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ИСКУССТВЕННАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ 
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ КОНЦЕНТРАЦИИ 

ЗАГРЯЗНЯЮЩИХ ВЕЩЕСТВ АТМОСФЕРНОГО ВОЗДУХА 
НА РАЗЛИЧНОЙ ВЫСОТЕ

В статье представлена разработка и применение искусственной нейронной сети для про-
гнозирования концентрации загрязняющих веществ в атмосферном воздухе на различных 
высотах. Объектами исследования являются концентрация NO2 , SO2 , C6H6 в атмосферном 
воздухе г. Стерлитамака (Республика Башкортостан), метеорологические параметры. В ка-
честве методов исследования применяется искусственная нейронная сеть. В качестве ин-
струмента разработки использована библиотека TensorFlow на Python. Построена модель 
полносвязной сети с сигмоидальной функцией активации. Проведена нормализация входных 
данных, обучение нейронной сети. Результаты исследования показали высокую сходимость 
выходных данных на валидационной выборке. Полученная модель позволяет рассчитывать 
предикативные параметры качества воздуха со средней абсолютной ошибкой менее 0,1.
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ВВЕДЕНИЕ
В  современном мире проблема загрязне-

ния атмосферного воздуха становится все бо-
лее актуальной и  требует поиска эффектив-
ных методов контроля и  прогнозирования 
концентрации вредных веществ [1].

В  крупных городах России устанавли-
ваются стационарные посты наблюдения 
[2–5]. Научно-исследовательские лабора-
тории разрабатывают алгоритмы и  модели 

прогнозирования концентрации загрязня-
ющих веществ в  жилых зонах [6–7]. Сегод-
ня разработаны модели на основе данных 
экологического мониторинга г.  Москвы, 
г.  Санкт-Петербурга, г.  Уфы, г.  Казани и  др. 
В  них применяются методы статистическо-
го и корреляционно-регрессионного анализа, 
нейросетевого моделирования [8–9]. Объек-
тами исследования научных коллективов яв-
ляются массивы концентрации загрязняющих 
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веществ, выбрасываемых промышленными 
предприятиями и  регистрируемых на авто-
матизированных станциях контроля, а также 
метеорологические параметры. Причем стан-
ции контроля осуществляют отбор пробы на 
высоте не выше 3,5 м. Таким образом, модели 
построены на основе данных, полученных на 
одной высоте.

Коллективом авторов разработана система 
многоуровневого мониторинга атмосферного 
воздуха, необходимая для оценки параметров 
качества на различных высотах [10]. Сегодня 
отсутствуют модели прогнозирования кон-
центрации токсикантов на разных высотах.

В  этой статье рассматривается возмож-
ность использования искусственных ней-
ронных сетей для прогнозирования концен-
трации загрязняющих веществ на различных 
высотах в атмосферном воздухе. В современ-
ных исследованиях широко применяется пре-
дикативная аналитика на основе искусствен-
ных нейронных сетей. Машинное обучение 
сегодня используется для анализа сложных 
нелинейных зависимостей и  прогнозирова-
ния различных физических, химических яв-
лений и  процессов [11–13]. В  случае про-
гнозирования концентрации загрязняющих 
веществ в атмосфере искусственные нейрон-
ные сети могут быть эффективным инстру-
ментом благодаря своей способности к обуче-
нию на больших объемах данных и выявлению 
скрытых закономерностей.

СБОР ДАННЫХ
Объектом исследования является атмос-

ферный воздух г.  Стерлитамака Республики 
Башкортостан [1–4]. Для создания DataSet со-
браны данные о концентрации загрязнителей 
(NO2, SO2, C6H6) и метеорологических пара-
метрах при различных погодных условиях на 
различной высоте с помощью переносных га-
зоанализаторов ИКВ‑8.

Параметрами на вход являются:
– атмосферное давление (мм. рт. ст.);
– температура окружающей среды (°C);
– влажность воздуха ( %);
– высота над уровнем моря (м);
– направление ветра (градус);

– скорость ветра (м/с).
Выходными параметрами являются изме-

ренные концентрации загрязнителей (мг/м3).
Измерения проводились в  диапазоне вы-

сот от 116,8 (на поверхности Земли) до 136,8 м 
(20 м от поверхности Земли). В данном диапа-
зоне высот было установлено, что концентра-
ция для разных газов составляет:

– диоксид азота (NO2) от 0 до 1,28 мг/м3;
– диоксид серы (SO2) от 0 до 0,04 мг/м3;
– бензол (C6H6) от 0 до 0,22 мг/м3.
В  разное время наблюдения устанавлива-

лись следующие метеорологические показатели:
– атмосферное давление 749,46–758,15 мм. 

рт. ст.;
– влажность воздуха 30,1–50,8 %;
–  температура окружающей среды 16,08–

27,42 °C;
– направление ветра 1,42–358,85°;
– скорость ветра 0,01–2,65 м/с.

АРХИТЕКТУРА НЕЙРОННОЙ СЕТИ
Определение архитектуры нейронной 

сети является ключевым этапом в  процессе 
разработки и обучения нейронных сетей [14–
18]. Архитектура определяет структуру и ор-
ганизацию нейронной сети, включая коли-
чество слоев, количество нейронов в каждом 
слое и типы активационных функций. Струк-
тура нейронной сети для прогнозирования 
концентрации веществ на заданной высоте 
представлена на рис. 1.

Входной слой получает данные, такие как 
атмосферное давление, высота над уровнем 
моря, влажность воздуха и температура окру-
жающей среды. Выходной слой определяет 
выходное значение нейронной сети, а  имен-
но концентрацию диоксида азота, диоксида 
серы, бензола в атмосфере. Оба слоя исполь-
зуют функцию активации сигмоиду.

Для обучения нейронной сети применя-
ется метод градиентного спуска. После завер-
шения обучения модели необходимо провес-
ти тестирование на новых данных для оценки 
точности и эффективности. Валидация моде-
ли поможет определить, насколько успешно 
она работает на новых примерах и предотвра-
щает переобучение.
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ПОДГОТОВКА ДАННЫХ
По причине наличия очень больших зна-

чений в обучающем наборе данных, они мо-
гут привести к насыщению функции актива-
ции, где производная почти равна нулю. Для 
этого была проведена предварительная стан-
дартизация входных и выходных значений по 
формуле:

	 	 (1)

где хi — входное нормальное значение, хmax 
и  хimin — максимальное и  минимальное зна-
чение входного параметра из всего числового 
диапазона значения.

Стандартизация значений будет прохо-
дить внутри самого кода программы. То есть 
пользователь вводит нормальные данные, 
а уже при выполнении программы они будут 
стандартизироваться в диапазон от 0 до 1.

Выходные параметры этой обработки не 
требуют, так как они содержат небольшие 
значения.

Обучающая выборка считывается с файла 
(рис. 2), где по названиям столбцов распреде-
ляем входные и выходные параметры (рис. 3), 
а  после создаем словарь со стандартизирую-
щимися данными (рис. 4).

Следующим этапом в  подготовке дан-
ных является создание функции, преобразу-
ющей фрейм данных в  словарь, где каждая 
пара ключ-значение представляет столбец во 
фрейме данных (рис. 6). Затем производится 
преобразование данных из DataFrame в  сло-
варь, разделяя их на входные и выходные дан-
ные и  возвращая результат в  виде словаря 
с ключами «Inputs» и «Outputs» (рис. 7).

Далее создается функция для кодирова-
ния данных из словаря (рис. 8). Сначала фор-
мируется пустой список vectors. Затем про-
исходит проход по элементам словаря, где 
data_name — ключ, а  data_values — значе-
ние. Для каждого ключа вызывается функция 
encoders[data_name] с аргументом data_values, 
результат преобразуется в список и добавля-
ется в vectors.

Затем создается пустой список formatted. 
Происходит итерация по zip(*vectors), чтобы 
обойти каждый элемент вектора поочередно. 
Для каждого элемента вектора происходит 
проход по его элементам. Каждый элемент до-
бавляется в отдельный список vector, который 
затем добавляется в formatted.

Завершающим действием в  подготовке 
данных является создание массивов, содер-
жащие закодированные значения входных 
и выходных данных (рис. 9)

Рис. 1. Архитектура нейронной сети
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Рис. 2. Вывод данных с файла в рабочем терминале

Рис. 3. Распределения данных на входные и выходные параметры

Рис. 4. Словарь со стандартизирующимися данными в диапазон от 0 до 1

Рис. 5. Максимальные  
и минимальные значения 

параметров

Рис. 6. Функция, преобразующая фрейм данных  
в словарь, где каждая пара ключ-значение представляет 

столбец во фрейме данных.

Рис. 7. Преобразование данных из DataFrame в словарь, 
разделяя их на входные и выходные данные и возвращая 
результат в виде словаря с ключами «Inputs» и «Outputs».
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Рис. 10. Нейросетевая модель

Рис. 11. Процесс обучения нейронной сети

Рис. 14. Оценка производительности модели

Рис. 8. Функция для кодирования данных из словаря

Рис. 9. Создание массивов с закодированными  
значениями входных и выходных данных
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ОБУЧЕНИЕ МОДЕЛИ
Нейросетевая модель для прогнозирова-

ния концентрации загрязнителя в атмосфер-
ном воздухе на различной высоте (рис. 10) со-
стоит из двух слоев Dense (полносвязных). 
Первый слой содержит 6 нейрона с активаци-
ей сигмоидальной функции, второй слой име-
ет 3 нейрона и также использует сигмоидаль-
ную функцию активации.

Затем модель компилируется. В  данном 
случае функция потерь (loss) выбрана как 
среднеквадратичная ошибка (MSE), оптими-
затор (optimizer) установлен как стохасти-
ческий градиентный спуск (SGD), а  метрика 
(metrics) установлена как средняя абсолютная 
ошибка (MAE).

После компиляции производится процесс 
обучения нейронной сети на данных train_x 
и train_y с помощью метода fit (рис. 11). Уста-
новлено 200 эпох обучения, размер пакета 
(batch_size) равен 20 и 20 % данных для вали-
дации.

ОЦЕНКА РЕЗУЛЬТАТОВ
Построены графики зависимостей значе-

ния функции потерь (loss) для обучающего 
и валидационного наборов данных (рис. 12) и 
значения средней абсолютной ошибки (mae) 
для обучающего и  валидационного наборов 
данных (рис. 13).

Рис. 12. График зависимости значения функции 
потерь (loss) для обучающего и валидационного 

наборов данных в течении 200 эпох.

Рис. 13. График зависимости значения средней аб-
солютной ошибки (mae) для обучающего и вали-
дационного наборов данных в течении 200 эпох.

Как показывают рис.  12 и  13, значения 
функции потерь и средней абсолютной ошиб-
ки для обучающего и валидационного набора 
данных в течение 200 эпох снижаются равно-
мерно, стремясь к нулю, без помех и скачков 
возрастания. Это свидетельствует о  том, что 
нейронная сеть для прогнозирования кон-
центрации загрязняющих веществ атмосфер-
ного воздуха на различной высоте является 
работоспособной.

Также была проведена оценка произво-
дительности модели (рис.  14). Как показы-
вают значения loss и mae, их значение ближе 
к нулю, что указывает на хорошую произво-
дительность нейросетевой модели.

РАБОТА НЕЙРОННОЙ СЕТИ
После того, как нейросетевая модель об-

училась, пользователю необходимо ввести 
значения давления, температуры, высоты над 
уровнем моря, влажности, скорости и направ-
ления ветра в рабочий терминал (рис. 15).

На основании этих данных, программа вы-
числит прогнозируемую концентрацию диок-
сида азота, диоксида серы и бензола в атмос-
фере (рис. 16).

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Разработана концептуальная модель ней-

ронной сети системы усредненного отбора 
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пробы воздушной среды на различной высо-
те, которая учитывает как измеренные значе-
ния концентрации, так и метеорологические 
параметры.

На основе полученной концептуальной 
модели была разработана нейросетевая мо-
дель системы усредненного отбора пробы 
воздушной среды на различной высоте, ко-
торая позволяет прогнозировать значения 
концентрации загрязнителя на различных 
высотах с  учетом метеорологических усло-
вий. Полученная модель позволяет рассчи-
тывать предикативные параметры качества 
воздуха со средней абсолютной ошибкой ме-
нее 0,1.

Данная система может быть использована 
для автоматизированного контроля качест-
ва атмосферного воздуха и прогнозирования 
концентрации загрязнителей на различных 
высотах в воздухе населенных мест.

Рис. 15. Ввод данных в рабочем терминале

Рис. 16. Полученная концентрация в результате 
выполнения программы.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORK FOR PREDICTING THE CONCENTRATION OF 
ATMOSPHERIC POLLUTANTS AT DIFFERENT HEIGHTS

The article presents the development and application of an artificial neural network to predict the 
concentration of pollutants in the atmospheric air at various altitudes. The objects of the study are the 
concentration of NO2, SO2, C6H6 in the atmospheric air of Sterlitamak (Republic of Bashkortostan), 
meteorological parameters. An artificial neural network is used as research methods. The TensorFlow 
library in Python is used as a development tool. A model of a fully connected network with a sigmoidal 
activation function is constructed. Input data normalization and neural network training were carried 
out. The results of the study showed high convergence of the output data on the validation sample. The 
resulting model allows us to calculate predicative air quality parameters with an average absolute error 
of less than 0.1.

Keywords: NEURAL NETWORKS, POLLUTION, ATMOSPHERIC AIR, ENVIRONMENTAL 
MONITORING, TENSORFLOW, ENVIRONMENT.
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