T-Call V1.4, que incorpora una variedad de
características esenciales. Este dispositivo ofrece conec-
tividad a través de la red LTE porque dispone de un
módulo SIM800L, además de contar con la potencia
del ESP32 para capacidades inalámbricas, como wifi y
Bluetooth. Así mismo, el nodo sensor está equipado
con un sistema de posicionamiento GPS incorporado,
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lo que permite la geolocalización precisa de las medi-
ciones. En cuanto a los sensores utilizados, se han
seleccionado cuidadosamente para garantizar la obten-
ción de datos precisos. El sensor DHT22, conocido por
su fiabilidad, se encarga de medir la temperatura y
la humedad del entorno. Por otro lado, los sensores
MQ135 y MQ9 se utilizan para detectar la concen-
tración de CO, CO2 y metano (CH4). Cabe destacar
que los sensores DHT22 se conectan a uno de los puer-
tos digitales disponibles en el controlador, mientras
que los sensores MQ135 y MQ9 se conectan a puertos
analógicos, lo que proporciona una interfaz versátil
para la adquisición de datos. Esta configuración inte-
gral del nodo sensor permite una medición precisa y
la recopilación de datos clave para la monitorización
de emisiones de gases contaminantes en vehículos.

Figura 2. Nodo Sensor IoT

El sensor DHT22 opera con un voltaje de 3,3–5
VCC y es capaz de medir la humedad relativa del
aire en un rango de 0–99 % RH, con una precisión
de ±2 % (a 25 °C) y una resolución de hasta 0,1 %.
La temperatura se mide en el rango de –40 – 80 °C,
con una precisión de ±0,5 °C y una resolución de
0,1 °C. El sensor tiene una velocidad de actualización
de 1 Hz (reporta cada 1 segundo) y utiliza el protocolo
Wire. Para su funcionamiento, se emplea la biblioteca
DHT.h.

El sensor MQ-135 opera mediante un mecanismo
de detección específico que involucra interacciones con
gases, lo que resulta en variaciones en su resistencia
eléctrica. A pesar de que el sensor no discrimina gases
de forma intrínseca, se puede calibrar y configurar para
detectar gases particulares en función de sus patrones
de respuesta únicos. Al ajustar con precisión los pa-
rámetros del sensor y aplicar técnicas avanzadas de
procesamiento de señales, es factible distinguir diver-
sos gases y sus concentraciones, permitiendo al sensor
diferenciar con eficacia entre gases como CO y CO2.
De acuerdo con la información técnica proporcionada
por el sensor, se establece que la resistencia de carga
del sensor es de 20,1 kΩ, mientras que la resistencia del
sensor en condiciones de aire limpio es de 10 kΩ. Con
estos datos se presenta en la Figura 3 la curva de cali-
bración del sensor con la ecuación de modelo, donde,

Ro se define como una constante que representa la
resistencia del sensor en respuesta a una concentración
de 0,4 mg/L, mientras que Rs denota la resistencia del
sensor en otro contexto.

El sensor MQ-9 se utilizó para determinar la con-
centración de metano (CH4). Los datos de salida ana-
lógica del sensor se envían a la entrada analógica del
controlador. La conversión de los datos recibidos del
convertidor analógico-digital (ADC) se realiza en un
rango de 0 a 3,3 V. Las características y especifica-
ciones, como la carga y la resistencia al aire fresco, son
similares a las del MQ-135, ya que ambos sensores son
del mismo fabricante y comparten los mismos valores,
por ende, se aplican las mismas configuraciones.

Figura 3. Curva de calibración del sensor MQ-135

2.3. Implementación del nodo sensor al ve-
hículo

El nodo sensor IoT se posiciona siguiendo las indica-
ciones proporcionadas en la Figura 4, lo que permite
una colocación estratégica de los sensores directamente
en la salida del tubo de escape del vehículo. El contro-
lador, por su parte, se sitúa de manera segura dentro
del vehículo, estableciendo una conexión directa con
la computadora a bordo. A través de esta conexión, se
logra la visualización en tiempo real de los datos cap-
turados por el sensor. Además, el sensor se conecta a
la plataforma ThingSpeak mediante la tecnología LTE,
utilizando el protocolo HTTP para la transmisión y
almacenamiento eficiente de los datos recopilados. Este
diseño integral permite un monitoreo efectivo de las
emisiones de gases contaminantes en vehículos, propor-
cionando información valiosa y en tiempo real. Para la
parte de energía el dispositivo se conecta a la batería
del vehículo.

Figura 4. Disposición del nodo sensor IoT en el vehículo
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En la Figura 5 se presenta claramente el nodo sen-
sor físico instalado en el vehículo para la recolección
de muestras.

En la Figura 6 se evidencian los sensores que se
colocaron en el tubo de escape del vehículo.

Es importante destacar que el GPS se emplea con
el propósito de visualizar la posición precisa del ve-
hículo y obtener un detallado registro de la trayectoria
que ha seguido.

Figura 5. Nodo sensor IoT instalado

Figura 6. Sensores para la toma de datos

3. Resultados y discusión

En primer lugar, se presentan los resultados obteni-
dos a partir de las 50 muestras recopiladas del tubo
de escape con el motor en ralentí y con ciertos cam-
bios en las revoluciones de este para identificar la
variabilidad en la toma de los datos. Estas muestras
revelan los niveles de contaminantes, específicamente
CH4 (metano), CO2 y CO. Los datos proporcionados
por los sensores se expresan en partículas por millón
(ppm), y los resultados ofrecen una visión detallada de
las emisiones.

Al analizar los resultados, se observa que la con-
centración de CH4 (Figura 7) varía aproximadamente
entre 45 y 65 ppm, reflejando la distribución de los
datos. Además, en la Figura 8 se destaca que el
CO muestra oscilaciones en el rango de 26 000 a
38 000 ppm y CO2 se evidencia que sus niveles os-
cilan entre 121 000 y 140 000 ppm.

Es relevante señalar que estos valores se sitúan den-
tro de los rangos especificados, tal como se menciona
en el estudio [17]. Estos hallazgos subrayan la impor-
tancia de monitorear de forma detallada las emisiones
vehiculares, proporcionando una comprensión clara de
la variabilidad de los contaminantes del motor. Como
dato importante las muestras se toman de 3 a 4 minu-
tos aproximadamente esto debido al tiempo que lleva
el controlador en procesar y publicar estos datos en la
plataforma ThingSpeak.

Figura 7. Gráfica de los datos de CH4

Figura 8. Gráfica de los datos de CO y CO2

La representación gráfica de los datos de tempera-
tura y humedad no fue realizada porque estos pará-
metros no varían bruscamente, según la posición del
sensor en el tubo de escape. Durante las mediciones
la temperatura demostró oscilaciones mínimas, man-
teniéndose en un rango constante de aproximadamente
30 a 37 °C. Simultáneamente, la humedad exhibió una
estabilidad similar, fluctuando entre el 80 % y el 99 %.

La validación de la captura de datos se llevó a cabo
mediante la realización de una exhaustiva revisión téc-
nica vehicular en un SUV Kia Sportage del año 2012,
utilizado como vehículo de prueba. Como resultado
de esta evaluación, se obtuvieron concentraciones de
CO2 en el rango de 12 % a 14 % con el motor en
ralentí, y concentraciones de CO en el rango de 2,6
a 3,8 %. Según lo indicado por Segura [18], se puede
aplicar este conocimiento para estimar las emisiones en
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ppm, situando el CO2 en su nivel máximo estimado de
140 000 ppm y el CO en 38 000 ppm.

Esta información respalda la confiabilidad de los
datos recopilados, ya que los resultados de la re-
visión técnica vehicular coinciden con las mediciones
obtenidas por los sensores. La calibración precisa del
sensor para la captura de estos gases refuerza la pre-
cisión de las estimaciones, demostrando que la concen-
tración de CH4 también es precisa y confiable.

Para evaluar el nivel de contaminación del vehículo,
centrándonos en el CO2 como una variable de referen-
cia crucial dada su significativa contribución a las
emisiones vehiculares, se realiza una conversión con
el objetivo de obtener las unidades de g/km que re-
presentan los gramos de contaminación por kilómetro
recorrido. La relevancia de este dato radica en su verifi-
cación a través de la fuente o ficha técnica de vehículo
que estipula un nivel de contaminación de 158 g/km
de CO2 en entornos urbanos.

Por lo tanto, para determinar cuánto dióxido de
carbono (CO2) se libera al recorrer un kilómetro, si el
vehículo marco un porcentaje de 14 % de concentración,
ese porcentaje significa que el 14 % del volumen del
gas en el tubo de escape del vehículo es CO2, y el
86 % restante es otro tipo de gases de escape, como
nitrógeno, oxígeno e hidrocarburos no quemados (HC)
entre otros.

Para calcular la cantidad de CO2, se necesita con-
siderar varios factores, como la eficiencia del vehículo,
la cantidad de combustible que quema y la cantidad de
CO2 que se produce por litro de combustible quemado.

Eficiencia del vehículo. Este parámetro se toma de
la ficha técnica del vehículo, donde se evidencia que
tiene un consumo de combustible de 5,7 litros por cada
100 kilómetros.

Cantidad de CO2 por litro de combustible. La can-
tidad de CO2 producida por la quema de un litro de
gasolina varía según la composición exacta del com-
bustible, para este caso esta alrededor de 2,8 kg de
CO2 por litro de gasolina, con estos parámetros se pro-
cede aplicar la siguiente ecuación (1) para encontrar
el CO2 en g/km.

CO2
(

g
km

)
= Cl/km ∗ CO2kg/l ∗ 100g/kg

CO2
(

g
km

)
= 0.057l/km ∗ 2, 8 kg

l
∗ 100 g

kg

= 159,6 g/km
(1)

Este cálculo demuestra una aproximación casi
exacta con la ficha técnica del vehículo donde se tiene
una estimación de 158 g/km de contaminación de CO2.

Con este dato de conversión establecido, se pro-
cede a desarrollar un modelo de red neuronal artificial
(ANN) con el objetivo de prever las posibles emisiones
de gases contaminantes en el parque automotor. Para
este propósito, se usa una base de datos de Kaggle [19]
que alberga información sobre emisiones de gases con-
taminantes vehiculares en Canadá. La elección de esta

base de datos se fundamenta en la presencia de infor-
mación sobre el mismo vehículo utilizado en nuestras
pruebas de sensores. De esta manera, se crea un mo-
delo de aprendizaje que se adapta a nuestro escenario,
permitiendo la predicción del nivel de contaminación
de CO2.

La base de datos contiene parámetros cruciales,
como la marca (Make), modelo (Model), clase de ve-
hículo (Vehicle Class), tamaño del motor (Engine Size),
número de cilindros (Cylinders), tipo de transmisión
(Transmission), tipo de combustible (Fuel Type), con-
sumo de combustible en ciudad (Fuel Consumption
City (l/100 km)), consumo de combustible en avenidas
(Fuel Consumption Hwy (l/100 km)), así como las emi-
siones de CO2 (CO2 Emissions) medidas en gramos
por kilómetro (g/km). Durante el análisis, se realiza
una correlación entre estos parámetros y las emisiones
de CO2 para identificar las variables con una relación
más significativa. Aquellas variables que presentan
una correlación notable se seleccionan para el entre-
namiento del modelo de red neuronal artificial (ANN),
focalizando así el modelo en las características que
más influyen en las emisiones de CO2 y mejorando su
capacidad predictiva.

Esta correlación se puede evidenciar en la Figura
9 donde se especifica que las variables: tamaño del
motor, número de cilindros, consumo de combustible
en ciudad y consumo de combustible en avenidas son
las que más influyen en las emisiones de CO2.

Figura 9. Correlación de variables que influyen en las
emisiones de CO2

Con la información derivada de la correlación, se
avanza en la creación del modelo de aprendizaje au-
tomático utilizando una red neuronal artificial (ANN).
En este proceso, se configura el modelo mediante la
librería TensorFlow de Python, sobre la base de la
siguiente estructura (Figura 10).

Donde, la estructura del modelo se define como
secuencial, lo que implica una arquitectura de red neu-
ronal donde las capas se disponen secuencialmente. Se
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observan cuatro capas densamente conectadas (Dense),
numeradas como dense, dense1, dense2, y dense3. La
primera capa tiene 64 neuronas, la segunda tiene 32,
la tercera tiene 16, y la capa de salida tiene 1 neurona.
Cada capa utiliza la función de activación ‘relu’ (Recti-
fied Linear Unit), excepto la capa de salida que emplea
la activación ‘linear’ que corresponde a las emisiones
de CO2. Los parámetros se calculan automáticamente
y se detallan en la Figura 10, donde se muestra la can-
tidad de parámetros entrenables (Trainable params)
y la suma total de parámetros, que asciende a 9089.
Estos parámetros representan los pesos y sesgos de
la red neuronal que se ajustarán durante el proceso
de entrenamiento para optimizar el rendimiento del
modelo.

Figura 10. Estructura de la ANN

Posterior al entrenamiento del modelo, se presenta
la Figura 11 que corresponde la pérdida durante el en-
trenamiento o model loss. Que especifica que cuantas
más épocas pasan, se espera que la pérdida disminuya
y la precisión aumente, lo que indica que el modelo está
aprendiendo y mejorando en su capacidad para hacer
predicciones precisas. Por lo tanto, la Figura 11 da a
conocer que el modelo está correctamente entrenado.

Figura 11. Pérdida durante el entrenamiento

Para evaluar el desempeño de un modelo de apren-
dizaje automático en sus predicciones, es fundamental
medir su precisión. Esto se logra mediante el uso de

métricas de rendimiento como la raíz cuadrada del
error cuadrático medio (RMSE), el error cuadrático
medio (MSE) y el coeficiente de determinación (R-
cuadrado). Estas métricas ayudan a confirmar la pre-
cisión de los modelos de regresión [19], desempeñan
un papel crucial en la evaluación y perfeccionamiento
de los modelos de aprendizaje, permitiendo una com-
prensión más profunda de su capacidad para explicar
y predecir datos, estas métricas se presentan a conti-
nuación en la ecuación (2):

MSE = 1
n

∑n
i=1

(
y

(i)
real − y

(i)
pred

)2

RMSE =
√

1
n

∑n
i=1

(
y

(i)
real − y

(i)
pred

)2

R2 = 1 − SSres

SStot

(2)

Donde SSres se define como la suma de los cuadra-
dos de las discrepancias entre los valores observados y
los valores predichos. Por otro lado, SStot representa
la suma de los cuadrados de las diferencias entre los
valores observados y la media de dichos valores. Un
valor de R2 cercano a 1 indica un buen ajuste del mo-
delo, mientras que un valor cercano a 0 indica que el
modelo no explica la variabilidad de los datos.

Los resultados de las métricas del modelo son alta-
mente prometedores: el coeficiente de determinación
(R2) alcanza un destacado 0,992, indicando una ca-
pacidad sobresaliente para explicar la variabilidad en
los datos. El error cuadrático medio (MSE) se sitúa
en 20,59, lo cual demuestra una magnitud promedio
de errores cuadráticos razonablemente baja, mientras
que la raíz del error cuadrático medio (RMSE) de 4,53
confirma una precisión significativa en las predicciones
del modelo. Estos resultados sugieren una fuerte ca-
pacidad del modelo para prever las emisiones de gases
contaminantes en el parque automotor, respaldando su
idoneidad para aplicaciones predictivas, estos valores
se los evidencia en la Figura 12.

Figura 12. Resultados de las métricas del modelo

Para evaluar la eficacia del modelo desarrollado,
se llevó a cabo una prueba que comparó los valores
reales de las emisiones de gases contaminantes con las
predicciones generadas por la red neuronal (Figura 13).
En este análisis visual se buscó la proximidad de los
puntos a una línea diagonal ideal, la cual representaría
una predicción perfecta. La dispersión y la distribución
de los puntos en la gráfica permiten una evaluación
rápida de la capacidad del modelo para capturar la
variabilidad en los datos reales. Una alineación cercana
a la diagonal indica una predicción precisa, mientras
que una dispersión significativa podría indicar áreas
de mejora en la capacidad predictiva del modelo. Este
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enfoque proporciona una evaluación intuitiva y visual
de la calidad de las predicciones del modelo en relación
con los datos reales.

Por lo tanto, la implementación de una ANN en
el monitoreo de emisiones de gases contaminantes en
vehículos presenta mejoras sustanciales y complementa
eficazmente los métodos de monitoreo convencionales.
A diferencia de enfoques más simples y lineales, la
ANN pueden capturar relaciones no lineales complejas
en los datos, ofreciendo una precisión mejorada en
las predicciones. Su capacidad para adaptarse dinámi-
camente a cambios proporciona un monitoreo más
robusto y adaptable. Además, la ANN pueden manejar
eficientemente datos multidimensionales y complejos,
procesando simultáneamente múltiples entradas, como
temperatura, humedad y diversas emisiones de gases.
La capacidad de aprendizaje automático y mejora con-
tinua permite una evolución constante en la precisión
a medida que se acumulan más datos sobre emisiones
vehiculares.

Figura 13. Prueba del modelo

4. Conclusiones

El presente artículo aborda de manera integral el mo-
nitoreo de emisiones de gases contaminantes en vehícu-
los, desde la construcción del nodo sensor dedicado
a la toma de datos hasta la creación de un modelo
de red neuronal artificial (ANN) para predecir las
emisiones de CO2. La implementación del nodo sen-
sor, equipado con sensores DHT22, MQ9 y MQ135,
demostró su eficacia al capturar datos clave como tem-
peratura, humedad y concentraciones de gases durante
las pruebas en un vehículo SUV Kia Sportage 2012.
La validación de estos datos, realizada a través de
una revisión técnica vehicular, respalda la precisión y
confiabilidad de las mediciones.

Posterior, se aplicó un modelo de ANN utilizando
datos de emisiones vehiculares de Canadá, centrándose
en variables claves identificadas mediante correlación.

Los resultados del modelo, con un coeficiente de deter-
minación (R2) del 99,2 %, indican una capacidad efec-
tiva para prever las emisiones de CO2. Estos hallazgos
sugieren que la combinación de tecnologías de sensores
avanzados y modelos de aprendizaje automático puede
ofrecer una solución efectiva para el monitoreo y predic-
ción de emisiones vehiculares, contribuyendo así a la
gestión y mitigación de la contaminación ambiental.

Como trabajo futuro la arquitectura propuesta se
implementará en los buses urbanos, donde la ANN
podría contribuir significativamente al control de la
calidad del aire y estado vehicular, permitiendo una
gestión más efectiva de las políticas de circulación y
planificación.
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