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Abstract— Machine learning algorithms for the analysis of
remote sensing images make it possible to identify and track
sources of environmental pollution effectively. The objective or
purpose of this research was to evaluate the effectiveness of
these techniques in the identification and monitoring of sources
of environmental pollution through remote sensing images. The
systematic review of scientific articles on the topic in question
was proposed as a methodology, with the support of the PICO
questions and the PRISMA procedure for the analysis of these
articles. The information was obtained from the Scopus
database, obtaining 58 documents of open access and from the
last 5 years. The results found show that machine learning
algorithms allow a more accurate identification of sources of
environmental pollution compared to conventional methods. It is
concluded that these techniques are a valuable tool for the
identification and monitoring of sources of environmental
pollution, which can contribute to decision-making and the
implementation of measures to reduce environmental pollution.

Keywords-- machine learning, remote sensing,
environmental contamination, deep learning.

22" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: Sustainable Engineering for a Diverse, Equitable, and Inclusive Future at the Service of
Education, Research, and Industry for a Society 5.0. Hybrid Event, San Jose — COSTA RICA, July 17 - 19, 2024.



ISBN: 978-628-95207-8-1. ISSN: 2414-6390. Digital Object Identifier: 10.18687/LACCEI2024.1.1.1402

Efectividad del Machine Learning en el medio ambiente
contaminacion de imagenes de teledeteccion. Sistematico
Revision de la literatura

Christian Dios-Castillo, Dr en Administracion de la Educacion*®, Carlos Chafloque-Llontop, Estudiante de
Ingenieria de Sistemas e Informatical®, and Rall Sanchez-Renteria, Estudiante de Ingenieria de Sistemas e
Informatica*
'Universidad Tecnolégica del Pert, Pert, cdios@utp.edu.pe, U19309934@utp.edu.pe, U19311375@utp.edu.pe

Resumen— Los algoritmos de machine learning para el
andlisis de imdgenes de teledeteccion permiten identificar y
rastrear fuentes de contaminacion ambiental de manera efectiva.
El objetivo o propdsito de esta investigacion fue evaluar la eficacia
de estas técnicas en la identificacion y seguimiento de fuentes de
contaminacion ambiental a través de imdgenes de teledeteccion. Se
planteé como metodologia la revision sistemdtica de articulos
cientificos sobre el tema en cuestion, teniendo como apoyo las
preguntas PICO y el procedimiento PRISMA para el andlisis de
estos articulos. La obtencion de la informacion se realizo a partir
de la base de datos Scopus obteniéndose 58 documentos de acceso
libre y de los ultimos 5 aiios. Los resultados encontrados
evidencian que los algoritmos de machine learning permiten una
identificacion mads precisa de fuentes de contaminacion ambiental
en comparacion con los métodos convencionales. Con lo cual se
concluye que estas técnicas son una herramienta valiosa para la
identificacion y seguimiento de fuentes de contaminacion
ambiental, lo que puede contribuir a la toma de decisiones y la
implementacion de medidas para reducir la contaminacion
ambiental.

Palabras clave-- machine learning,
environmental contamination, deep learning.

remote sensing,

I. INTRODUCCION

En la actualidad, se observa un creciente interés en la
calidad del entorno ambiental y su influencia en la salud de las
personas. Esto ha llevado a que se realicen investigaciones
sobre como detectar y reducir la contaminacién ambiental. Un
enfoque prometedor y novedoso en este campo involucra el
uso de métodos de aprendizaje automatico junto con imagenes
de teledeteccion. Varias investigaciones han examinado este
enfoque innovador en una variedad de contextos ambientales.
Sin embargo, a pesar del avance rapido en el uso del
aprendizaje automatico para identificar y rastrear fuentes de
contaminacion, aun existen dudas sobre su eficacia en
comparacion con los métodos tradicionales [1]. El nucleo de
este estudio se centra en evaluar cuan efectivas son los
métodos de aprendizaje automatico en el procesamiento de
imagenes de teledeteccion con el propoésito de identificar y
rastrear fuentes de contaminacion ambiental. Aunque estas
técnicas han demostrado ser muy efectivas en areas como la
clasificacion de objetos y la deteccion de patrones, su
aplicacion especifica en la deteccion de contaminantes
ambientales y la identificacion de sus origenes ain no se ha

explorado lo suficiente. Este problema se agrava aln mas
debido a la falta de investigaciones que se centren en esta
perspectiva en el contexto de la contaminacién ambiental [1]-
[3]. La pandemia de COVID-19 ha tenido un impacto dual en
la contaminacion ambiental. La reducciéon de la actividad
industrial y del transporte ha disminuido las emisiones de
contaminantes, mientras que el uso creciente de materiales
desechables ha aumentado la generacion de residuos. Este
fendmeno ha ocasionado cambios en la calidad del aire en
diversas regiones, con algunas experimentando mejorias y
otros empeoramientos, dependiendo de la gestion de residuos
y la actividad econdmica [4], [5]. Por otra parte, el uso de
técnicas de aprendizaje profundo en problemas de visién por
computadora ha evidenciado avances notables. Las Redes
Neuronales Convolucionales, como una de estas técnicas, han
encontrado aplicacién en diversos campos, incluyendo la
deteccion de objetos, reconocimiento facial, acciones humanas
y estimacion de postura [6]. Este avance en el aprendizaje
profundo podria ser extrapolado para mejorar las técnicas de
deteccion de contaminacion ambiental a través de imégenes de
teledeteccion. La justificacién de este estudio se fundamenta
en la necesidad de evaluar como las técnicas de aprendizaje
automatico pueden ayudar en la deteccion y rastreo de fuentes
de contaminacion en el entorno ambiental. Los resultados de
esta investigacion influirdn de manera importante en la toma
de decisiones y en la implementacion de medidas para reducir
la contaminacion ambiental. Ademas, se busca responder a la
pregunta crucial de por qué estas técnicas funcionan en
algunos casos y en otros no. Esta comprension profunda
permitird mejorar continuamente los métodos utilizados y su
aplicacion en proyectos especificos para controlar y prevenir
la contaminacién ambiental [2], [3], [7].

Il. METODOLOGIA

El presente estudio se llevd a cabo mediante una revision
sistemética de la literatura haciendo uso del enfoque PICO,
reconocido por su aplicacion en diversos campos de
investigacion. El esquema PICO ofrece una técnica universal
para estructurar preguntas de investigacion,
independientemente de la disciplina. Se resalta que este
enfoque proporciona claridad y precision en la formulacion de
preguntas de investigacion [8]. la utilizacion de la estructura
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PICO ayuda a los autores a formular preguntas precisas, lo que
facilita la comprension del objetivo del estudio por parte de
los lectores, asi como identifica los elementos clave del
estudio, como la poblacién, la intervencion, el grupo de
comparacion y los resultados [9]. En consonancia con estas
perspectivas, se formula la siguiente pregunta de investigacion
para este estudio: ;Cual es la eficacia de las técnicas de
machine learning en la identificacion y seguimiento de fuentes
de contaminacion ambiental a través de imagenes de
teledeteccion?

TABLA |
ESTRUCTURA PICO
PICO PREGUNTA PALABRAS CLAVE
P ¢Cuél es la incidencia de la Environmental

contaminacion ambiental en contamination,

Este estudio se fundamenta en una investigacion
bibliografica realizada utilizando la base de datos SCOPUS,
involucrando una bulsqueda automatizada de términos
relevantes. La ecuacion de busqueda utilizada para esta
investigacion  fue la  siguiente:  (TITLE-ABS-KEY
( "Environmental contamination” OR "Contaminated sites” OR
"Pollution sources" OR "Water pollution" OR "Air pollution”
OR "Soil pollution™ OR "Industrial pollution” OR
"Contaminants in the environment" ) AND TITLE-ABS-KEY
( "Aprendizaje automatico” OR "Artificial intelligence" OR
"Deep learning" OR "Neural networks" OR "Data mining" OR
"Predictive modeling” OR "Computer vision" OR "Pattern
recognition" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "Pollution source
identification” OR "Contaminant source tracking” OR
"Remote sensing” OR "Teledetection" OR "Satellite imagery"
OR "Image analysis" OR "Detection of pollutants in images"

areas especificas como sitios
contaminados, fuentes de
contaminacion y la presencia
de contaminantes en el

entorno?

Contaminated sites,
Pollution sources, Water
pollution, Air pollution,
Soil pollution, Industrial
pollution y Contaminants

in the environment

OR "Environmental pollution assessment" ) )

Criterios de inclusién y exclusién:
Los criterios para la inclusion y la exclusion fueron
establecidos en funcion de los objetivos de la investigacion.

TABLAII
CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

¢Coémo se aplican las técnicas
de Aprendizaje automatico en
la identificacion y seguimiento
de fuentes de contaminacion
ambiental en imagenes de

teledeteccion?

Machine Learning,
Artificial intelligence, Deep
learning, Neural networks,
Data mining, Predictive
modeling, Computer visién

y Pattern recognition

CRITERIOS DE INCLUSION

CRITERIOS DE EXCLUSION

ClI1: Los estudios incluidos
deben abordar el tema de
contaminacion ambiental.

CE1: Articulos que no estén
disponibles en acceso abierto.

CI2: Los estudios deben aplicar
técnicas de Aprendizaje
automatico y Teledeteccion en
relacion con la contaminacion
ambiental.

CE2: Publicaciones en idiomas
diferentes al inglés.

CI3: Los estudios relacionados
con la contaminacion ambiental
deben estar disponibles en
formato PDF o texto y ser de
acceso abierto.

CE3: Excluir otros tipos de
publicaciones que no sean
articulos cientificos.

C Pregunta no aplicable (dado No aplicable (dado que no
que no estamos comparando estamos comparando con
con otra intervencion, se otra intervencion, se centra
centra en evaluar la en evaluar la efectividad de
efectividad de la intervencion la intervencion de
de aprendizaje automatico). aprendizaje automatico).

0 ¢Cuéles son los métodos y Pollution source

resultados mas comunes
utilizados para la
identificacion y seguimiento
de fuentes de contaminacion
ambiental en imagenes de
teledeteccion, incluyendo la
identificacion de fuentes de
contaminacion, el seguimiento
de fuentes contaminantes y la
evaluacion de la

contaminacién ambiental?

identification, Contaminant
source tracking, Remote
sensing, Teledetection,
Satellite imagery, Image
analisis, Detection of
pollutants in images y
Environmental pollution

assessment

Cl4: Los estudios relacionados
con las areas tematicas de
Ciencias del Medio Ambiente y
Ciencias de la computacion.

CE4: Publicaciones no estan
relacionados con las areas
tematicas de Ciencias del Medio
Ambiente y Ciencias de la
Computacién

CI5: Los estudios incluidos
deben haber sido publicados

CI5: Publicaciones publicadas
antes de 2018 o después de 2022

entre los afios 2018 y 2022

Cadena de busqueda final:

( TITLE-ABS-KEY ( "Environmental contamination” OR
"Contaminated sites” OR "Pollution sources" OR "Water
pollution" OR "Air pollution” OR "Soil pollution" OR
"Industrial pollution" OR "Contaminants in the environment™ )
AND TITLE-ABS-KEY ( "Aprendizaje automatico” OR
"Artificial intelligence” OR "Deep learning” OR "Neural
networks" OR "Data mining" OR "Predictive modeling" OR
"Computer vision" OR "Pattern recognition" ) AND TITLE-
ABS-KEY ( "Pollution source identification" OR
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"Contaminant source tracking” OR "Remote sensing” OR
"Teledetection" OR "Satellite imagery” OR "Image analysis"
OR "Detection of pollutants in images" OR "Environmental
pollution assessment” ) ) AND PUBYEAR > 2017 AND
PUBYEAR < 2023 AND ( LIMIT-TO ( OA , "all" ) ) AND
( LIMIT-TO ( SUBJAREA , "ENVI" ) OR LIMIT-TO
( SUBJAREA , "COMP")) AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE ,
"ar")) AND ( LIMIT-TO ( LANGUAGE , "English" ) )

Proceso de seleccidn de estudios:

Después de la identificacion de 675 articulos obtenidos en
SCOPUS la fecha 20/09/2023, se consider6 apropiado llevar a
cabo una revision sistematica siguiendo las pautas establecidas
por la declaracion PRISMA. Esta declaracion se utiliza para
obtener resultados de las publicaciones cientificas relacionadas
con los objetivos de la investigacion. El protocolo PRISMA se
fundamenta en un proceso de dos etapas de filtrado. En la
primera etapa, se aplica un filtro basado en los criterios de
inclusién y exclusién establecidos para la investigacién del
proyecto, evaluando elementos como el titulo, el resumen, el
afio de publicacion, entre otros. En la segunda etapa, se realiza
un filtrado adicional basado en los mismos criterios, pero esta
vez se analiza el texto completo de los documentos.

A partir de la obtencién de 675 articulos, se dio comienzo
a la primera etapa de filtrado basada en los criterios de
inclusion y exclusion mencionados anteriormente. Siguiendo
estos criterios, se excluyeron un total de 590 publicaciones por
varias razones: 423 publicaciones no eran de acceso abierto, 6
estaban escritas en idiomas distintos al inglés, 44 provenian de
diferentes articulos y 72 no estaban relacionadas con las areas
de Ciencias Medioambientales y Ciencias de la Computacion.
Posteriormente, se eliminaron 45 articulos que no estaban
comprendidos en el periodo de 2018 a 2022, y hubo una
publicacién que no pudo ser recuperada en su totalidad (PDF o
HTML). Esto resultd en un total de 84 registros seleccionados
para evaluar su idoneidad. Finalmente, después de una lectura
completa de los articulos seleccionados, se excluyeron 12
articulos que no se enfocan en andlisis de imagenes y 14
articulos que no tratan el tema de interés. En consecuencia, se
incluyeron 64 registros para la revisién sistematica.

Este enfoque, basado en la declaracion PRISMA, se apoya
en una guia especializada para autores de revisiones
sisteméticas, garantizando informes transparentes, completos y
precisos. La declaracion PRISMA 2020, una actualizacion de
2009, ofrece pautas actualizadas sobre cOmo presentar
informes, incluyendo una lista detallada de 27 elementos,
recomendaciones especificas y diagramas de flujo,
fundamentales para las revisiones sistematicas [10]. Mejora la
calidad de informes en estos campos, facilitando la
construccion sobre trabajos anteriores y simplificando la
realizacion y actualizacion de revisiones, ademas, garantiza
evaluaciones mas precisas de los manuscritos de metaanalisis
[11].

El uso de Prisma no solo asegura la transparencia y
exhaustividad en la seleccion de estudios, sino que también se
ajusta a los estandares actualizados en presentacion de
informes en revisiones sistematicas, beneficiando a la
comunidad cientifica en general [10], [11].

Identification of studies via databases and registers

Records identified from: Scopus.
Databasesin=1) Records excluded™

Registers (n=675) (n= 590y

ahierto.

B escritos distintos al idioma inglés.
44 esclitos de distintos articulos
72 escritos gue no son del Area de

[ Identificacion ]

)

compuiacian
Records screened ;

(n=875) afio 2018 - 2022

423 publicaciones gue no sonde acceso

Ciencias medioambiental y Ciencias de la

45 Bsetitos gue no se encuentran entre el

Reports souaht for retrieval
mf%) 4 descargar)

=13

Reports not retrieved (PDFS gue no se pueden

Cribado

Reports assessed for eligibility
n=284 Reports excluded:

- Mo se hace uso de imagenes (=12)
- Be enfoca en ofro tema gue no sea
contarminacion ambiental (n=14)

Reports of included studies
in=58)

[ Included ] [

Figura 1. Diagrama PRISMA.

I11. RESULTADOS Y DISCUSIONES

El informe de investigacion presenta una recopilacion de
los articulos examinados, los cuales han sido categorizados
segin su fecha de publicacion, lugar de origen y campo
tematico. Al examinar la figura 2, se aprecia el andlisis de los
datos abarcando el periodo comprendido entre 2018 y 2022, lo
gue permite concluir que en 2022 se experimentd un aumento
significativo de 33 publicaciones de articulos. Ademas, se
aprecia un incremento en las publicaciones de articulos
durante los afios 2021 y 2022. En esta investigacion de
revision, se presenta un informe detallado de los
articulos  examinados, organizados meticulosamente segun
su fecha de publicacion, lugar de origen y tematica. Al analizar
la Figura 2, se llevd a cabo un estudio minucioso de los
datos que abarcan el periodo entre 2018 y 2022. A
diferencia de afios anteriores, se destaca un aumento
significativo de 33 publicaciones de articulos en 2022,
marcando un crecimiento notable en la produccion cientifica.
También se encontrd6 que, en comparacion con el pasado,
hay un incremento evidente en las publicaciones de
articulos durante los afios 2021 y 2022, indicando una
tendencia ascendente en la actividad de investigacion. En
contraste con la posible estabilidad en afios anteriores, estos
hallazgos subrayan un renovado interés y una contribucion
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continua al campo tematico analizado durante el periodo en
estudio. Este analisis proporciona una vision actualizada y
detallada de la evolucion temporal de la investigacion
cientifica en comparacién con investigaciones previas.

a5 33
30
25
w
2 2 17
g 15
§ 15 12
(=]
10 8
5
0
2018 2019 2020 2021 2022 Afios
Afios

Figura 2. Articulos organizados por afio de publicacion.

Al analizar el grafico de la Figura 3 que representa la
distribucion de articulos seguin su pais de origen, se destaca que
China es el pais més prominente, contribuyendo con
aproximadamente el 31% del total, sequido de Estados Unidos,
que representa alrededor del 19%. A medida que se desciende
en el gréfico, se aprecia que otros paises, como el Reino Unido,
Awustralia, Italia, Francia, Hong Kong y los Paises Bajos, tienen
una participacion mas reducida, cada uno contribuyendo en
torno al 5%, 3%, 3%, 3%, 3% y 3%, respectivamente, en la
produccion de documentos cientificos. En este estudio de
revision, se examino detalladamente la distribucion de
articulos cientificos segun su pais de origen, como se ilustra en
el grafico de la Figura 3. En comparacion con otros paises,
China se destaca como el pais mas prominente, contribuyendo
con aproximadamente el 31% del total. A diferencia de China,
Estados Unidos ocupa la segunda posicion, representando
alrededor del 19% de la produccion cientifica analizada.
También se encontré que, a medida que se desciende en el
grafico, otros paises como el Reino Unido, Australia, Italia,
Francia, Hong Kong y los Paises Bajos tienen una
participacion mas reducida. Cada uno contribuye en torno al
5%, 3%, 3%, 3%, 3% y 3%, respectivamente, en la produccion
de documentos cientificos. En contraste con las contribuciones
mas destacadas de China y Estados Unidos, estos paises
presentan una presencia mas modesta en el panorama de la
investigacion examinado en este analisis.

PasesBajos 3%
Honglong 3%
Franda = 3%
Maka = 3%
Austalla = 3%
Reino Urido s 5%
Estados Lnidos 19%
Ching e—— 115

0% a0k 2o 3k vy [

Figura 3. Articulos organizados por pais de ublicacién.

Al examinar detenidamente la informacion presentada en
la figura 4, que representa la categorizacion de los articulos
segun sus respectivos campos tematicos, se nota que la gran
mayoria de ellos se ubican en el ambito de las Ciencias
Ambientales, alcanzando aproximadamente el 41.9% del total.
A continuacion, se encuentran representados en proporciones
mas bajas en los campos de Informatica (alrededor del 8.7%),
Farmacologia, Toxicologia y Farmacia (aproximadamente un
7.0%), Ingenieria (cercano al 6.4%), Ciencias de la Tierra y
Planetarias (aproximadamente un 5.2%), Medicina (también
un 5.2%), Bioquimica, Genética y Biologia Molecular
(alrededor del 4.7%), Ciencias Agricolas y Biologicas
(aproximadamente un 3.5%), Ciencias Sociales (igualmente
alrededor del 3.5%), Quimica (cercano al 2.9%), Fisica y
Astronomia (alrededor del 2.9%), Ciencias de la Decision
(aproximadamente un 2.3%), Ingenieria Quimica (alrededor
del 1.7%), Energia (también cerca del 1.7%), Ciencia de los
Materiales (cercano al 1.2%) y Matematicas (igualmente cerca
del 1.2%). En este estudio exhaustivo, se llevo a cabo un
analisis detenido de la informacion presentada en la figura 4,
la cual ofrece una clasificacion de los articulos segliin sus
campos tematicos respectivos. En comparacion con la
diversidad de temas investigados, se destaca que la mayoria de
los articulos se sittan en el ambito de las Ciencias
Ambientales, representando aproximadamente el 41.9% del
total. A diferencia de esta predominancia en Ciencias
Ambientales, se observa que otros campos, como Informatica
(alrededor del 8.7%), Farmacologia, Toxicologia y Farmacia
(aproximadamente un 7.0%), Ingenieria (cercano al 6.4%), y
otros, tienen una presencia proporcionalmente menor en la
investigacion cientifica abordada en este analisis. También se
encontrd que, en contraste con la preponderancia de Ciencias
Ambientales, hay una distribucion mas equitativa en areas
como Ciencias Sociales (alrededor del 3.5%), Quimica
(cercano al 2.9%), Fisica y Astronomia (alrededor del 2.9%), y
otras disciplinas, lo que resalta la diversidad tematica presente
en la produccion cientifica examinada. Este analisis
proporciona una vision completa y matizada de la distribucion
tematica en comparacion con investigaciones anteriores.
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Figura 4. Articulos organizados por area tematica.

(Cudl es la incidencia de la contaminacién ambiental en
areas especificas como sitios contaminados, fuentes de
contaminacion y la presencia de contaminantes en el entorno?

La incidencia de la contaminacion ambiental en areas
especificas, como sitios contaminados, fuentes de
contaminacion y la presencia de contaminantes en el entorno,
se manifiesta de manera significativa. Se ha observado que la
concentracion de particulas PM2.5 es elevada en diversas
regiones y ciudades, lo que esté relacionado con factores como
el desarrollo econdémico rapido y la concentracion de
industrias, especialmente durante el invierno. La topografia
local también influye un impacto en la pureza del aire,
intensificando la problematica de la contaminacion [12].
Ademas, se proporciona informacion detallada sobre la
conexion entre la polucién atmosférica y la salud de las
personas, junto con métodos para evaluar la calidad del aire.
Se exploran las consecuencias de la polucion atmosférica en el
bienestar y salud, considerando factores como los incendios
forestales y la prolongada exposicion a la poluciéon. Se
identifican las fuentes de contaminacion, que incluyen
emisiones vehiculares e industriales, y se discuten los desafios
relacionados con la caracterizacion de las exposiciones a la
contaminacion del aire, tanto a nivel individual como
poblacional [13].

En los articulos vemos como destaca la repercusion de
eventos extremos como los incendios forestales en la salud
regional, sefialando cémo estos fenomenos pueden elevar de
manera considerable la concentracion de contaminantes
atmosféricos y afectar la calidad del aire, impactando asi la
salud de las personas en esas areas [12]. A parte, la
importancia de las herramientas de evaluacion de la calidad
del aire, empleando métodos avanzados como redes
neuronales para estimar la presencia de particulas finas
(PM2.5) en areas especificas. Este analisis detallado resulta
esencial para comprender las fuentes de contaminacion y
evaluar los riesgos para las poblaciones expuestas [13]. Ambos
estudios resaltan la necesidad de considerar no solo las fuentes
convencionales de contaminacion, como las emisiones

vehiculares e industriales, sino también eventos extremos
como los incendios forestales, que pueden tener impactos
significativos en la calidad del aire y la salud publica. En la
tabla III se muestra las referencias que muestran los tipos de
incidencias.

TABLA 1l
ESTUDIOS SOBRE LOS TIPOS DE CONTAMINACION
AMBIENTAL
TIPOS DE ID REFERENCIA.
INCIDENCIAS

CONTAMINACION DEL
AIRE, CONTAMINACION
INDUSTRIAL Y
CONTAMINANTES EN EL
MEDIO AMBIENTE

[12], [13]

(Como se aplican las técnicas de Aprendizaje automatico
en la identificacion y seguimiento de fuentes de contaminacion
ambiental en imagenes de teledeteccion?

Las técnicas de Machine Learning se aplican en diversos
contextos para la identificacion y seguimiento de fuentes de
contaminacion en el entorno del medio ambiente en imagenes
de teledeteccion. Estos enfoques contribuyen
significativamente a mejorar la comprension y control de la
calidad del aire y del agua, asi como a la proteccion del medio
ambiente [14].

En primer lugar, se utilizan modelos de Aprendizaje
Automatico, como las Redes Neuronales Convolucionales
(CNN), para inferir tipos de contaminantes atmosféricos a
partir de imagenes de satélite, demostrando la viabilidad de
este enfoque [15]. Ademas, se utiliza un enfoque hibrido que
combina informacion de uso del suelo y datos satelitales para
identificar fuentes especificas de contaminantes, utilizando
métodos como el andlisis de componentes principales y el
Random Forest [16].

En otro estudio en China, se emplea el modelo Random
Forest para estimar las concentraciones diarias de PM2.5
mediante datos de teledeteccion, como la profundidad optica
de aerosoles y condiciones meteoroldgicas [17]. Este enfoque
demuestra una alta capacidad predictiva y contribuye a una
mejor comprension de la pureza del aire.

Ademas, en la identificacion y seguimiento de fuentes de
contaminacion en redes de suministro de agua, se utilizan
algoritmos de Machine Learning, como las Redes Neuronales
Artificiales, para localizar las fuentes de contaminacion y
analizar variables significativas en eventos de contaminacion
[2].

En un enfoque espacial-temporal, se desarrolla un modelo
interpretable basado en aprendizaje profundo (SIDLM) para
estimar concentraciones de PM2.5 a partir de datos satelitales,
mejorando la precision predictiva y la capacidad de
interpretacion [18]. Ademas, se aplican técnicas de
segmentacion semantica basada en aprendizaje profundo y
clasificacion supervisada para evaluar la idoneidad de techos

22" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: Sustainable Engineering for a Diverse, Equitable, and Inclusive Future at the Service of
Education, Research, and Industry for a Society 5.0. Hybrid Event, San Jose — COSTA RICA, July 17 - 19, 2024. 5



de edificios para la plantacion de vegetacion, con el objetivo
de reducir la contaminacion ambiental[19].

En otros estudios, se utiliza Machine Learning para
predecir la concentracion de clorofila-a en embalses de agua
dulce y estuarios. También se emplean algoritmos como el
indice de agua normalizado por diferencia modificada y redes
neuronales para evaluar la calidad del agua en diferentes
contextos geograficos [20].

Ademas, se propone un novedoso método de deteccion
automatica de posibles vertidos de aguas residuales basado en
un modelo de aprendizaje automatico, que ha demostrado ser
eficaz en la deteccion y rastrear de fuentes de contaminacion
ambiental en imagenes de teledeteccion [21].Las aplicaciones
de Machine Learning en la identificacion y seguimiento de
fuentes de contaminacion en el entorno ambiental en sistemas
de IoT, se utlizo modelos de aprendizaje profundo,
aprendizaje federado y algoritmos como LSTM y Random
Forest [22].

Las técnicas de Machine Learning desempefian un papel
fundamental en la identificacion y monitorizaciéon de las
fuentes de contaminacion en el medio ambiente en imagenes
de teledeteccion. Estos enfoques permiten mejorar la
comprension y control de la calidad del aire y del agua, asi
como contribuir a la proteccion del medio ambiente [23].

Las redes neuronales convolucionales profundas se
aplican para predecir la cantidad de particulas en la atmosfera
y analizar patrones complejos en los datos de calidad del aire y
las condiciones meteorologicas. Estos modelos aprenden
eficientemente de imagenes de satélite y otros datos
relacionados, lo que permite estimar la concentracion de
contaminantes en diferentes ubicaciones [24], [25].

Ademas, se emplea la clasificacion binaria para
identificar zonas con alto riesgo de contaminacion, utilizando
datos espectrales de satélite para detectar la presencia de
arsénico y otros contaminantes[26]. El uso de autoencoders
permite estimar la concentracion de PM2.5 en areas como
California, aprovechando datos de teledeteccion, condiciones
meteoroldgicas y trafico, este enfoque proporciona una
comprension mas precisa de la calidad del aire [27].

Los enfoques modelisticos de Machine Learning, como
LASSO, SVR, RF, kNN y XGBoost, se emplean con el
proposito de anticipar la cantidad de agentes contaminantes
presentes en la atmoésfera.y se proponen modelos de ensamble
basados en algoritmos como RF y GBoost. Esto mejora la
precision de las predicciones [28].

Para abordar la detecciéon de hidrocarburos en suelos
contaminados en condiciones tropicales, se recurre al
algoritmo Random Forest [29]. Ademas, el uso de técnicas de
ML en drones equipados con camaras hiperespectrales permite
identificar contaminantes en suelo y agua de manera precisa
[30].

El aprendizaje automatico hibrido se utiliza para predecir
la concentracion de PM2.5 en regiones como Iraq y Kuwait,
aprovechando datos de satélite y estaciones de monitoreo

existentes [31]. También, el método de Random Forest se
aplica para predecir concentraciones de PM10 en Italia [32].

La aplicacion de modelos de Machine Learning, como
regresion de vectores de soporte, redes neuronales artificiales
y Random Forest, para estimar el contenido de metales
pesados en el suelo, proporciona informacion valiosa sobre la
contaminacion ambiental [33]. Estas técnicas permiten
predecir concentraciones de contaminantes, detectar zonas
criticas y respaldar la toma de decisiones en cuestiones de
salud ptiblica y proteccion del medio ambiente, que caracteriza
relaciones no lineales y combinar variables de diversas
fuentes, mejorando la estimacion de la concentracion de
contaminantes, como en el caso del PM2.5 [34], [35].

El Machine Learning se consolida como una técnica
emergente en la investigacion de la contaminacion ambiental,
empleando redes neuronales para predecir concentraciones de
contaminantes [36] Ademads, el aprendizaje profundo se
emplea para evaluar los efectos de la contaminacion
atmosférica en la salud, tal como se ilustra en el contexto del
confinamiento por la COVID-19 en India [7].

La deteccion de hidrocarburos de petrdleo en el suelo a
través de datos espectrales de teledeteccion se apoya en
algoritmos de Machine Learning [37]. La combinacién de
teledeteccion con datos de percepcion social y el uso de
aprendizaje profundo permite mapear la concentracion de
PM2.5 en areas urbanas, ilustrando la versatilidad de estas
técnicas [38].

Asimismo, en China, se emplean modelos de Machine
Learning para estimar la concentracion de PM2.5 a partir de
datos de teledeteccion satelital, subrayando su utilidad en el
control de la pureza del aire [39]. El aprendizaje automatico
no supervisado se utiliza para identificar emisiones de dioxido
de nitrégeno en Chipre, lo que muestra la utilidad de estas
técnicas en la identificacion de fuentes de contaminacion [40].

En el ambito del agua subterranea, se emplean algoritmos
de clasificacion y sistemas de vision por computadora con el
proposito de reconocer las fuentes de contaminacion y mejorar
la seleccion de ubicaciones para pozos de control[41].

Viendo una novedosa metodologia donde utiliza
algoritmos de Machine Learning y datos de teledeteccion de
alta resolucion para predecir los niveles de contaminacion del
suelo. Esta metodologia involucra la extraccion de
caracteristicas de los pixeles que representan los puntos de
muestreo, que se dividen en tres categorias. Primero ver
valores de R, G, B ¢ indices compuestos; segundo, las
distancias y gradientes con respecto a caracteristicas
superficiales como vegetacion, rios y fabricas, y por ultimo,
las distancias y gradientes en relacion a areas especificas de la
fabrica, como zonas de almacenamiento de residuos
industriales [42].

Las técnicas de ML desempefian un papel crucial en la
identificacion y seguimiento de las fuentes de contaminacion
ambiental en imagenes de teledeteccion, se utilizan algoritmos
de aprendizaje automatico, como redes neuronales profundas,
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para la clasificacion de datos de teledeteccion y la deteccion
de derrames de petréleo en entornos marinos [1]. Asimismo,
se hacen uso de modelos como LightGBM y XGBoost para
predecir las concentraciones de sustancias contaminantes en el
aire, aprovechando datos de teledeteccion, meteoroldgicos y
de uso del suelo, lo que demuestra una notable precision y
eficacia [43].

Un ejemplo interesante es el modelo hibrido de
teledeteccion y Machine Learning llamado RSRF, que utiliza
variables de calidad del aire, variables meteorologicas y
variables de contaminaciéon del aire para predecir las
concentraciones diarias de PM2.5 [44], [45] . Ademas, se
recurre a modelos de aprendizaje profundo para anticipar la
polucion atmosférica utilizando informacion meteorologica, de
incendios forestales y de temperatura [46]. También, se
emplea un modelo de ConvLSTM para pronosticar las
cantidades de PM2.5 en la region del condado de Los Angeles
a partir de la fusion de datos obtenidos por satélites de
teledeteccion y observaciones en tierra [47].

Estas técnicas se utilizan igualmente en la anticipacion de
los niveles de contaminacion del aire en varias areas
geograficas, como el empleo del modelo de RF en China [48].

Se emplea un modelo de para anticipar los niveles de
polucion atmosférica, especificamente las concentraciones de
PM2.5 en el Norte de China, basado en datos de teledeteccion,
parametros meteorologicos, cobertura terrestre y mediciones
de PM2.5 en tierra[49]. Ademas, se aplican al Machine
Learning para evaluar las emisiones de vehiculos en carretera
utilizando sensores remotos[50].

En el ambito del agua, se construyen modelos de
regresion utilizando Machine Learning para predecir la
concentracion de contaminantes en el agua, como el contenido
de arsénico en un sitio de escoria de arsénico [51] o la
demanda quimica de oxigeno (COD) en el agua utilizando una
red de capsulas [52].

También, se utilizan algoritmos como SVM, ANN, y otros
para construir modelos de recuperacion de la concentracion de
nitrogeno total en el agua[53]. Estos modelos tienen un valor
importante en el monitoreo en tiempo real de la calidad del
agua, y, adicionalmente, se emplea el Machine Learning para
pronosticar la concentracion de PM2.5 en Beijing a partir de
imagenes de teledeteccion [54], [55].

La aplicacion exitosa de técnicas como Random Forest
para estimar la concentracion de PM2.5 y PM10 en distintas
areas geograficas ha demostrado su utilidad al utilizar datos de
teledeteccion y meteoroldgicos para predecir niveles de
polucion atmosférica con mayor precision [21]. Asimismo, se
ha empleado el Machine Learning para estimar
concentraciones de contaminantes en cuerpos de agua,
mejorando la evaluacion de la calidad del agua y su monitoreo
en tiempo real, especialmente la concentracion de clorofila-a
en embalses de agua dulce [20].

Por otro lado, se han aprovechado las técnicas de
Machine Learning junto con datos de teledeteccion para

estimar la calidad del aire en areas urbanas, mejorando la
evaluacion de zonas con alto riesgo de contaminacion [15].
Ademas, se han identificado emisiones de didxido de
nitrogeno, lo cual representa un paso crucial para el control y
la prevencion de la contaminacion[40].

En el analisis del impacto de la contaminacion
atmosférica en la salud durante el confinamiento por la
COVID-19, se han utilizado técnicas de Machine Learning
para evaluar correlaciones entre la contaminacion del aire y la
salud de la poblacion [24]. También, se han empleado
modelos interpretables basados en aprendizaje profundo para
estimar concentraciones de PM2.5 y otros agentes
contaminantes en la atmosfera [18], [28].

La aplicabilidad de técnicas de Machine Learning para
predecir la contaminacion atmosférica en distintos contextos
geograficos, desde areas especificas como el condado de Los
Angeles hasta regiones tan vastas como China, se ha
demostrado efectiva [39]. Del mismo modo, se han utilizado
técnicas de aprendizaje automatico para predecir la
concentracion de metales pesados en el suelo, brindando
informacion crucial para la proteccion del medio ambiente y la
salud putblica [33].

Finalmente, la combinacion de modelos de ensamble y
técnicas de aprendizaje profundo ha contribuido a mejorar la
precision en la estimacion de la contaminacion del aire. Se han
identificado hidrocarburos en suelos contaminados utilizando
Random Forest, lo cual destaca la eficacia de las herramientas
de Machine Learning en la identificacion de focos de
contaminacion [37], [43]. Estos diversos enfoques y su
aplicacion integral ilustran el impacto significativo del
Machine Learning en la identificacion, prevencion y gestion de
fuentes de contaminacion ambiental. La Tabla IV muestra las
referencias por tipos de técnicas de Machine Learning.

TABLA IV
ESTUDIOS SOBRE LAS TECNICAS DE MACHINE LEARNING
TIPOS DE TECNICAS ID REFERENCIA.

DEEP LEARNING,

NEURAL

NETWORKS (271
MACHINE [2], [71, [16],[18], [19],
LEARNING [20], [21], [22], [23],

[24], [25], [26], [27],
[28], [29], [30], [31],
[32], [33], [34], [35],
[36], [37], [38], [39],
[40], [41], [42], [43],
[44], [45], [46], [47],
[48], [50], [51], [52],
[53], [54], [55]

DEEP LEARNING,
LSTM, RANDOM

FOREST [14], [15].149]
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DEEP LEARNING, [1]
LIGHTGBM,
XGBOOST

(Cuales son los métodos y resultados mas comunes
utilizados para la identificacion y seguimiento de fuentes de
contaminacion ambiental en imagenes de teledeteccion,
incluyendo la identificaciéon de fuentes de contaminacion, el
seguimiento de fuentes contaminantes y la evaluacion de la
contaminacion ambiental?

Los métodos y resultados mas comunes empleados para
identificar y rastrear fuentes de contaminacion ambiental en
imagenes de teledeteccion involucran una amplia gama de
enfoques. Estos métodos se valen de la capacidad de la
teledeteccion para recopilar datos acerca de la pureza del aire,
del agua y otros indicadores ambientales. Se utilizan imagenes
de teledeteccion para identificar fuentes de contaminacion al
monitorear extensas areas geograficas y evaluando
alteraciones en la utilizacion del terreno que puedan afectar la
liberacion de sustancias contaminantes[56]. También se
aplican técnicas de interpolacion espacial y kriging
espaciotemporal para estimar la distribucion de la
contaminacion del aire [57].

En lo que respecta a la evaluacion a largo plazo de la
exposicion a contaminantes atmosféricos, se recurre a
enfoques como la modelizacion de dispersion, la interpolacion
y la modelizacion de regresion basada en el uso del suelo,
aprovechando los datos de Optica de aerosoles recuperados por
satélites [3].

La deteccion y rastreo de las fuentes de contaminacion
del entorno implican la utilizacion de modelos tanto fisicos
como empiricos que simulan la interaccion de la luz con la
columna de agua, lo que permite detectar cambios en la
calidad del agua y patrones de contaminacion [58]. El uso de
datos satelitales, como los proporcionados por el satélite
Sentinel-5 Precursor, resulta fundamental para observar
componentes atmosféricos como el NO2 [59]. Ademads, la
integracion de técnicas de aprendizaje automatico y datos
relacionados con la superficie terrestre, el clima, la poblacion
y las caracteristicas geograficas permite la identificacion de
fuentes contaminantes y la evaluacién de la contaminacién
ambiental[60].

Los modelos de aprendizaje automatico se aplican para
predecir las cantidades de sustancias contaminantes en la
superficie terrestre, y se recurre a métodos de interpolacion
que se fundamentan en la ubicacion de estaciones de control
de la contaminacién. Estos métodos permiten tanto la
identificaciéon de fuentes de contaminaciéon como el
seguimiento de estas, ademds de evaluar la contaminacion
ambiental en la region [61].

Destacamos la utilidad de la profundidad optica de
aerosoles (AOD) recuperada mediante teledeteccion como una
valiosa herramienta para el monitoreo ambiental atmosférico
en areas extensas. Asimismo, se sugiere que la evaluacion de

la contaminacion ambiental puede mejorarse a través del uso
de datos de teledeteccion para comprender el impacto de la
exposicion a PM2.5 en la poblacion y para formular
recomendaciones de politicas relacionadas con el control de la
contaminacion del [62].

Cuando se trata de supervisar la calidad del agua, se
utilizan una variedad de métodos empiricos, estadisticos, semi-
analiticos y de ML, incluyendo redes neuronales
convolucionales, para construir modelos de recuperacion de
parametros de calidad del agua. Estos métodos permiten
detectar cambios en la calidad del agua y realizar un monitoreo
avanzado de los recursos terrestres y los cambios ambientales
[63].

Adicionalmente, en el caso de la inversion de los niveles
de particulas finas PM2.5, se recurre a datos de teledeteccion
satelital y a una variedad de métodos estadisticos, como
formulas semi-empiricas, regresion multiple, regresion
geograficamente ponderada y redes neuronales[64].

Los resultados mas comunes utilizados para la
identificacion y rastreo de fuentes de contaminacion ambiental
en imagenes de teledeteccion abarcan desde enfoques fisicos y
empiricos hasta técnicas de aprendizaje automatico,
combinando datos satelitales, climaticos y sociodemograficos
para evaluar la contaminacion ambiental y el gran impacto que
tiene en el medio ambiente y la salud [65].

Los estudios recientes han demostrado la eficacia de
diversas estrategias. La modelizacion de dispersion y la
interpolacion espacial-temporal se han utilizado para estimar
la distribucion de la contaminacion del aire, aprovechando
datos de optica de aerosoles obtenidos por satélites [3].
Ademas, el uso de datos satelitales, como los proporcionados
por el satélite Sentinel-5 Precursor, resulta crucial para
observar componentes atmosféricos como el NO2 [52].

La integracion de datos y técnicas de aprendizaje
automatico ha permitido identificar fuentes contaminantes y
evaluar la contaminacion ambiental [60]. Los modelos de
aprendizaje automatico se aplican para predecir cantidades de
sustancias contaminantes en la superficie terrestre [61].

También, se ha destacado la utilidad de la profundidad
optica de aerosoles (AOD) recuperada mediante teledeteccion
para el monitoreo ambiental atmosférico en areas extensas
[62].

Ademas, técnicas como las redes neuronales
convolucionales se utilizan para construir modelos de
recuperacion de parametros de calidad del agua y predecir la
concentracion de contaminantes [63]. El analisis de datos de
teledeteccion y modelos basados en imagenes ha aplicado
técnicas de aprendizaje profundo para estimar la
contaminacion atmosférica y los niveles de PM2.5 utilizando
multiples fuentes de datos.

Esta combinacion de métodos ofrece soluciones
innovadoras que contribuyen a un mejor entendimiento y
control de la contaminacion en el medio ambiente, facilitando
la gestion y toma de decisiones relacionadas con la proteccion
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del entorno y la salud publica. La tabla V muestra las
referencias bibliograficas por tipo de resultados.

TABLAV
REFERENCIAS POR TIPO DE RESULTADOS

TIPOS DE
RESULTADOS

ID REFERENCIA.

EFECTIVO [31, [541, [56], [58], [59],
[57], [60], [61], [62], [63],

[64], [65]

V CONCLUSIONES

Tras el andlisis se observo una clara preeminencia de los
algoritmos de Aprendizaje Profundo, especialmente las Redes
Neuronales Convolucionales (CNN), Random Forest (RF),
Magquinas de Vectores de Soporte (SVM) y Redes Neuronales
Recurrentes (RNN), destacandose por su efectividad en la
deteccion y seguimiento de fuentes de contaminacién en
imagenes de teledeteccion. Estos métodos avanzados han
demostrado ser altamente eficaces en la identificacion de
patrones complejos, tanto espaciales como temporales,
evidenciando su capacidad para abordar la complejidad de los
datos multidimensionales. Si bien se reconoce la utilidad de
métodos mas tradicionales como la Regresion Lineal (LR) y el
Analisis de Componentes Principales (PCA) en situaciones
especificas, la predominancia y efectividad de los enfoques de
Aprendizaje Profundo resaltan la necesidad de estrategias
personalizadas y especificas para enfrentar los desafios
variados en la deteccion de contaminantes en entornos
ambientales mediante algoritmos de Aprendizaje Automatico.
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