
Врезультате деятельности
промышленных пред-
приятий в приземный

слой атмосферы и водные объ-
екты выбрасывается значитель-
ное количество вредных ве-
ществ, оказывающих негатив-
ное воздействие на здоровье
человека и окружающую среду.
В последнее время, несмотря
на то, что число промышлен-
ных предприятий снизилось,
количество аварийных ситуа-
ций, в том числе и с выбросом
вредных веществ, значительно
возросло. Жизнь и здоровье
персонала и жителей окрест-

ных территорий при возникно-
вении аварийной ситуации на
таких объектах находятся под
угрозой. Анализ существующих
в настоящее время работ в
области экологического мони-
торинга загрязнения водных
объектов и атмосферы вредны-
ми веществами показал, что
они сопровождаются не только
материальными потерями, но и
огромными человеческими
жертвами и ухудшением здо-
ровья населения прилегающих
территорий, поэтому в усло-
виях загрязнения водных объ-
ектов и атмосферного воздуха

важное значение имеет ско-
рость и достоверность получае-
мой информации. Развитие
промышленности требует все
большего внимания к контролю
загрязнения водных объектов и
атмосферного воздуха вредны-
ми веществами. Решение по-
добных задач невозможно без
создания автоматизированной
системы мониторинга загрязне-
ния водных объектов и атмо-
сферного воздуха промышлен-
ными предприятиями, в частно-
сти химической отрасли.

В связи с этим на госу-
дарственном уровне в России

36 Экология и промышленность России, 2019. Т.  23.  № 8.  С.  36–41.

НАУЧНЫЕ РАЗРАБОТКИ

ПРИМЕНЕНИЕ ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ УРОВНЕЙ ЗАГРЯЗНЕНИЯ
ВОЗДУХА И ВОДНЫХ ОБЪЕКТОВ
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Описывается процесс создания простого и эффективного инструмента для прогнозирования качества воз-
духа и водных объектов. Искусственные нейронные сети являются эффективным инструментом в прогнози-
ровании концентраций взвешенных частиц тяжелых металлов. Правильный выбор входных и выходных дан-
ных с четкой зависимостью между ними необходим для получения достоверных результатов. Сделан акцент
на прогнозах концентраций взвешенных частиц тяжелых металлов из-за допустимого уровня этого загряз-
няющего вещества, который часто превышался в Туле. Для заданных условий наилучшие результаты полу-
чены с помощью трехслойного перцептрона с алгоритмом обратного распространения.
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Describes the process of creating a simple and effective tool for predicting the quality of air and water bodies. Artificial neural networks are an
effective tool for predicting the concentrations of suspended particles of heavy metals. The correct choice of input and output data with a clear
relationship between them is necessary to obtain reliable results. Emphasis is placed on predictions of heavy metals due to permissible level
of these pollutants, which often was exceeded in Tula. For given conditions, the best results are obtained using a single-layer perception with
a back propagation algorithm.

Keywords: pollution forecast, artificial neural networks, back propagation algorithm

Use of Artificial Neural Networks to Predict Levels of Air Pollution and
Water Bodies 

A.A. Maslova, V.M. Panarin, K.V. Grishakov, N.A. Rybka, E.A. Kotova, D.A. Selezneva

Tula State University, 300012 Tula, Russia

DOI: 10.18412/1816-0395-2019-08-36-41



разработаны и реализуются
Федеральная и входящие в нее
региональные целевые про-
граммы "Снижение рисков и
смягчение последствий чрез-
вычайных ситуаций природно-
го и техногенного характера в
Российской Федерации". В пе-
речне критических технологий
развития науки и техники в РФ
присутствует раздел "Техноло-
гии мониторинга и прогнози-
рования состояния атмосферы
и гидросферы". Важное место в
реализуемых проектах и про-
граммах отводится разработке
и внедрению автоматизирован-
ных систем мониторинга за-
грязнения водных объектов и
атмосферы для поддержки
принятия управленческих ре-
шений, в том числе и с ис-
пользованием искусственных
нейронных сетей (ИНС) [1—3].

Высокий уровень загрязне-
ния воздуха в настоящее время
является проблемой многих
районов плотной городской за-
стройки. Превышение допусти-
мых концентраций многих за-
грязняющих веществ в сочета-
нии с неблагоприятными погод-
ными условиями приводят к
формированию смога, что, в
свою очередь, приводит к ухуд-
шению качества жизни в город-
ских районах и может вызвать
множество заболеваний. Одной
из целей мониторинга качества
воздуха в этих районах является
обнаружение превышения допу-
стимых концентраций загряз-
няющих веществ. Получение
достоверных прогнозов возник-
новения высоких уровней за-
грязнения воздуха позволяет
проводить профилактические
мероприятия.

В связи с вышесказанным в
последние годы было уделено
внимание совершенствованию
методов моделирования явле-
ний, происходящих в окружаю-
щей среде, включая создание
прогноза качества воздуха и
водных объектов. Как известно,
генерация прогнозов может ос-
новываться на статистических
или детерминированных моде-
лях.

Имеются анализы, основан-
ные на моделировании метеоро-

логических полей и дисперсий
загрязнения в детерминирован-
ных моделях. Прогнозирование
системы распространения за-
грязнения воздуха и водных
объектов является одной из та-
ких моделей. Обычно детерми-
нированные модели являются
более сложными как в построе-
нии, так и в последующей с ни-
ми работой. Статистические мо-
дели являются более простыми,
но имеют ряд недостатков. Они
создаются на основе множе-
ственной серии измерений и
позволяют оперировать данны-
ми только определенных точек
измерений [4—8].

Экспериментальная часть 

Искусственная нейронная
сеть относится к группе стати-
стических математических мо-
делей. Стоит отметить, что воз-
можности использования ней-
ронных сетей различны. Они
используются не только для
обеспечения экологического
мониторинга атмосферного
воздуха и водных объектов, но
и в экономике, медицине, про-
мышленности и т.д. Возмож-
ность работать с переменными
динамическими данными и их
прогнозирование являются
преимуществом таких систем.

Существует ряд работ, по-
священных прогнозированию
загрязнения окружающей сре-
ды на основе искусственных
нейронных сетей. Можно
предсказать концентрацию
определенного загрязнителя
или возникновение некоторого
ряда (диапазона) таковых в ис-
следуемой области.

Следует помнить, что не-
возможно создать одну модель
нейронной сети, которая будет
одинаково хорошо работать
для каждого загрязнителя и для
каждого типа местности. Вы-
бор его архитектуры включает
число и тип нейронов, а выбор
алгоритма обучения может су-
щественно повлиять на его эф-
фективность. Модели и архи-
тектура нейронной сети долж-
ны изучаться индивидуально
для каждого случая.

В этой статье мы остановим-
ся на прогнозах концентрации

взвешенных частиц тяжелых
металлов. Допустимый уровень
этих загрязнителей часто пре-
вышается в крупных промыш-
ленных городах России.

В последнее время наблю-
дается интенсивное развитие
алгоритмов в искусственном
интеллекте. Искусственные
нейронные сети были одними
из первых алгоритмов этого
типа. Их характерная особен-
ность заключается в том, что
они могут быть использованы
для решения проблемы в усло-
виях неполной информации
без знания аналитической за-
висимости между входными и
выходными данными. Эта осо-
бенность приводит к тому, что
ИНС являются очень важным
инструментом для моделирова-
ния сложных неизвестных от-
ношений между переменными.
Они широко используются в
различных сферах: в классифи-
кации, анализе и обработке
изображений, прогнозирова-
нии временных рядов, анализе
производственных проблем,
анализе цен, прогнозе погоды
и т.д. [9, 10].

В области охраны окружаю-
щей среды ИНС можно ис-
пользовать для предоставления
отсутствующих данных из мо-
ниторинга окружающей среды,
прогнозирования уровней за-
грязнения воздуха и воды,
уровня звука, автоматического
анализа изображения и интер-
претации результатов биологи-
ческого мониторинга, оценки
воздействия на окружающую
среду и многих других про-
блем.

Существует много работ, в
которых обсуждаются ИНС.
Также существует большое
число работ, посвященных
прогнозированию уровня за-
грязнения воздуха на основе
ИНС. Большинство исследова-
ний сосредоточено на кратко-
срочных и долгосрочных про-
гнозах уровней концентрации
оксидов азота (NOx) и твердых
частиц PM10 в качестве факто-
ров, определяющих возникно-
вение смога. Есть также статьи,
посвященные прогнозам уров-
ней концентрации других за-
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грязнителей воздуха, напри-
мер: оксид серы (SO4). Эти
прогнозы были сделаны на ос-
нове метеорологических дан-
ных, данных о выбросах за-
грязнителей воздуха и т.д. Дру-
гие исследования посвящены
заполнение пробелов в данных
мониторинга на основе суще-
ствующих данных.

Существует множество ти-
пов ИНС, которые различают-
ся по структуре и принципу ра-
боты, например полностью со-
единенные сети прямого рас-
пространения, известные как
многослойный персептрон
(МСП) или радиальные базо-
вые функциональные сети
(РБФ). Основная структура
ИНС состоит из трех типов
слоев – нейронов (взаимосвя-
занных узлов). Первый – это
входной уровень, где вводятся
данные. Второй – скрытый
уровень, в котором обрабаты-
ваются данные для получения
необходимых промежуточных
данных и для определения
окончательного решения.
Скрытый слой может быть од-
ним или их может быть не-
сколько. Третий слой – это
выходной слой, где произво-
дятся результаты. В процессе
определения многослойной
нейронной сети сначала нужно
указать количество слоев и
число нейронов каждого слоя.
Число нейронов на входе рав-
но числу компонентов призна-
ков. Один скрытый слой доста-
точен для решения большин-
ства проблем классификации.
Число нейронов скрытого слоя
зависит от сложности постав-
ленной задачи. 

При применении ИНС для
более сложных проблем требу-
ется больше нейронов в скры-
том слое. Количество нейронов
в выходном слое равно числу
предопределенных классов (в
задаче классификации) или ко-
личеству выходных данных (в
задачах прогнозирования).

Данные, проходящие через
нейроны, модифицированы ве-
сом и передаточными функ-
циями, поэтому при определе-
нии нейронной сети мы также
должны указать тип функции
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Измеренные и спрогнозированные посредством ИНС концентрации
взвешенных частиц тяжелых металлов на ПАО "Тулачермет" (а), ПАО
"КМЗ" (б) и проспекте Ленина (в)
Measured and predicted by ANN concentration of suspended particles of heavy met-
als on PJSC "Tulachermet" (a), PJSC "KMZ" (b) and Lenin Avenue (c)
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активации нейронов (нелиней-
ную связь между сигналом
полной стимуляции нейронов
и его ответом), обучение алго-
ритма (используемый для
определения лучших весов) и
размер поднабора данных об-
учения, валидации и тестиро-
вания. Во многих случаях
функция активации принимает
форму сигмоидной (логистиче-
ской) функции или гиперболи-
ческого тангенса (часто работа-
ет лучше, чем логистическая
функция). Другие функции ак-
тивации могут быть линейны-
ми, экспоненциальными, си-
нусоидными или гауссовыми
(используется в сетях RBF).

Также следует отметить ос-
новные алгоритмы обучения для
определения лучших значений
веса нейрона. Самым популяр-
ным алгоритмом обучения МСП
является алгоритм обратного
распространения. Этот простой
алгоритм довольно медленный,
но очень эффективный. Он ра-
ботает, настраивая значения веса
нейрона так, чтобы минимизи-
ровать ошибку между фактиче-
скими и желаемыми выходами
(путем распространения ошибки
обратно в сеть).

В некоторых случаях значе-
ния веса нейрона в МСП мо-
дифицируются в процессе об-
учения во время алгоритмов
сопряженного градиента.

Переоснастка нейронной
сети является отрицательным
явлением, которое может воз-
никнуть в процессе обучения.
Процесс проверки должен спо-
собствовать избеганию подоб-
ных явлений. В целях повыше-
ния надежности конечная мо-
дель сети тестируется с исполь-
зованием конечных данных.

Каждый конкретный случай
должен быть представлен в
трех этапах: обучение, провер-
ка и тестирование. 

Огромная популярность
ИНС и их широкое примене-
ние привели к появлению про-
граммных пакетов для модели-
рования нейронных сетей.

Нейронные сети получили
широкое применение в стати-
стике. Программные пакеты
позволяют использовать раз-

личные нейронные сети, мето-
ды обучения, функции актива-
ции и функции ошибок.

ИНС учится путем сравне-
ния входных и выходных дан-
ных, поэтому правильный вы-
бор набора данных очень важен
для построения модели нейро-
нной сети. Стоит отметить, что
должны использоваться только
те входные данные, которые
влияют на выходные данные.
Внедрение входных данных, не
связанных с прогнозируемыми
данными модели, ухудшает ра-
боту сети. Набор входных дан-
ных, содержащий концентра-
ции выбранных загрязнителей
воздуха и метеорологических
данных, обычно используется
для прогнозирования уровня
концентрации другого загрязни-
теля воздуха. Кроме того, мож-
но использовать данные о вы-
бросах загрязняющих воздух ве-
ществ в данной области и в по-
токе движения. Для создания
модели нейронной сети мы мо-
жем использовать временные
данные, среднечасовые или
среднесуточные данные [11—17]. 

В этой статье для создания
ИНС, которая предсказывает
концентрацию взвешенных ча-
стиц тяжелых металлов, что яв-
ляется основной причиной
возникновения смога, были
использованы метеорологиче-
ские данные и данные о кон-
центрациях тяжелых металлов,
которые получают на измери-
тельных станциях. Среднесу-
точные концентрации в период
с 1 января 2012 г. по 31 декаб-
ря 2013 г. были зарегистриро-
ваны на трех измерительных
станциях, действующих в Туле
в рамках государственной про-
граммы мониторинга окру-
жающей среды.

На станции возле ПАО "Ту-
лачермет" оценивается уровень
загрязнения. На второй стан-
ции ПАО "Косогорский метал-
лургический завод" измеряется
уровень промышленных за-
грязнений. Станция, располо-
женная по пр. Ленина в г. Ту-
ла, является фоновой станци-
ей. Измерение взвешенных ча-
стиц тяжелых металлов выпол-
няется автоматически. 

Существуют измеренные
уровни концентрации других
загрязняющих воздух веществ,
кроме взвешенных частиц тяже-
лых металлов, на вышеупомяну-
тых измерительных станциях.
Эти загрязняющие воздух веще-
ства: оксид азота (NO2), оксид
азота (NO4), оксид серы (SO4),
оксид углерода (CO2), бензол,
озон (измеренный на воздухе),
свинец, кадмий, мышьяк, бен-
зо(а)пирен (измеряемый в твер-
дых частицах). Данные, собран-
ные во время измерений, ото-
бражены на веб-сайте Роспри-
роднадзора.

В исследованиях авторов на-
бор входных данных состоял из
метеорологических данных
(максимальная, минимальная и
средняя температура, средняя
скорость ветра, средняя темпе-
ратура предыдущего дня) и
средних суточных концентра-
ций твердых частиц предыдуще-
го дня. Используемые модели
нейронных сетей имеют одну
прогнозируемую величину –
это концентрация твердых ча-
стиц тяжелых металлов. Резуль-
таты показывают, что для всех
экспериментов данные случай-
ным образом разделяются на
три отдельных подмножества:
75 % для подмножества обуче-
ния, 15 % для проверки и 15 %
для тестирования. Различные
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Станция 
мониторинга

Количество нейронов по слоям Коэффициент
досто -

верности

Наибольшее расхож-
дение результатов из-
мерений и прогнози-

рования, мкгвходной скрытый выходной

ПАО "Тула-
чермет"

6 13 1 0,908 12,64

ПАО "КМЗ" 6 18 1 0,921 9,92

Пр-т Ленина 6 15 1 0,933 9,89

Примечание. Алгоритм обучения ОР.

Характеристики МСП станций мониторинга
Characteristics of ICP monitoring stations



типы нейронных сетевых архи-
тектур были построены и испы-
таны, чтобы найти лучшую сеть
для каждой измерительной
станции. Во всех проверенных
случаях сети МСП с одним
скрытым слоем достигли луч-
ших результатов, чем РБФ се-
тей. Наилучшие результаты бы-
ли достигнуты, когда сети МСП
прошли обучение посредством
алгоритма обратного распро-
странения (ОР). Результаты
проведенных испытаний приве-
дены в таблице.

Из таблицы можно видеть,
что использование алгоритма
обратного распространения дает
коэффициенты достоверности
выше 0,9 для каждой станции.
Наименьшая средняя абсолют-
ная величина между настоящим
(реальным) значением и спро-
гнозированным зна чением (для
подмножества тестирования)
составила 9,89 мкг для станции
ПАО "КМЗ". Самый большой
был равен 12,64 мкг для стан-
ции ПАО "Тулачермет".

Способность сети с много-
слойным персептроном для
прогнозирования концентра-
ции взвешенных частиц тяже-
лых металлов иллюстрирует
рис. 1. Синие линии показы-
вают полученные значения
концентраций, красные линии
показывают спрогнозирован-
ные зна чения. 

Как мы видим, нейронные
сети получили высокую досто-
верность во всех случаях. Мож-
но заметить, что распределения
разностей между ожидаемым
значением и прогнозируемым
значением схожи для каждой
измерительной станции. Боль-
шинство различий находится в
диапазоне от -10 до 10 мкг. Экс-
перименты показывают, что
57,7 % результатов, полученных
для станции ПАО "Тулачермет",
находятся в этом диапазоне.
Эти значения составляют 73,3 и
61,5 % для станций на пр. Ле-
нина и станции ПАО "КМЗ" со-
ответственно. Важно также от-
метить, что для каждой измери-
тельной станции различия меж-
ду полученным значением и
прогнозируемым значением
меньше для концентраций ниж-
них диапазонов взвешенных ча-
стиц тяжелых металлов. Одно-
временно в наборе данных, ис-
пользуемом в процессе обуче-
ния, преобладают случаи кон-
центрации взвешенных частиц
тяжелых металлов ниже 100 мкг
[11—17].

Заключение

Наиболее приоритетно
стоит задача создания простого
и эффективного инструмента
для прогнозирования качества
воздуха и водных объектов.
Как показали исследования ав-

торов, ИНС являются эффек-
тивным инструментом в про-
гнозировании концентраций
взвешенных частиц тяжелых
металлов.

Авторы сосредоточились на
прогнозах концентраций взве-
шенных частиц тяжелых метал-
лов из-за допустимого уровня
этого загрязняющего вещества,
который часто превышался в
Туле. Оказалось, что для наших
условий наилучшие результаты
были получены с помощью
трехслойного перцептрона с ал-
горитмом обратного распро-
странения. Во всех случаях ней-
ронные сети хорошо себя про-
явили. Коэффициенты корреля-
ции были выше 0,9 для каждой
измерительной станции. Рас-
пределение различий между из-
меренным значением и прогно-
зируемым значением было оди-
наковым для каждой измери-
тельной станции. Средние абсо-
лютные значения указанных
различий находились в диапазо-
не 9,89 и 12,64 мкг. В нашем
случае нейронная сеть обуча-
лась на срок 1 год. В связи с
этим срок прогнозирования со-
ставляет 1 год, но чем меньше
временной отрезок, тем более
точно работает сеть. Ссылаясь
на представленные результаты,
можно сделать вывод, что про-
изводительность сетей МСП яв-
ляется удовлетворительной.
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