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Introducción: Los diseños de estaciones caseras de monitoreo del clima y del suelo han mostrado avances signifi-
cativos en aplicaciones de registro, procesamiento, calibración y pronóstico, especialmente en agricultura susten-
table. El desarrollo tecnológico ha impulsado el uso de sensores de aire y suelo de bajo costo, lo que ha permitido 
conformar bases de datos útiles para mejorar las mediciones y predicciones espacio-temporales. 
Objetivo: Analizar de manera exhaustiva las configuraciones tecnológicas, aplicaciones, tendencias, calidad y ne-
cesidades de investigación en el monitoreo y pronóstico de variables suelo-meteorológicas. 
Materiales y Métodos: Se revisaron artículos científicos publicados y se aplicaron herramientas de análisis esta-
dístico y minería de datos, particularmente clustering jerárquico, para identificar patrones y enfoques relevantes en 
el campo. 
Resultados: Los estudios muestran que la calibración de sensores de aire y suelo mediante métodos matemáti-
cos, estadísticos y de inteligencia artificial ha permitido obtener registros confiables. Estos datos se emplean en la 
predicción de condiciones meteorológicas, del suelo y de niveles futuros de nutrientes y contaminantes. Asimismo, 
se observa un crecimiento en la utilización de modelos híbridos que combinan dos o más métodos de pronóstico, 
junto con estaciones meteorológicas y edáficas equipadas con diferentes sensores. 
Conclusiones: La integración de tecnologías de bajo costo y modelos híbridos fortalece la precisión de los regis-
tros y pronósticos suelo-meteorológicos. Sin embargo, se identifican desafíos en la mejora de la calidad de los 
datos y en la consolidación de tendencias que orienten la investigación futura.

Resumen

Palabras clave: Análisis ambiental, Agricultura de precisión, Sensores, Macrodatos, Inteligencia Artificial.

Introduction: Homemade designs of climate and soil monitoring stations have shown significant advances in recording, 
processing, calibration, and forecasting applications, particularly in sustainable agriculture. Technological development has 
promoted the use of low-cost air and soil sensors, enabling the creation of useful databases to improve measurements and 
spatio-temporal predictions. 
Objective: To provide an exhaustive analysis of technological configurations, applications, trends, quality, and research 
needs in soil–meteorological monitoring and forecasting. 
Materials and Methods: A review of published scientific articles was conducted, complemented with statistical analyses and 
data mining techniques, particularly hierarchical clustering, to identify patterns and relevant approaches in the field. 
Results: Studies indicate that the calibration of air and soil sensors through mathematical, statistical, and artificial intelligen-
ce methods has enabled the generation of reliable records. These data have been used to predict weather and soil condi-
tions, as well as future levels of nutrients and contaminants. Moreover, there is a growing trend toward the use of hybrid 
models that combine two or more forecasting methods, together with meteorological and edaphic stations equipped with 
diverse sensors. 
Conclusions: The integration of low-cost technologies and hybrid models strengthens the accuracy of soil–meteorological 
records and forecasts. However, challenges remain in improving data quality and consolidating research trends to guide 
future advancements in the field.
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Contribución a la literatura

¿Por qué se llevó a cabo?
El registro de contaminantes como partículas en el aire o metales pesados en el suelo es esencial para estimar los niveles de 
contaminación o gestionar las políticas de mitigación. Muchas investigaciones actuales han propuesto dispositivos de monito-
reo que utilizan uno o más tipos de sensores para correlacionar y predecir las concentraciones de contaminantes. Sin embar-
go, existe una falta de información sobre las estaciones de monitoreo con variables climáticas o de suelo estándar que apoyen 
eficientemente la evaluación de la dinámica de contaminación. 
Por lo tanto, realizamos esta investigación para identificar las principales configuraciones tecnológicas de las estaciones de 
monitoreo de contaminantes del aire y del suelo agrupando protocolos y dispositivos de medición estadísticamente similares, 
utilizados por diferentes trabajos. 

¿Cuáles fueron los resultados más significativos? ¿Qué aportan estos resultados?

Se identificaron las principales configuraciones tecnológicas de sensores de aire/suelo en las estaciones de monitoreo para 
aplicaciones de contaminación, registro meteorológico y de suelo, y pronóstico de clima/suelo. Se han identificado los 
principales modelos híbridos de predicción utilizados para predecir las condiciones meteorológicas/del suelo y los contami-
nantes. Las tendencias y brechas de investigación con respecto al año, la ubicación y los usos de las principales estaciones 
de monitoreo meteorológico / del suelo y los modelos de pronóstico han sido evaluados y propuestos para trabajos futuros. 
Los autores introducen el concepto de estaciones de monitoreo holístico, agrupando mediciones de condiciones climáticas y 
contaminantes, nutrientes y propiedades físico-químicas en el aire y el suelo, presentando un enfoque novedoso para cono-
cimientos ambientales integrales. Al incorporar trabajos sobre pronóstico espacial y temporal de contaminantes y variables, 
esta investigación contribuye a la toma de decisiones informadas en agricultura sostenible y gestión ambiental, fomentando 
un futuro más saludable para nuestro planeta.  
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Introducción

Las mediciones de variables del aire y el suelo se han utilizado en diversas aplicaciones, como 

la previsión meteorológica, la agricultura, la predicción de desastres, el diagnóstico del aire y 

el suelo y la previsión de la contaminación. Estos registros generalmente se obtienen mediante 

sensores de estado sólido independientes o sistemas robustos como estaciones meteorológicas 

y de suelo. El rápido desarrollo tecnológico y la información disponible en foros o sitios web han 

permitido el desarrollo de sistemas caseros de bajo costo capaces de medir diversas condiciones 

climáticas como la temperatura del aire, la humedad del aire, la presión atmosférica, la dirección 

del viento, la velocidad del viento, la precipitación o la irradiancia. Además, estos sistemas 

pueden medir variables del suelo como la temperatura, la humedad y el pH. Los investigadores 

han informado que el diseño mecánico-electrónico de estos sistemas de medición garantiza 

su precisión a través de un proceso de calibración y ajuste. Alternativamente, algunos sistemas 

procesan datos utilizando modelos matemáticos integrados, técnicas estadísticas, inteligencia 

artificial (IA) y métodos híbridos en microcontroladores. Por ejemplo, los invernaderos y los 

pequeños agricultores han integrado la medición automatizada local de sensores de pH, humedad, 

precipitaciones y temperatura, integrados con sistemas de control de retroalimentación acoplados, 

para gestionar el crecimiento de las plantas y el riego de manera efectiva. Además, algunas granjas 

incluyen anemómetros y pequeñas estaciones meteorológicas para registrar el clima local.

Aunque estas ventajas son asequibles, muchos investigadores aún confían en los datos del aire / 

suelo de las bases de datos y estaciones meteorológicas / del suelo sólidas. Esta elección se debe 

a que estas señales distribuidas espacialmente y a largo plazo proporcionan suficiente información 

sobre el clima local y las condiciones del suelo. Sin embargo, es importante tener en cuenta que su 

almacenamiento y gestión son costosos. Además, el procesamiento de datos utilizando software 

especializado a menudo requiere tiempo para permitir una comprensión profunda de la evolución 

temporal / espacial de las propiedades físicas y químicas del aire / suelo. Es notable que tanto las 

estaciones meteorológicas como las plataformas de datos suelen estar disponibles públicamente, 

lo que facilita el acceso y la utilización generalizados, a diferencia de las estaciones de monitoreo 

de suelos y sus datos, que se utilizan principalmente para fines de investigación específicos y no 

se encuentran con frecuencia en las plataformas de datos públicas. Esta accesibilidad limitada a los 

datos del suelo puede plantear desafíos para los investigadores que buscan conjuntos de datos 

completos e integrados para sus estudios ambientales. 

El cambio climático es actualmente un problema apremiante porque conduce al aumento 

de la temperatura global, variaciones en los patrones de lluvia, disminución de la capa de 

nieve y reducción de los glaciares (1). Se ha realizado una amplia investigación para evaluar la 

correlación entre estos impactos, la contaminación del aire / suelo y las condiciones climáticas / 

del suelo. Los cambios de temperatura, por ejemplo, muestran una alta correlación positiva con 

concentraciones de partículas de tamaño de diámetro inferior a y (y respectivamente) y diversos 

contaminantes como las emisiones de dióxido de azufre () o dióxido de nitrógeno (). Por el 

contrario, las precipitaciones muestran una baja correlación negativa con estos contaminantes 

(2). Las estaciones meteorológicas y los sensores climáticos se 

utilizan para medir y registrar datos de temperatura, humedad, presión atmosférica, velocidad y 
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dirección del viento. Estos conjuntos de datos se utilizan en modelos de pronóstico para predecir el 

comportamiento dinámico de estas condiciones y evaluar el comportamiento de los contaminantes 

(3–6).

Por otro lado, la contaminación del aire y el suelo se ha convertido en un importante problema de 

salud pública mundial debido a los altos niveles de contaminantes liberados por las actividades 

antropogénicas, incluidas las industrias modernas, las emisiones vehiculares y la urbanización (7,8). 

Los contaminantes pueden tener impactos negativos en la salud incluso en bajas concentraciones, 

aumentando el riesgo de enfermedades cardiovasculares e infecciones respiratorias y pulmonares, 

y debilitando el sistema inmunológico (9–11). En cuanto a la contaminación del aire, en 2015, 

la Organización Mundial de la Salud (OMS) reconoció la contaminación del aire como un factor 

de riesgo para enfermedades no transmisibles como la cardiopatía isquémica, el accidente 

cerebrovascular, la enfermedad pulmonar obstructiva crónica, el asma y el cáncer (12). Además, 

se han encontrado correlaciones entre la contaminación del aire y las enfermedades, con series 

temporales superpuestas de partículas con un diámetro inferior a () y mortalidad por Covid-19 en 

Europa (13). Por otro lado, la ingestión de verduras y suelos contaminados supone un 

factor de riesgo para trastornos gástricos y gastrointestinales debido a las altas concentraciones de 

metales como plomo (Pb), zinc (Zn), cobre (Cu), cadmio (Cd), arsénico (As), níquel (Ni) y cromo (Cr) 

en ciertos cultivos (14,15). 

Además, los contaminantes del aire y del suelo tienen efectos perjudiciales para el medio ambiente, 

en relación con el cambio climático. Estos efectos incluyen fenómenos como la lluvia ácida, la 

neblina, el efecto invernadero, el agujero de ozono, el smog fotoquímico y la disminución de la 

microbiota del suelo (biomasa y actividad microbiana) (16–20). 

Debido a esto, la implementación de un sistema de gestión de control de emisiones contaminantes 

se vuelve imperativa. Los rápidos avances tecnológicos en la Cuarta Revolución Industrial han 

llevado a los investigadores a considerar las tecnologías digitales. Estas tecnologías han liderado el 

desarrollo y la evaluación de modelos de pronóstico que emplean registros de series temporales 

y espaciales de variables climáticas y del suelo para predecir el comportamiento dinámico del 

aire y el suelo, incluidos los niveles de contaminación. Para lograr esto, estos modelos incorporan 

métodos matemáticos, estadísticos y de IA para procesar bases de datos meteorológicas y de 

suelos, que describen el pasado, presente y futuro (predicción) del comportamiento de la dinámica 

del aire / suelo. Los hallazgos de estos modelos tienen un potencial significativo para apoyar la 

aplicación de políticas ambientales, reducir los niveles de contaminación de acuerdo con las leyes 

ambientales locales y mitigar los impactos negativos socioambientales. Por lo tanto, comprender 

las correlaciones entre las tecnologías de registro del aire y el suelo, las variables del clima y el 

suelo, la dinámica del aire y el suelo, la contaminación del aire y el suelo, así como los modelos 

de evaluación y pronóstico es crucial para evaluar el impacto de los enfoques tradicionales y 

novedosos en la mejora de la calidad del clima y el suelo, la reducción de la contaminación 

ambiental y la prevención de desastres.

Los investigadores pueden beneficiarse enormemente de los resultados de este estudio para 

avanzar en futuras metodologías de investigación relacionadas con el desarrollo de sistemas de 

medición de variables aire/suelo y las técnicas de información de procesamiento integradas para 

modelos de pronóstico meteorológico o de contaminación.
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Motivación de la revisión

Durante las dos primeras décadas del siglo XXI la importancia de predecir las condiciones 

climáticas y del suelo ha aumentado significativamente, debido a las fuertes correlaciones 

observadas entre las mediciones de las propiedades fisicoquímicas del aire / suelo y los niveles de 

contaminantes, este conocimiento tiene una amplia gama de aplicaciones, incluidas las aplicaciones 

agrícolas, la prevención de desastres y la gestión ecológica (6,18,21). Los investigadores han 

dedicado sus esfuerzos a desarrollar métodos de pronóstico que les permitan obtener registros 

precisos del clima, el suelo y los contaminantes. Con esta valiosa información, se pueden 

desarrollar políticas de gestión ambiental para reducir eficazmente los niveles de contaminantes 

de conformidad con los umbrales superiores de las leyes ambientales locales (20,22–25). 

Además, estos avances han permitido a las granjas mejorar la calidad de los cultivos mediante la 

optimización de los períodos de siembra y cosecha, la determinación de los programas de riego 

de plantas apropiados y la gestión de las concentraciones de pesticidas, estas mejoras se logran 

mediante la aplicación de sistemas de control y pronóstico que utilizan registros meteorológicos / 

del suelo como predictores (21,26). 

Por otro lado, se han realizado numerosas revisiones para enumerar y evaluar las ventajas y 

limitaciones de los diferentes métodos de pronóstico (3,27–30). En un estudio reciente, Alexander 

Baklanov y Zhang (31) reconoció la brecha de información existente con respecto a los modelos 

matemáticos de pronóstico de la calidad del aire (AQF) en revisiones anteriores. Su estudio evalúa 

las ventajas y la precisión de utilizar sistemas de pronóstico multiescala, modelos de procesos 

meteorológicos y modelos de emisión atmosférica como los sistemas de predicción ambiental 

sin fisuras (SEPS), el modelado combinado de química y meteorología (CCMM) y el pronóstico 

de análisis por conjuntos (EFA). Este enfoque implica la integración de varias fuentes de datos y 

modelos matemáticos de diferentes tipos con supuestos alternativos, utilizando distintos métodos 

de reconocimiento de patrones (32). Su contribución mejora el AQF al incorporar el acoplamiento 

en línea de la dinámica atmosférica y la química, la mejora de la asimilación y fusión de datos, el 

aprendizaje automático, los enfoques de predicción multiescala y el pronóstico subestacional a 

estacional. 

Los modelos de pronóstico también se utilizan en la agricultura. Por ejemplo, Thorat et.al (21) 

identificó insecticidas y fertilizantes adecuados para ser aplicados a los cultivos mediante el 

procesamiento de imágenes de plagas utilizando los métodos de la función de probabilidad 

de transición (TPF) y la red neuronal convolucional (CNN). Este enfoque les permitió identificar 

insecticidas y fertilizantes adecuados para los cultivos. El sistema integró medidas de concentración 

de nitrógeno, potasio y fósforo (estas son medidas individuales y sincrónicas, generalmente 

nombradas por sus símbolos químicos NKP), imágenes de plagas e información sobre los 

principales insecticidas utilizados, lo que le permitió predecir y recomendar el mejor insecticida 

para el control de plagas. Khaydukova et.al (33) emplearon una metodología similar, pero también 

consideraron el pH, la conductividad eléctrica (CE) y el carbono orgánico como factores adicionales 

a evaluar. Estos valores se correlacionaron mediante técnicas de regresión multivariable. 

Por otro lado, Lu Bai et.al (34,35) Revisó la teoría y las aplicaciones de los modelos de pronóstico 

híbridos, que abarcan métodos estadísticos, de IA y numéricos, junto con su teoría y aplicaciones. 
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Además, compararon y evaluaron las ventajas y desventajas de diferentes combinaciones de 

estos métodos. Los modelos estadísticos tienen una amplia gama de aplicaciones ambientales y 

requieren menos tiempo de procesamiento; sin embargo, se necesita una gran cantidad de datos 

de series temporales. Los modelos de IA, por otro lado, mejoran el pronóstico con una cantidad 

relativamente menor de datos; pero, su algoritmo puede ser inestable. Los modelos híbridos, que 

combinan enfoques estadísticos y de IA, ofrecen robustez, alta adaptabilidad y un bajo riesgo de 

fracaso; sin embargo, su diseño es relativamente complejo.

Otros investigadores se han centrado en describir métodos específicos para abordar las brechas 

de información en los modelos de pronóstico ambiental (17–19). Hui Liu et.al (19) evaluó la 

precisión, las ventajas y las limitaciones de los métodos de descomposición espectral de datos que 

involucran componentes de frecuencia. Exploraron técnicas como la transformación de ondículas y 

la descomposición variacional y empírica, junto con modelos de pronóstico como redes neuronales 

artificiales (ANN), máquinas de vectores de soporte (SVM) y máquinas de aprendizaje extremo 

(ELM).

A pesar de que algunas revisiones recopilan y evalúan diferentes variables meteorológicas 

/ del suelo y sus métodos de pronóstico, sigue existiendo una brecha de información sobre 

las correlaciones y la agrupación entre predictores, métodos, modelos de pronóstico, calidad 

y otras características. Esta revisión tiene como objetivo abordar esta brecha resumiendo y 

correlacionando los métodos de medición del clima / suelo, las aplicaciones y los métodos de 

pronóstico del clima / suelo utilizados en diferentes investigaciones, con el objetivo de responder a 

la pregunta:

¿Cuáles son las principales configuraciones tecnológicas de las estaciones meteorológicas/del 

suelo y sus principales modelos de pronóstico híbridos utilizados en diferentes aplicaciones del 

aire/suelo?

Organización de la revisión

En esta revisión, primero recopilamos y organizamos la información esencial de cincuenta 

documentos de investigación. A continuación, discutimos las aplicaciones de los registros 

meteorológicos / del suelo, incluidos dispositivos, métodos de comunicación, técnicas de 

almacenamiento y métodos de pronóstico. Además, proporcionamos descripciones detalladas, 

ubicaciones geográficas, años de estudio y enfoques de comunicación comúnmente empleados. 

Posteriormente, presentamos una descripción crítica de las principales configuraciones y 

dispositivos electrónicos, aplicaciones, sistemas integrados y modelos de pronóstico híbridos 

utilizados en diferentes investigaciones. Esta información está respaldada por los resultados 

del análisis multivariado que incluye la evaluación de la normalidad, el análisis de componentes 

principales, la correlación y la agrupación jerárquica. Finalmente, se proporcionan conclusiones y 

recomendaciones. 
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Materiales y métodos 

Estrategia de búsqueda y selección de literatura

Para nuestro estudio, hemos construido una ecuación de búsqueda utilizando la siguiente 

estructura: “Tipo de estación” Y “Condición climática o del suelo” Y “Método de programación” 

Y “Sistema de comunicación” Y “Método de pronóstico”. Cada clasificador contiene la siguiente 

combinación de palabras clave:

“Tipo de estación”: estación meteorológica O estación de suelo

“Condición meteorológica o del suelo”: temperatura O humedad O precipitación O presión O 

humedad O pH O NPK O sensores O registro

“Método de programación”: Microcontrolador O Python O SQL O MySQL

“Sistema de comunicación”: WiFi O IoT O MicroSD O Bluetooth O Xbee O zigbee

“Método de pronóstico”: Aprendizaje autónomo O pronóstico O calidad del aire O calidad del 

suelo

Como fuentes de datos se utilizaron bases de datos como Google Scholar, Scopus, Scielo, Science 

Direct, IEEE Xplore y repositorios de institutos de investigación digital, donde se aplicó la ecuación 

de búsqueda para obtener un conjunto de documentos de investigación relacionados con la 

medición de las condiciones meteorológicas y del suelo, que incluye tecnologías como estaciones 

suelo-meteorológicas o sistemas embebidos. Además, hemos incluido artículos con aplicaciones 

de modelos tradicionales (calibración) y de pronóstico para evaluar o predecir la calidad del aire y 

el suelo, utilizando registros ambientales temporales y espaciales como predictores. Se consideró 

una muestra estadística de 50 documentos de investigación aleatorios del conjunto más grande 

obtenido. Tabla 1. 
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Tabla 1. Clasificación de diferentes investigaciones

Tipo de 
estación

Condiciones 
climáticas o 
del suelo

Método de 
programación

Sistema de 
comunicación

Método de 
pronóstico

Ref.

Uno Dos o más Uno Dos o más Uno
Dos o 
más

Clima y 
suelo

Temperatura 
del aire, 
humedad

✔ ✔ (36)
✔ ✔ ✔ (37)
✔ ✔ (26,38)

✔ (39,40)
✔ (41,42)
✔ ✔ (43)

✔ ✔ ✔ (44,45)

Temperatura 
del aire, 

✔ (46)
✔ ✔ (47)

Tiempo

Temperatura 
del aire, 
humedad, 
gases

✔ ✔ ✔ (48)
✔ (49,50)

✔ ✔ (51)
✔ (30,52,53)

✔ ✔ ✔ (5)

Temperatura 
del aire, 
Humedad, 
Precipitación

✔ ✔ ✔ (54)
✔ ✔ (55)

✔ ✔ ✔ (56–58)
✔ ✔ (59)

✔ (60)
✔ ✔ (61)

Gases
✔ ✔ (62)

✔ (23,63,64)
✔ ✔ (65)

Temperatura 
del aire, 
Humedad, 
Presión

✔ ✔ (66–68)
✔ (69)

✔ ✔ (70)

Humedad ✔ (71)

Suelo

NKP
✔ (72)

✔ ✔ ✔ (21)

pH del suelo, 
NKP

✔ ✔ (73)
✔ ✔ (33)

✔ (74)
✔ ✔ (75)

Humedad, pH 
del suelo

✔ ✔ (76)
✔ (77)

✔ ✔ (78)
Temperatura 
del suelo

✔ ✔ ✔ (79)

Los documentos de investigación se clasificaron en los siguientes clasificadores: tipo de estación 

(clima o suelo), condiciones climáticas y del suelo, tipo de software, tipo de comunicación, 
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método de pronóstico, año y lugar (Mesa 1). Organizamos la información en una matriz con cada 

clasificación como columnas y el número de documentos como filas.

Tratamiento estadístico

Se calculó la frecuencia para cada característica para identificar características similares entre 

las investigaciones. Se realizó una prueba de Shapiro-Wilk y una correlación de Kendall para 

determinar y evaluar el nivel de distribución normal y las correlaciones, respectivamente, para las 

condiciones climáticas / del suelo, el método de programación, el sistema de comunicación y el 

método de pronóstico. Posteriormente, se aplicó un Análisis de Componentes Principales (PCA) a 

los datos del modelo meteorológico/de suelo y de pronóstico para agrupar diferentes sensores de 

aire/suelo en cinco estaciones meteorológicas/de suelo principales basadas en los componentes 

principales obtenidos. Además, diferentes métodos de pronóstico se agruparon en once modelos 

de pronóstico híbridos, considerando la tendencia hacia el logro de precisión con menores 

requisitos de procesamiento y almacenamiento a través de métodos complementarios. 

Finalmente, se calculó la correlación de Kendall y la agrupación de distritos de tipo jerárquico entre 

estaciones meteorológicas / de suelo, modelos de pronóstico híbridos, datos de año de publicación 

y continente para evaluar los principales usos de configuración.  

Principales estaciones de medición y monitoreo del clima / suelo

En Figura 1 a), se muestra la frecuencia de los registros meteorológicos utilizados en los 

documentos. Entre las variables climáticas, la temperatura presenta la mayor variabilidad, seguida 

de la humedad relativa, la irradiancia, la velocidad del viento y la presión. Estas variables se miden 

y registran fácilmente debido a que hay muchos sensores económicos, asequibles y precisos 

disponibles tanto en estaciones meteorológicas robustas como en diseños caseros. La temperatura 

y la humedad relativa se miden con frecuencia juntas y exhiben una fuerte correlación de Kendall 

(0.69 con ) (ver Apéndice). Los sensores comerciales a menudo integran dispositivos que generan 

potencial eléctrico en respuesta a cambios de temperatura y humedad. En consecuencia, estas 

dos variables a menudo se observan juntas ya que la humedad relativa depende directa y 

estrechamente de la temperatura ambiente y la cantidad de vapor de agua que se retiene en el 

aire circundante  (80,81). Del mismo modo, la velocidad del viento muestra una fuerte 

correlación con la dirección del viento (). Además, la temperatura tiene una correlación considerable 

con la precipitación, la presión, la irradiancia y la velocidad del viento (y, respectivamente). Por lo 

tanto, la temperatura se mide comúnmente junto con otras condiciones climáticas. Sin embargo, si 

bien las condiciones climáticas están correlacionadas principalmente, las medidas de luz ultravioleta 

(UV) exhiben correlaciones semanales con otras condiciones climáticas.
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Figura 1. Histograma, diagrama de caja y curva normal de a) clima y b) variables de suelo.    

El diagrama de caja y el análisis de la curva normal indican que los contaminantes gaseosos 

como (Óxidos de nitrógeno con ), (Óxidos de carbono con ), tienen una frecuencia más baja. 

Los contaminantes pueden variar según su ubicación; por lo tanto, los contaminantes que son 

objeto de diversas investigaciones son principalmente diferentes y se agrupan cerca de una 

frecuencia. Además, la distribución de los datos de estos contaminantes no es normal, como 

se desprende de la prueba de Shapiro-Wilk (). La media geométrica de los datos tiene un valor 

de desviación estándar , lo que indica que entre y documentos del total considerado, tienen 

en cuenta las variables climáticas.  Curiosamente, aproximadamente el 24% de los artículos 

considerados en el análisis representan el 85,71% de las variables climáticas analizadas. Esto 

sugiere que una parte significativa de la investigación se centró en un número relativamente 

pequeño de variables climáticas, las medidas de temperatura y humedad se destacaron como 

las principales variables en aproximadamente el 80% de los artículos. Estas variables juegan 

un papel crucial en la evaluación de la calidad del aire y la predicción de las condiciones 

atmosféricas debido a su impacto directo en diversos procesos ambientales y la salud humana. 

Las variables del suelo se miden con menos frecuencia, como se muestra en Figura 1 b); sin 

embargo, la humedad tiene un gran interés de investigación para determinar la calidad del suelo. 

Incluso, en los sistemas que incluyen sensores meteorológicos y de suelo, la calidad del aire 

superficial está influenciada por la humedad y la temperatura de la superficie (71,73–76,79). Los 

datos de distribución de las variables de suelo se encuentran normales, como lo indica la prueba 

de Shapiro-Wilk (), con un valor medio de 7.7 y un valor de desviación estándar de , lo que indica 

que entre y documentos del total considerado, representan el 95% de las variables de suelo 

analizadas. Este resultado contrasta con la prueba de correlación de Kendall (ver Apéndice), ya 

que solo la CE del suelo con compuestos orgánicos volátiles (COV) muestra una alta correlación (). 
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Por lo tanto, no son comunes las aplicaciones o dispositivos que registran conjuntamente diferentes 

variables del suelo. La temperatura y la humedad del suelo exhiben una correlación de (), lo 

que indica un bajo uso de sensores híbridos de temperatura-humedad del suelo por parte de 

los investigadores, en contraste con los sensores híbridos de temperatura-humedad del aire. Es 

importante destacar que la humedad del suelo, o el método por el cual se determina esta variable 

dentro del suelo, está directamente relacionada con la constante dieléctrica del agua y no está 

influenciada por la temperatura como en el caso de la humedad relativa ambiental. Al respecto, 

Topp et. al  (82–84) indican que mediante el uso de curvas de calibración adecuadas, 

la medición de la constante dieléctrica puede estar directamente relacionada con la humedad del 

suelo.

En un caso específico, la CE se registra en un solo papel, principalmente debido al costo inasequible, 

el costo y la complejidad de diseñar sensores caseros. A pesar de esto, los dispositivos electrónicos 

comerciales que incluyen mediciones de pH, NKP y EC también son costosos. Por lo tanto, los 

esfuerzos actuales se centran en describir las condiciones del suelo mediante el procesamiento de 

registros de pH y NKP utilizando sensores de suelo de medición múltiple, como se muestra en la 

Tabla B.1, donde las medidas de NKP y pH del suelo en los artículos tienen una correlación de (), 

que es mayor que la correlación entre NKP y EC del suelo ().

La CE sirve como un indicador indirecto que permite estimar la concentración de sales disueltas 

en el suelo, el valor de esta variable está significativamente influenciado por la humedad del suelo, 

donde los bajos contenidos de humedad indican valores de CE más altos debido a que la cantidad 

de sales permanece constante, pero con un menor contenido de agua en la solución, las sales a 

menudo resultan de la fertilización química,  estando típicamente compuesto por macronutrientes 

como nitrógeno, fósforo y potasio. Además, los fertilizantes químicos pueden influir en el aumento 

o disminución de los valores de pH en los suelos, dependiendo de la naturaleza de los fertilizantes 

aplicados.

Protocolos de programación y comunicación en aplicaciones meteorológicas/de suelo

La adquisición de registros temporales o espaciales de las variables climáticas o del suelo depende 

de diferentes fuentes, ya sean diseños comerciales o caseros. Además, estos registros se basan en 

el software de programación integrado utilizado para almacenar y procesar datos meteorológicos 

y de suelo. Debido a la disponibilidad de estaciones meteorológicas privadas y públicas, como el 

proyecto del Índice Mundial de Calidad del Aire (85), obtener registros sin agregar dispositivos 

electrónicos se ha vuelto sencillo. Como resultado, los datos a menudo se procesan utilizando 

software especializado como Python, Java, QGI, JSON, NCEP CFSv2 o MYQL (Figura 2 a)). El software 

especializado ofrece la ventaja de reducir el tiempo de programación y procesamiento al tiempo 

que mejora la precisión de los datos. Del mismo modo, los sistemas integrados proporcionan 

precisión de datos a un costo menor, pero vienen con un tiempo de programación y procesamiento 

más largo. Por lo tanto, los investigadores deben elegir entre la rentabilidad y el tiempo de 

procesamiento para lograr resultados exitosos. 
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Figura 2. Histograma, diagrama de caja y curva normal de a) programación y b) comunicación.   

La investigación centrada en el desarrollo de estaciones meteorológicas a menudo involucra 

sensores y microcontroladores integrados para obtener registros meteorológicos sin procesar 

y procesados en general (58,86,87). Estos diseños varían desde estaciones meteorológicas 

tradicionales hasta aplicaciones de vehículos aéreos no tripulados (UAV), como la incorporación 

de drones meteorológicos (88). La integración de tecnología de bajo costo es una característica 

común en estas aplicaciones. Por ejemplo, se incluyen sistemas de suministro como células 

fotovoltaicas o baterías de iones de litio para mejorar el rendimiento de los dispositivos utilizados 

en el monitoreo de cultivos, la agricultura inteligente, la detección de contaminación y el análisis 

de nutrientes (5,36,42,45). Por el contrario, en las investigaciones en las que el objetivo principal 

es el procesamiento de la información para pronosticar las condiciones meteorológicas, se emplea 

predominantemente un software especializado (89,90). Las aplicaciones de IoT para la programación 

son menos frecuentes, ya que el procesamiento de datos generalmente se realiza con software 

integrado en el hardware disponible. Los tipos de programación exhiben una distribución normal 

(prueba de Shapiro-Wilk con ), con un valor medio que indica que aproximadamente de los trabajos 

utilizan sistemas integrados, software especializado e IoT para el registro y procesamiento de datos. 

Una prueba de correlación de Kendall realizada en tipos de programación (ver Apéndice) no revela 

ninguna correlación significativa entre ellos, por lo tanto, solo se aplica un método para registrar y 

procesar datos.

Los datos meteorológicos y del suelo generalmente se presentan en tablas, gráficos o figuras 

a través de interfaces gráficas de usuario (GUI), lo que permite la evaluación y el análisis del 

comportamiento dinámico de las variables. Esta información debe ser accesible y procesable por 

software; por lo tanto, el almacenamiento y el reenvío de bases de datos y señales de tiempo 

espacial son esenciales. Los microcontroladores como los dispositivos Arduino o Microchip tienen 

una memoria interna limitada que se puede usar para almacenar registros meteorológicos, de suelo 

y de contaminantes directamente. Sin embargo, a medida que la memoria se llena, la potencia 

de procesamiento disminuye. Aunque se puede encontrar una mayor capacidad de memoria en 

algunos microcontroladores, incorporar dispositivos externos es una mejor opción debido a su 
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mayor capacidad de memoria, fácil desacoplamiento y robustez. Por ejemplo, Chacón y García 

(36), utilizó tarjetas SD para almacenar temperatura, humedad, presión atmosférica, brillo, UV, 

precipitación y velocidad del viento para evitar la pérdida de información. Del mismo modo, otros 

autores (36,72) han utilizado dispositivos y bases de datos EEPROM (Mesa 2) para garantizar la 

disponibilidad de señales meteorológicas y de tiempo espacial del suelo, que pueden ser adecuadas 

para evaluar la calidad histórica del aire y del suelo o pueden emplearse en AQF y Soil Quality 

Forecast (SQF). 

Al igual que el método de programación, no existen correlaciones significativas (véase el Apéndice) 

entre los diferentes tipos de comunicación de rango (Figura 2 b)). Los métodos de comunicación 

exhiben una distribución normal (prueba de Shapiro-Wilk) con un valor medio de . Por lo tanto, de 

los documentos de investigación utilizan comunicaciones de ira corta y larga junto con dispositivos 

de almacenamiento.

Tabla 2. Protocolos de comunicación

Almacenamiento Corto alcance Largo alcance
Micro SD Radiofrecuencia GSM/GPRS

EEPROM Zigbee WiFi
Base de datos Xbee Sitio web

Bluetooth

Si bien el almacenamiento de datos en diferentes dispositivos electrónicos preserva la información, 

la comunicación eficiente y segura entre el software integrado en microcontroladores, GUI y sitios 

web es crucial. Se han implementado protocolos de comunicación inalámbrica para facilitar la 

transferencia de datos desde dispositivos de almacenamiento a dispositivos de procesamiento de 

datos cercanos o distantes. Actualmente, los protocolos de comunicación inalámbrica encuentran 

una amplia aplicación en biotecnología, agricultura, ecología y operaciones militares debido a su 

fácil configuración y alcance de comunicación relativamente ilimitado. Las aplicaciones remotas 

con GUI muestran datos en tiempo real de las estaciones de monitoreo del clima / suelo como una 

serie de tiempo gráfica, lo que permite a los usuarios observar el comportamiento de los registros 

meteorológicos / del suelo. Los sistemas inalámbricos rápidos se integran comúnmente para 

habilitar esta funcionalidad. 

Tabla 3. Características de los protocolos de comunicación (91,92)

Protocolos de comunicación
Zigbee/Xbee Bluetooth WiFi

Ancho de banda de 
operación

2,4 GHz
2,402 – 2,480 
GHz

2,4 – 5 GHz

Gama 70- 400 metros 1 - 100 metros 1 – 90 metros

Topología de red Red de malla Piconets adhoc
Nodos 
(dispositivos) 
ilimitados

Número de dispositivos por 
red

2 - 65000 2 - 8 Ilimitado

Velocidad máxima de 
transmisión

250 Kbps 1 Mbps 9,6 Gbps
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Los sistemas Zigbee se han utilizado para enviar datos para generar alertas locales a corto plazo 

utilizando modelos matemáticos basados en parámetros meteorológicos registrados desde 

dispositivos de monitoreo cercanos, aprovechando su frecuencia de aproximadamente (

Tabla 3). Zigbee permite una rápida transmisión de datos facilitando la gestión en tiempo real de la 

calidad del aire y el suelo, mejorando la configuración de parámetros en la agricultura de precisión, 

la evaluación de contaminantes, los métodos de pronóstico o el análisis de las condiciones 

climáticas (33,38,40,50).  

Xbee es otro protocolo de comunicación con características similares a Zigbee; sin embargo, su 

arquitectura y marca registrada son diferentes. Las aplicaciones de Xbee se centran principalmente 

en el monitoreo del clima / suelo utilizando estaciones inalámbricas rentables en granjas con 

distancias de comunicación de hasta metros. Por ejemplo, Devaraju et.al.  (58) diseñó una 

estación meteorológica con protocolo de comunicación Modbus utilizando módulos Xbee. Los 

datos se transmiten a una aplicación de software en PC/portátil; y cargaron datos en un servidor en 

línea. Por otro lado, se ha mejorado la gestión de invernaderos y cultivos mediante la transmisión 

de datos entre sensores y sistemas de control. Los módulos Xbee se emplean para transmitir 

mediciones de temperatura, humedad y nutrientes, lo que permite la evaluación de las condiciones 

óptimas de riego en tiempo real para plantaciones como los cultivos de café (39,71). 

Las estaciones meteorológicas / de suelo portátiles y de bajo costo se instalan con frecuencia 

en áreas rurales, generalmente cubriendo un área de hasta metros; por lo tanto, los dispositivos 

Bluetooth se utilizan para establecer conexiones inalámbricas entre las estaciones de monitoreo y 

los teléfonos inteligentes o PC / computadoras portátiles. Esta configuración mejora la gestión del 

agua, particularmente en las prácticas de riego, y permite predecir el rendimiento en aplicaciones 

de agricultura inteligente y de precisión  (26,43).  

Las aplicaciones mencionadas son abordadas por otros investigadores que utilizan protocolos 

de comunicación de larga duración. Actualmente, la transmisión de datos a través de WiFi y el 

almacenamiento de los datos en la nube o en páginas web han surgido como opciones asequibles 

y económicas para transmitir y procesar información meteorológica y del suelo. Instalación de 

dispositivos desarrollados en el marco de la 4ésimo revolución industrial como IoT, Big Data e IA; 

permite el rápido intercambio de información entre dispositivos geográficamente distantes. De esta 

manera, los datos meteorológicos/del suelo enviados pueden ser procesados por un software de 

laboratorio especializado, lo que permite optimizar la agricultura y la gestión atmosférica (57,68,74). 

Métodos de pronóstico en la calidad del aire/suelo y aplicaciones de contaminantes

El objetivo principal de diferentes trabajos de investigación es describir las condiciones climáticas o 

del suelo utilizando mediciones o bases de datos. Además, la mayoría de los autores han centrado 

sus trabajos en predecir el comportamiento de estas condiciones. El uso de los diferentes métodos 

de pronóstico no sigue una distribución normal (Shapiro-Wilk) porque existen numerosas técnicas 

de predicción sin un enfoque dominante claro. Por lo tanto, la frecuencia de uso de cada método 

de pronóstico es generalmente baja. En promedio, de la investigación aplicada de los métodos 

de pronóstico ( Figura 3), lo que significa que los trabajos podrían usar uno 

o más modelos de predicción juntos. El rendimiento de los algoritmos de IA podría mejorarse 

integrando modelos estadísticos y matemáticos para lograr una mayor precisión en el pronóstico. 
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De Figura 3, los modelos de pronóstico se agrupan en tres conjuntos principales: modelos 

matemáticos, estadísticos y de IA. Los modelos matemáticos o basados en el conocimiento se 

aplican comúnmente debido a su alto potencial de análisis basado en axiomas y conceptos 

físicos y químicos. Por ejemplo, Ramadán et.al (79) utilizó el Análisis en Dominio de Frecuencia 

(FDA) para mejorar la medición de las constantes dieléctricas del suelo en estaciones de suelo de 

valor agregado. Zeng et.al (3) concentraciones estimadas entre puntos de monitoreo separados 

espacialmente, utilizando interpolación espacial (SI) combinada con algoritmos de aprendizaje 

automático. Espinosa et.al (52) concentraciones predichas en el sureste de España mediante 

la identificación y optimización de modelos de regresión lineal múltiple a través de un método de 

Optimización Multiobjetivo (MOO), utilizando un algoritmo de aprendizaje para predecir el nivel 

de contaminación y minimizar el error de cada regresión lineal. En estos trabajos se obtuvieron 

resultados exitosos de precisión, pero en general, el tiempo de procesamiento es notable y 

no consideran algunas variables o factores de ruido, lo que podría disminuir la precisión del 

pronóstico. Por lo tanto, solo de los trabajos emplearon modelos matemáticos ( Figura 3).

Figura 3. Histograma, diagrama de caja y curva normal de los métodos de pronóstico

Los modelos estadísticos se utilizan más ampliamente, teniendo en cuenta la investigación, debido 

al menor tiempo de procesamiento manteniendo una precisión razonable, pero se pierden los 

axiomas físicos/químicos. Es notable que un enfoque común en diferentes trabajos es el uso de una 

o más regresiones lineales, denominadas Regresión Multilineal (MLR). Por ejemplo, Jeong et.al 

(70) empleó MLR para correlacionar las concentraciones con las variables climáticas en invierno 

logrando un pronóstico estacional hábil. Además, los investigadores han utilizado varias técnicas de 

correlación como la correlación Jammalamadaka-SenGupta (JSGC) y la correlación de Pearson (PC), 

así como técnicas de estimación espacial como Kriging, Fuzzy Interference System (FIS), análisis de 

series temporales como Autoregressive Integrate Moving Average (ARIMA) y sistemas optimizados 

como Bayesian Optimization (BO). De particular interés, muchos investigadores han evaluado y 
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validado aplicaciones de IA mediante el uso de K-fold Cross-Validation (KCV). El método garantiza 

que los resultados sean independientes de los datos de entrenamiento y sondeo  (59,60). 

En cuanto a los modelos de IA, diferentes documentos y artículos enumeran explícitamente el 

algoritmo de IA utilizado, como el perceptrón multicapa (MLP), la memoria a corto plazo (LSTM), 

el aprendizaje por conjuntos (EL) y las máquinas de vectores de soporte (SVM). Sin embargo, 

otros trabajos solo mencionan tipos de aprendizaje automático (ML) que agrupan algoritmos 

similares. De hecho, el término “ML” rara vez se usa por sí solo. Por ejemplo, Bernardes et.al 

(59) y Yamamoto et.al (60) probaron diferentes métodos de regresión, incluidos modelos de ML 

para calibrar sensores meteorológicos de bajo costo como un grupo de métodos no específicos 

aplicados. En el mismo contexto, los paradigmas de ML a veces se mencionan como un solo tipo de 

algoritmo de IA; Pero los paradigmas agrupan diferentes algoritmos con características similares. 

Los algoritmos de aprendizaje supervisado buscan la mejor función aproximada que se ajuste a 

un conjunto de datos específico de valores de entrada y salida. Los algoritmos de aprendizaje no 

supervisado, por otro lado, usan solo datos de entrada para determinar patrones o tendencias 

sin conocimiento de los datos de salida. Estos patrones se evalúan en grupos para identificar las 

mejores aproximaciones. Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo (RL) se utilizan cuando se 

desconocen los valores de entrada y salida; en cambio, se considera un conjunto de reglas para 

evaluar un grupo de eventos aleatorios para que el algoritmo aprenda sobre múltiples formas de 
lograr un objetivo. 

Figura 4. Tipos de algoritmos de aprendizaje automático y sus paradigmas

Los trabajos de investigación sin aplicaciones de pronóstico se etiquetan como “Calibración”. 

Principalmente, la validación del diseño de una estación de monitoreo está determinada por el 

registro de mediciones confiables en diferentes dispositivos sensores (de las obras). La fiabilidad 

se consigue mediante procesos de calibración y ajuste. Sin embargo, hay algunos trabajos en los 

que se aplican métodos de IA para evaluar el nivel de calibración en estaciones meteorológicas/

de suelo, pero no se consideran métodos de pronóstico porque el objetivo es la calibración. Por 

lo tanto, en este trabajo, el término “método de calibración” se utiliza únicamente para referirse a 

trabajos de investigación sin aplicación de pronóstico.
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En Figura 4, se muestra el orden jerárquico de los algoritmos de ML considerados. El aprendizaje 

profundo (DL) agrupa algoritmos multicapa basados en funciones cerebrales humanas, 

comúnmente llamadas redes neuronales; a menudo se usa para identificar patrones y sus 

algoritmos están diseñados bajo los paradigmas de aprendizaje no supervisado y de refuerzo. 

El método Random Forest (RF) combina la salida de múltiples árboles de decisión entrenados 

para generar un único resultado. Los modelos de aprendizaje robustos (RLM) son un conjunto 

de métodos de IA utilizados conjuntamente para obtener un mejor rendimiento predictivo. 

Específicamente, EL agrupa algoritmos de aprendizaje y SVM clasifica datos no etiquetados 

utilizando un conjunto de ejemplos de entrenamiento dados, basados en un conjunto de marcos 

de aprendizaje estadístico.

Principales configuraciones tecnológicas y tendencias de las estaciones meteorológicas/de suelo 

Para identificar las principales configuraciones de estaciones meteorológicas/de suelo utilizadas 

por los investigadores, se realizó un PCA sobre los tipos de sensores meteorológicos/de 

suelo (Figura 5). Las variables se agruparon en cinco estaciones principales de agua/suelo. La 

estación meteorológica/del suelo 1 tiene el mayor valor propio (), por lo tanto, se espera que 

en este componente se proyecten o agrupen variables comunes como temperatura, humedad, 

precipitación, presión atmosférica, velocidad y dirección del viento. Sin embargo, el pH del suelo 

y el NPK se incluyen porque hay aplicaciones en las que se prueba el nivel de acidez del suelo y se 

correlaciona con los datos de las variables climáticas, como en la gestión del riego de cultivos o la 

agricultura inteligente (33,40,42,72). Este resultado está respaldado por la correlación entre las 

variables de la Tabla A.1 y la Tabla B.1.

Por otro lado, la estación meteorológica/de suelo 2 incluye la medición de las concentraciones. 

Estos gases están asociados con la contaminación y la creciente prevalencia de enfermedades 

pulmonares; por lo tanto, sus aplicaciones se centran principalmente en evaluar el AQF. Sin 

embargo, este resultado es un caso atípico porque, por lo general, no hay muchas investigaciones 

que midan estas variables de manera conjunta; en cambio, se registran como complementarias 

y necesarias (valor propio) junto con otras condiciones climáticas para predecir los niveles de 

contaminación y calibrar las estaciones de monitoreo de bajo costo 

(23,62,64). 
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Figura 5. Conf﻿iguraciones tecnológicas para estaciones meteorológicas/de suelo a) 1, b) 2, c) 3, d) 4 
y e) 5.

Del mismo modo, la estación meteorológica / de suelo 3 mide y concentra, al mismo tiempo que 

agrega registros de irradiancia, luz ultravioleta, dirección del viento y registros de temperatura del 

suelo. Las características de la radiación solar en la superficie de la Tierra dependen de diferentes 

factores ambientales y tanto la energía incidente como el amplio espectro de radiación se 

atenúan mediante procesos de absorción y dispersión en la atmósfera. Además, los cambios en 

la radiación solar tienen correlaciones con concentraciones contaminantes, como, la disminución 

de la transmitancia espectral en presencia de neblina y partículas en el aire, debido a colisiones 

de fotones, con contaminantes, moléculas ionizadas e iones 
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(93). Interacciones como la absorción, la dispersión de Compton y el efecto fotoeléctrico 

disminuyen la energía de los fotones y aumentan la energía interna de los gases atmosféricos, 

lo que potencialmente puede afectar la temperatura del suelo. Además, la dirección del viento 

contribuye a la transferencia de energía por convección, actuando como un factor externo en el 

comportamiento termodinámico del aire contaminado (45,63). Las interacciones fenomenológicas 

observadas y los resultados de PCA para la estación meteorológica/de suelo 3 sugieren un 

interesante enfoque de investigación en la evaluación de la correlación entre la radiación solar y los 

contaminantes.

Con respecto a Figura 5, la estación meteorológica / de suelo 4 podría ser valiosa en aplicaciones 

agrícolas. Tanto la humedad como el contenido de humedad afectan significativamente el brote 

y el crecimiento del cultivo. Los niveles de humedad bajos o altos pueden disminuir la tasa de 

crecimiento o aumentar el riesgo de enfermedades, respectivamente (40). Además, el control 

de las concentraciones de nutrientes del suelo, como nitrógeno, fósforo y potasio, es esencial 

para controlar y mejorar la producción y la calidad de los cultivos en invernaderos o granjas. Sin 

embargo, estas mediciones no son suficientes (21,72). Los contaminantes en el aire y el suelo, 

como las partículas de metales pesados, pueden afectar negativamente a los cultivos; en este 

caso, se considera el monitoreo, ya que los insecticidas utilizados en los procesos de fumigación 

pueden contener trazas de este gas que pueden afectar negativamente el rendimiento del cultivo, 

como se observa en viñedos con aplicación excesiva (46). La correlación irradiancia-

contaminantes se mencionó anteriormente; además, la irradiancia tiene una correlación directa con 

la humedad (véase el Apéndice); por lo tanto, se espera el registro de la irradiancia (52,63). Por 

lo tanto, la estación meteorológica/de suelo 4 tiene el potencial de registrar, predecir y controlar 

las variables que afectan la calidad del suelo y la salud de los cultivos.

La estación meteorológica/de suelo 5 se destaca como un resultado digno de mención, ya que 

considera la medición de los elementos precursores del ozono troposférico (u ozono troposférico), 

es decir, los gases, y los COV producidos por la combustión o el uso de plaguicidas. Los gases 

reaccionan con los COV en presencia de la luz solar para crear ozono troposférico (), que puede 

provocar enfermedades respiratorias o afectar la fotosíntesis, la tasa de crecimiento, la expresión 

génica y la función de la membrana celular en las plantas (94,95). Por lo tanto, registrar 

y controlar estas variables en las aplicaciones de SQF puede ser crucial para mejorar el rendimiento 

de los cultivos en granjas o invernaderos. Las precipitaciones y la CE son indicadores adicionales 

debido a su correlación con el pH y el NKP (33,47).
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Figura 6. (Dendrograma) Agrupación de estaciones meteorológicas/de suelo y año de publicación

Se calculó la agrupación de distritos de tipo jerárquico para agrupar las estaciones meteorológicas/

de suelo y los años en cuatro grupos en función de sus usos predominantes en diferentes obras. 

La agrupación por distritos cuantifica un coeficiente de disimilitud, de modo que los valores más 

bajos de disimilitud significan que dos o más elementos están significativamente cerca o tienen 

características comunes. Figura 6 muestra que las estaciones meteorológicas/de suelo 1 y 4 

generalmente se usan juntas (grupo 1: línea roja). Este resultado es esperado porque existe una 

correlación directa entre la temperatura-humedad y el pH-NKP del suelo (ver Apéndice) medido 

en la investigación AQF y SQF. Además, en 2017, hubo 11 documentos centrados principalmente 

en aplicaciones de manejo de suelos; por lo tanto, los trabajos con registro de variables comunes 

de clima/suelo están representados por la publicación del año 2017 y las estaciones de clima/

suelo 1 y 4 en el mismo grupo. Sin embargo, 2017 no es el único año editorial significativo para 

este tipo de trabajo, ya que desde 2005 se han registrado señales en bruto. Cabe destacar que el 

clúster 2 (línea verde) no incluye ninguna estación meteorológica/de suelo e incluye 10 años de 

publicación, de 2005 a 2021. Sin embargo, el clúster 2 está cerca del clúster 1 (Figura 6), lo que 

sugiere que las señales registradas con las estaciones meteorológicas/de suelo 1 y 4 se realizaron 

entre 2005 y 2021, incluso durante el período de pandemia de COVID-19 en 2020. Además, los 

dispositivos del clúster 1 tienden a utilizarse en trabajos futuros, a pesar de la correlación entre 

las estaciones meteorológicas/de suelo 1 y 4, y el año de publicación 2022 muestra una tendencia 

significativamente inversa (véase el Apéndice).

El clúster 3 se muestra en Figura 6 (línea azul) incluye mediciones de contaminantes obtenidas a 

través de la estación meteorológica/de suelo 2, que abarcan los años de publicación 2014 y 2022. 

Este resultado se alinea con las expectativas porque la estación meteorológica/de suelo 2 exhibe 

una correlación significativamente directa con el año 2022 y una correlación no significativa con 

el año 2014 (ver Apéndice). Los trabajos en 2022 tienden a predecir el comportamiento de los 
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contaminantes utilizando aplicaciones estadísticas y de IA. Por ejemplo, Gladkova y Saychenko 

(65,96) utilizar modelos estadísticos de IA de memoria a corto plazo (LSTM) y promedio móvil 

integrado autorregresivo (ARIMA) para pronosticar las concentraciones en 7 ciudades de Rusia, 

aprovechando la capacidad de interrelacionar eventos con un retraso de tiempo indefinido. Del 

mismo modo, otras investigaciones incorporan IA, modelos estadísticos y matemáticos para 

predecir la dinámica y las concentraciones de contaminantes en los últimos años 

(52,70). Como resultado, este tipo de trabajos han atraído la atención de la investigación debido a 

sus potenciales aplicaciones en la gestión de políticas públicas enfocadas en salvaguardar el medio 

ambiente, la calidad de los alimentos y la salud pública. 

En contraste, el clúster 4 agrupa (línea cian) de estaciones de monitoreo utilizadas en aplicaciones 

de suelo o agricultura durante los años 2018 y 2019. Esta observación se alinea con el hecho de 

que hay menos trabajos que utilizan datos del suelo para monitorear, controlar o predecir las 

condiciones del suelo en comparación con el número de documentos de investigación de AQF. 

Es notable que el grupo 4 está muy cerca del grupo 3, lo que indica un interés de investigación 

en registrar y evaluar datos de suelo para aplicaciones agrícolas e invernaderos en la actualidad. 

Además, los datos del suelo podrían complementarse con mediciones de contaminantes en futuros 

trabajos de SQF.

En términos de continente editorial, los resultados de la agrupación jerárquica (Figura 7) muestran 

que los investigadores de Asia centran sus trabajos en el diseño tecnológico de estaciones 

meteorológicas/de suelo para registrar o controlar aplicaciones de sistemas (grupo 1: línea roja). 

Por otro lado, los trabajos en América del Sur tienden a centrarse en la evaluación de AQF a través 

de contaminantes y sus variables correlacionadas, como la irradiancia y la dirección del viento. Del 

mismo modo, Europa se orientó hacia la investigación de SQF, pero también está estrechamente 

asociada con el grupo 2 (línea verde), lo que indica una probabilidad de encontrar investigación de 

AQF también en esta región. 

Por otro lado, no hay un grupo asociado con ninguna estación meteorológica / de suelo específica 

y los continentes de América del Norte y África (grupo 4: línea cian), a pesar de que hay trabajos 

con aplicaciones de datos de aire / suelo. La proximidad del grupo 4 al grupo 3 (línea azul) sugiere 

una brecha potencial en la investigación de AQF y SQF en estos continentes. En este contexto, 

existe un potencial de investigación centrada en el registro y procesamiento de datos de aire/

suelo y contaminantes en lugares específicos dentro de América del Norte y África, incluso con la 

aplicación de modelos de pronóstico para examinar la correlación con las estaciones de monitoreo 

(ver Apéndice). Por el contrario, los investigadores asiáticos pueden utilizar la información sólida 

obtenida de las estaciones meteorológicas 1 y 4 para aplicar nuevos métodos de predicción. 

Finalmente, los trabajos en América del Sur y Europa se actualizan con temas de AQF y SQF, pero se 

espera que haya un número creciente de esfuerzos de investigación en estas áreas. La identificación 

de estas tendencias y brechas de investigación puede servir como una guía valiosa para estudios 

futuros y contribuir a una comprensión más completa de la dinámica del clima, el suelo y la calidad 

del aire en todo el mundo.
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Figura 7. (Dendrograma) Agrupación de estaciones meteorológicas/de suelo y continente de 
publicación

Principales configuraciones y tendencias de los modelos de pronóstico híbridos 

A lo largo del siglo XXI, los investigadores han evaluado diferentes métodos para predecir el 

comportamiento de las condiciones del aire / suelo y la dinámica de los contaminantes. Estos 

métodos incluyen modelos matemáticos, estadísticos y de IA. Sin embargo, cada vez es más común 

adoptar un enfoque híbrido que combina dos o más métodos para organizar, filtrar y procesar 

datos, mejorando el proceso de rendimiento general o la precisión de la predicción. Generalmente, 

los modelos matemáticos y estadísticos se emplean a menudo como herramientas de 

preprocesamiento, lo que facilita la eliminación de datos irrelevantes y agrupa datos significativos.

Para identificar las combinaciones predominantes de estos modelos de pronóstico híbridos, 

utilizados simultáneamente en diferentes trabajos de pronóstico o registro, se realizó un PCA 

en una amplia gama de modelos, incluidos aquellos trabajos con solo procesos de calibración 

informados (Figura 8), este análisis dio como resultado la identificación de componentes principales, 

denominados colectivamente modelos de pronóstico híbridos (HFM). Así, los HFM son modelos que 

aplican dos o más técnicas matemáticas, estadísticas y de pronóstico para mejorar el rendimiento 

del procesamiento de datos.  

HFM1 (con el valor propio más alto) incluye principalmente modelos de pronóstico de ML, 

específicamente algoritmos de RL como LSTM. El LSTM y otros modelos de RL se complementan 

con la aplicación del método estadístico KCV, que a menudo se usa para evaluar la habilidad de un 

modelo de ML evaluando su rendimiento en datos no utilizados durante el entrenamiento. Además, 

LSTM es especialmente eficaz cuando se requieren pronósticos precisos entre dos eventos que 

están separados desde hace mucho tiempo, como daños a la salud o riesgos asociados con una 

mayor concentración. El algoritmo LSTM puede predecir la tendencia de este tipo de contaminantes 

para prevenir riesgos para la salud (63,65). Por lo tanto, HFM1 se utiliza predominantemente 
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en aplicaciones AQF a largo plazo con una precisión exitosa. De igual forma, HFM11 comparte 

características comparables, ya que también utiliza algoritmos LSTM pero incluye la estimación de 

indicadores basados en series temporales (ARIMA), esta información adicional mejora la predicción 

de los niveles de contaminantes (65).

Los valores espaciales estimados por diferentes métodos han mostrado resultados significativos en 

la investigación. Específicamente, HFM2 (Figura 8) agrupa un método de inferencia espacial basado 

en la interpolación geoestadística mediante regresión gaussiana (kriging) y el método CNN, que 

generalmente es la primera capa de la red neuronal utilizada para extraer características espaciales. 

Estos métodos encuentran aplicaciones en la agricultura (45) o evaluación AQF (63). Además, MBE 

se incluye como una medida de la habilidad del modelo. Además, el “método de calibración” o los 

trabajos sin método de pronóstico se incluyen como temas potenciales a evaluar mediante métodos 

espaciales de pronóstico. Por lo tanto, HFM2 se utiliza principalmente para predecir las condiciones 

del aire / suelo por separado entre diferentes puntos espaciales.

HFM3 incluye métodos estadísticos caracterizados por ignorar la función objetivo que conecta 

eventos o conceptos abstractos. FIS es un método que utiliza lógica difusa para mapear datos de 

entrada a salida, como lo demuestran Pruthi y Liu (53), que combinan FIS con una red neuronal 

para lograr predicciones de alta resolución de concentraciones para los próximos tres días basadas 

en datos de series temporales. Del mismo modo, BO sirve como soporte matemático para validar 

la idoneidad del análisis predictivo realizado con métodos DL en estaciones meteorológicas 

(5). Si bien los trabajos revisados no combinaron explícitamente los métodos 

matemáticos del SI y la FDA con FIS y BO, existe potencial para su aplicación conjunta en la 

estimación de valores espaciales. 
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Figura 8. Configuraciones para modelos de pronóstico híbridos a) HFM1, b) HFM2, c) HFM3, d) 
HFM4, e) HFM5, f) HFM6, g) HFM7, h) HFM8, i) HFM9, j) HFM10, k) HFM11

Por otro lado, HFM10 emplea una combinación de FIS y BO con el método CNN, generando una 

mejor precisión de predicción para los valores espaciales. El método CNN se emplea con frecuencia 

en aplicaciones espaciales para facilitar la convolución de información multicapa, contribuyendo a 

mejores pronósticos. A pesar de que HFM11 tiene un valor propio más bajo () en comparación con 
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HFM3 (), se espera que HFM11 se aplique con mayor frecuencia en aplicaciones AQF y SQF debido a 

la mayor capacidad de procesamiento computacional del método CNN  (5,53).

 El gas es un contaminante tóxico y un precursor de nitratos. Su presencia en la atmósfera 

se correlaciona con efectos nocivos en los pulmones y las vías respiratorias. Así, diferentes 

investigaciones se han centrado en predecir concentraciones para evitar niveles de contaminación 

que supongan un riesgo tanto para la salud humana como para el medio ambiente 

(3,50,52). En estos estudios, el uso de HFM4 y HFM9 tiene un propósito similar. Por ejemplo, Zeng 

et.al (3) y Agarwal et.al (50) aplicó un modelo basado en RNA entrenado con condiciones climáticas, 

y registros para generar AQF en tiempo real. Por otro lado, Espinosa et.al (52) 

utilizó los métodos MOO y EL para predecir las concentraciones durante una semana en diferentes 

puntos de monitorización. La metodología describe la optimización minimizando el error cuadrático 

medio de múltiples modelos de regresión lineal obtenidos del método de entrenamiento (EL) 

incorporando datos meteorológicos y geográficos. Además, se utilizó ANN para calibrar AQmesh 

(sensores de calidad del aire) y sensores de temperatura de bajo costo filtrando los efectos 

negativos de múltiples factores ambientales en las mediciones, mejorando así la precisión de 

la estimación y los valores de temperatura (49,60). En este contexto, tanto HFM4 como 

HFM9 presentan oportunidades prometedoras tanto para pronosticar niveles de contaminantes, 

principalmente concentraciones espacio-temporales, como para calibrar dispositivos sensores.

HFM6 es un caso especial, ya que solo hay un estudio de investigación que utiliza modelos de PCA y 

MLP conjuntamente para predecir y concentraciones (23). En este estudio, las mediciones 

de partículas y diferentes condiciones climáticas se someten a análisis PCA para maximizar sus 

correlaciones y generar nuevas variables que sean ortogonales entre sí. Estas nuevas variables 

sirven como variables de entrada para el modelo MLP. Luego, los datos se procesan a través de 

transformaciones no lineales en diferentes capas (perceptrón), identificando patrones con el error 

más pequeño, como el error cuadrático medio. Como resultado, HFM6 demuestra un potencial 

prometedor para su utilización en futuros estudios de investigación similares y podría explorarse en 

aplicaciones SQF, particularmente en el ámbito de la agricultura inteligente.

HFM5, HFM7 y HFM8 se emplean principalmente para calibrar estaciones meteorológicas/de suelo 

utilizando análisis de árboles de decisión múltiples (RF) o maximizando el ancho de la brecha entre 

diferentes categorías (SVM) formada por mediciones de aire/suelo (30,49,59). La validación de los 

resultados se obtiene mediante la aplicación de diferentes métodos estadísticos. Específicamente, 

HFM5 se utiliza para calcular correlaciones en datos angulares, como la dirección del viento, 

utilizando el método JSGC; por lo tanto, HFM5 tiene potencial para calibrar la medición de variables 

angulares obtenidas por sensores en estaciones meteorológicas / de suelo. Por el contrario, HFM7 

se emplea para calibrar sensores de variables lineales utilizando el método PC. Por otro lado, HFM8 

utiliza el método LR en cada categoría formada por la aplicación de SVM para lograr la mejor 

precisión. A diferencia de HFM5, HFM8 no utiliza cálculos de correlación, sino que sirve como una 

forma alternativa de explorar aplicaciones de calibración, incluso en aplicaciones AQF y SQF.
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Figura 9. (Dendrograma) Agrupación de modelos de pronóstico híbridos y año de publicación

Figura 10. (Dendrograma) Agrupación de modelos híbridos de pronóstico y continente de 
publicación

Por otro lado, durante las últimas dos décadas se han realizado investigaciones centradas en el 

registro de estaciones de aire/suelo y en el diseño de estaciones meteorológicas/de suelo precisas, 

especialmente para aplicaciones agrícolas (HFM2) (grupo 3: línea azul). Sin embargo, a pesar de la 

existencia de tales trabajos hasta 2019, su tendencia está disminuyendo en comparación con el uso 

creciente de aplicaciones de IA. El clúster 4 (línea cian) incluye solo la aplicación de los métodos 

PCA y MLP en 2014; este resultado destaca una brecha en la investigación en la que estos modelos 

podrían proponerse para evaluar AQF, SQF y calibración de sensores en los estudios actuales.  
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La agrupación jerárquica se realizó considerando el continente de publicación y las HFM, lo que dio 

como resultado cuatro clústeres (Figura 10). Los grupos 1 y 2 (línea roja y verde respectivamente) 

agrupan todos los HMF utilizados para pronosticar y evaluar la calidad del aire, incluida la 

calibración de estaciones meteorológicas/de suelo a través de IA, en Europa. Por ello, la mayoría de 

las investigaciones novedosas se concentran en Europa, destacando la importante financiación en 

investigación destinada a proponer y aplicar políticas públicas ambientales que permitan reducir 

el impacto negativo de las emisiones de gases de efecto invernadero. Además, existe una fuerte 

tendencia al uso de HFM11 en este continente, con una correlación significativa de (ver Apéndice).

Por otro lado, las investigaciones centradas en el diseño de estaciones meteorológicas o de suelo 

para aplicaciones agrícolas son más comunes en América del Sur, América del Norte y África (clúster 

3: línea azul). En Asia, HFM6 es el principal método de pronóstico híbrido; por lo tanto, se divulga 

otro enfoque potencial de investigación con respecto al pronóstico de contaminantes, nutrientes o 

variables físicas en los suelos asiáticos. 

Principales vínculos entre las estaciones meteorológicas/de suelo y los modelos de predicción 

híbridos

Finalmente, se calculó el análisis jerárquico de agrupamiento de distritos, considerando tanto las 

estaciones meteorológicas/de suelo como las HFM (Figura 11). Las estaciones meteorológicas/

de suelo 1 y 4 son estaciones de monitoreo de uso general equipadas con sensores de aire y 

suelo para capturar las condiciones climáticas y del suelo, incluidas la temperatura, la humedad, 

la velocidad y dirección del viento, NKP, pH y otras. Por otro lado, las estaciones meteorológicas/

de suelo se utilizan específicamente como dispositivos electroquímicos de detección, diseñados 

específicamente para obtener mediciones de las variables antes mencionadas. De hecho, estas 

estaciones de monitoreo están agrupadas en el grupo 1, exhibiendo la mayor distancia jerárquica 

en comparación con otros grupos (Figura 11). De ahí que exista una falta de información sobre el 

uso de métodos de predicción para calibrar o predecir el comportamiento espacio-temporal de las 

variables obtenidas por estas estaciones de monitoreo. Sin embargo, es crucial reconocer que las 

medidas obtenidas por las estaciones meteorológicas/de suelo 1 y 4 no se emplean únicamente 

como variables de entrada para entrenar algoritmos destinados a predecir otras variables, sino 

que tampoco suelen ser el objetivo de la predicción o calibración en los trabajos de investigación. 

Además, existe una correlación negativa significativa entre la estación meteorológica/del suelo 4 

y la aplicación de RF para calibrar sensores variables circulares (véase el Apéndice), lo que indica 

una tendencia a evitar su aplicación conjunta. En resumen, si bien las variables de la estación 

meteorológica / del suelo pueden no tener un interés claro entre los investigadores, su utilización 

sigue siendo fundamental para avanzar en los trabajos de AQF y SQF.

Los contaminantes del aire  y las partículas () pueden ser registrados de manera efectiva por 

estaciones de monitoreo de bajo costo, como las estaciones meteorológicas / de suelo 2 y 3. Esta 

ventaja radica en la capacidad de obtener una base de datos útil y confiable para entrenar modelos 

DL como CNN y MLP, lo que permite predicciones precisas en el tiempo y el espacio de los niveles 

de contaminantes. De hecho, HFM2 y HFM6 se agrupan con las estaciones meteorológicas/de suelo 

2 y 3. Es notable que estos trabajos de investigación se originan predominantemente en América 
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del Sur y Asia, lo que sugiere una oportunidad para explorar estos temas en otros continentes. 

Además, los métodos de predicción espacial y a largo plazo están estrechamente asociados con el 

clúster 2 (línea verde), lo que indica que los métodos LSTM, CNN, KCV, FIS, BO y ARIMA se aplican 

generalmente para pronosticar las concentraciones de partículas y gases de carbono en Europa. La 

prevalencia de estos

Figura 11. (Dendrograma) Agrupación de modelos híbridos de predicción y estaciones 
meteorológicas/de suelo

Los métodos de investigación europeos destacan su potencial para abordar los desafíos de la 

previsión de la calidad del aire en esta región.

La estación meteorológica/de suelo 5 demuestra una fuerte relación con los registros de 

contaminación del suelo, ya que incluye la medición de los gases COV y COV, que se sabe que 

tienen efectos negativos en las plantas. Por lo tanto, la predicción de estas variables tiene un gran 

interés de investigación actual. De hecho, los modelos de pronóstico ANN y EL se han aplicado con 

éxito para predecir concentraciones. Además, los sensores podrían calibrarse mediante modelos 

de RF y SVM para lograr la mejor precisión y mejorar la calidad de la predicción. Luego, la estación 

meteorológica / de suelo 5 tiene un doble propósito en la predicción de variables de suelo y 

la calibración de sensores de suelo a través de las aplicaciones de HFM4, HFM5, HFM7, HFM8 

y HFM9. En particular, la estación meteorológica/de suelo 5 tiene una correlación significativa 

con HFM4 y HFM5 (véase el Apéndice); lo que indica una tendencia clara en la calibración y el 

pronóstico y las señales de tiempo de variables circulares como la dirección del viento, mediante el 

uso de métodos ANN, RF y JSGC.
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En general, se recomienda que la investigación futura se centre en la evaluación de AQF en 

continentes distintos de Europa, utilizando las estaciones meteorológicas / de suelo 2 y 3 junto 

con los modelos de pronóstico LSTM, CNN y MLP. Sin embargo, existe la oportunidad de aplicar 

estos métodos para calibrar sensores que miden y partículas. Por otro lado, para la evaluación de 

SQF, los investigadores deben usar la estación meteorológica / de suelo 5 y utilizar los métodos 

de pronóstico ANN, RF, SVM y EL para calibrar los sensores de suelo y predecir concentraciones 

de gases como , y COV. Las estaciones meteorológicas / de suelo 1 y 4 podrían utilizarse de 

manera efectiva para registrar variables esenciales, que pueden servir como predictores o entradas 

en modelos de pronóstico. Cabe señalar que cualquier combinación que no esté representada 

actualmente por los clústeres en Figura 11 siguen siendo áreas de investigación 

inexploradas con potencial para ser consideradas en futuros trabajos. Estas combinaciones 

inexploradas ofrecen vías prometedoras para avanzar en el campo de la ingeniería ambiental y 

mejorar las aplicaciones de pronóstico de la calidad del aire y el suelo.

Conclusiones
Actualmente, el uso de tecnologías de IA cubre la mayoría de los temas de conocimiento, incluido 

el pronóstico de las condiciones climáticas y del suelo, especialmente la predicción confiable de 

los niveles de contaminantes del aire y el suelo. Los modelos de pronóstico basados en estas 

tecnologías de IA de vanguardia han demostrado la capacidad de lograr predicciones precisas 

utilizando mediciones meteorológicas / del suelo como variables de entrada y variables objetivo. 

Además, los estudios de investigación se centran en el diseño de dispositivos de medición 

para enviar, recibir, almacenar y procesar datos utilizando software integrado y protocolos de 

comunicación de largo alcance como Wi-Fi.  

Hay tres configuraciones tecnológicas principales utilizadas a lo largo de las investigaciones. La 

primera, es una estación de monitoreo holístico que permite el registro tanto de las condiciones 

climáticas y contaminantes en el aire, como de nutrientes, condiciones físico-químicas y 

contaminantes en el suelo. Esta configuración no es compatible con las aplicaciones de IA, ya que 

su objetivo es garantizar el registro y almacenamiento de datos de alta calidad.

La segunda configuración tecnológica, además de la estación de monitoreo de gases de efecto 

invernadero, incluye métodos de IA para evaluar AQF, con un enfoque específico en registros 

de tiempo largo-corto y pronóstico de gases de carbono y partículas, aplicando métodos de 

pronóstico de IA como LSTM, CNN y MLP que están respaldados por modelos estadísticos y 

matemáticos como KCV, kriging, PCA, FIS,  BO, ARIMA, SI y FDA. 

La tercera configuración agrupa los SQF y los dispositivos de calibración, con especial atención al 

registro de datos de señales espaciales y temporales de contaminantes del suelo, correlacionados 

con efectos nocivos en las plantas atribuidos a la presencia de gases y COV. Además, la predicción 

espacial y temporal de estos contaminantes se evalúa utilizando los métodos ANN, RF, SVM, que 

se complementan con los métodos estadísticos MLR, JSGC, PC y LR, y el método matemático 

MOO. Además, este tipo de tecnología incluye la calibración basada en métodos de IA como 

preprocesamiento de los datos de registro para mejorar la precisión de la predicción. 

Estos hallazgos proporcionan información crucial sobre configuraciones tecnológicas inexploradas, 

que tienen un potencial sustancial para futuros esfuerzos de investigación. Además, presentan una 
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descripción general completa de las tendencias actuales en los trabajos de investigación de AQF y SQF. 

Aprovechando el poder de las tecnologías avanzadas de IA, la ingeniería ambiental puede lograr una 

mayor precisión en el pronóstico del clima y las condiciones del suelo, junto con la mitigación efectiva de 

contaminantes, lo que en última instancia contribuye a un medio ambiente sostenible y más saludable 

para todos.

Apéndice
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