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Аннотация: в данной работе представлено современное состояние проблемы экологического 

мониторинга с использованием нейронных сетей, обобщены результаты предшествующих исследований других 
авторов. В кратком изложении освещены базовые принципы построения нейронных сетей, их структура, а 
также обсуждаются основные трудности, связанные с использованием искусственного интеллекта для анализа 
атмосферы, с предложением путей их решения. В работе также демонстрируется эффективность применения 
нейронных сетей для прогнозирования загрязнения воздуха. 
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CONTROL OF AIR POLLUTION USING ARTIFICIAL INTELLIGENCE 

 
Abstract: The paper presents the current state of the problem of environmental monitoring using neural 

networks and summarizes the results of some works by other authors. The basic principles of constructing neural 
networks and their structure are briefly described, the main problems that arise when using artificial intelligence to 
analyze the atmosphere are discussed, and ways to solve them are proposed. The effectiveness of using neural networks 
in forecasting atmospheric pollution is shown. 
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Введение. Уже несколько десятилетий проблема загрязнения атмосферы является 

одной из глобальных проблем человечества. Она вызвана и природными, и техногенными 

факторами. Сажа, парниковые газы, вулканический пепел, выбросы от сгорания топлива и 

бытовых отходов — все эти вещества являются составляющими загрязненной атмосферы [1]. 

Постоянное вдыхание такого воздуха приводит к развитию хронических заболеваний и 

высокой смертности в регионах с высоким уровнем загрязнения, оказывая серьезный вред 

природе и экономике [2–3]. Поэтому, использование перспективных технологических 

решений для мониторинга экологии является одной из актуальных тем исследований. 



VII Международная научно-практическая конференция «Экологическая 
безопасность в техносферном пространстве» 

254 

 

Основная часть. На сегодняшний день одной из перспективных технологий для 

экологического мониторинга могут служить искусственный интеллект и нейросети. 

Нейросеть представляет собой математическую модель, работающую по принципу живого 

организма и направленную на решение конкретной задачи, поставленной человеком. 

Основными преимуществами данной технологии являются возможность решать проблемы, 

не имеющие четкого алгоритма и предопределенного исхода, а также способность к 

обучению, как под руководством человека, так и самостоятельно [4].  Нейросети могут быть 

задействованы в сборе и обработке данных об атмосферном загрязнении, качестве воздуха, 

изменениях климата и других приложениях. Ниже рассмотрим некоторые примеры 

нейросетей их наиболее перспективные приложения в экологическом мониторинге. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN) — это класс нейронных сетей, специально 

разработанных для работы с последовательностями данных. Данная сеть появилась в 1980 

году. Хопфилд Джон, создатель данной сети, заметил, что данные, сохраненные в нейронах, 

могут быть использованы для моделирования ассоциативной памяти. Основной идеей 

Хопфилда было то, что нейроны могут сохранять информацию в своем внутреннем 

состоянии, которое потом можно использовать для воспроизведения запомненных образов 

[5]. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN) получили свое название благодаря их 

способности к повторению — они выполняют одинаковую операцию для каждого элемента 

последовательности, и результат зависит от предыдущих вычислений. Способностью RNN 

является сохранять информацию о предшествующих шагах обработки, что делает их весьма 

гибкими в анализе контекста и временных зависимостей в последовательных данных. 

Важно отметить, что порог активации каждого нейрона изменяется по мере времени и 

представляет собой вещественное число. Каждое соединение между нейронами имеет свой 

вес, который также является переменным и вещественным. Узлы в сети разделяются на три 

основные категории: входные, выходные и скрытые [6]. 

1. Входные узлы — это узлы, которые принимают на вход данные или признаки, 

которые подаются на вход нейронной сети. Количество входных узлов зависит от числа 

признаков, которые используются в задаче обучения. 

2. Скрытые узлы — это узлы, которые находятся между входными и выходными 

узлами и выполняют преобразование входных данных. Количество скрытых узлов и слоев 

скрытых узлов может варьироваться в зависимости от сложности модели и задачи. 

3. Выходные узлы — это узлы, которые представляют собой результат работы 

нейронной сети и выдают предсказание или классификацию в зависимости от задачи [7]. 
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Рекуррентные нейронные сети (RNN) имеют несколько преимуществ, которые делают 

их полезными в различных задачах [8]. 

1. Учет контекста задачи, то есть способность нейросети адаптировать алгоритм под 

распознавание текста, образов, временных рядов и т. д.; 

2. Обработка последовательностей переменной длины. К таковым могут относиться 

текст, аудио и прочие; 

3. Совместное использование весовых параметров, благодаря чему размер модели 

перестает зависеть от длины последовательности.  

Несмотря на свои преимущества, RNN также имеют некоторые недостатки: 

1. Ограниченная память. Традиционные RNN имеют ограниченный запас памяти и 

плохо подходят для сохранения информации на большое количество временных шагов; 

2. Вычислительная сложность и проблемы в обучении вследствие рекуррентной 

природы;  

3. Неэффективность в обработке параллельных данных. 

Существует множество работ, посвященных использованию RNN – сетей при анализе 

качества воздуха. В результате показана эффективность RNN-сетей для анализа качества 

воздуха. В тоже время отмечается, что архитектура нейросети нуждается в дальнейшей 

доработке, чтобы иметь возможность захватывать больше информации для анализа. В 

качестве такой доработки предлагается использовать двунаправленную RNN-архитектуру 

[9]. 

Работа [10] посвящена применению модифицированных RNN-сетей для 

прогнозирования прозрачности атмосферы в центральном и восточном Китае. В основе 

метода лежит распознавание фотоснимков нейросетью.  

Нейросети на основе длинной цепи элементов краткосрочной памяти (англ. Long 

short-term memory; LSTM), впервые представленные в [8], специально разработаны для 

работы с долговременными зависимостями. В связи с этим такие нейросети эффективно 

используются при решении задач классификации, а также обработке и прогнозировании 

временных рядов со значительными и/или неравномерными временными промежутками 

между событиями. 

В качестве основных составляющих LSTM-сети обычно выделяют ячейку и 

следующие фильтры: входной, выходной и забывания. Через фильтры в ячейку поступает 

вводная информация, которая изменяет ее состояние по заданному алгоритму. 

К преимуществам LSTM-сетей относят следующие: 

1. Эффективная работа с большими массивами данных; 
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2. Контроль вводной информации с помощью фильтров; 

3. Динамическая модификация состояния ячеек с учетом длины вводных данных. 

Вместе с тем, следует отметить недостатки LSTM-сетей. К таковым относятся: 

1. Высокая расчетная сложность по сравнению с другими видами нейросетей; 

2. Проблемы с обучением при недостаточности данных; 

3. Сложность в настройке гиперпараметров. 

Примером применения LSTM-сети для экологического мониторинга может служить 

работа по определению ключевых загрязнителей в атмосфере Красноярска [11]. 

Использовалась тренировочная модель с десятью вводными параметрами. Авторы отмечают, 

что нейросеть может адекватно предсказывать загрязнение вплоть до 5-10 часов, однако 

далее производительность нейросети падает. На результат работы нейросети могут влиять 

посторонние внешние факторы среды, такие как скорость и направление ветра и 

температура. 

Работа посвящена совмещению LSTM-архитектуры с метаэвристическими 

алгоритмами для оценки загрязнения воздуха [12]. Как и в предыдущей работе, отмечается 

сильная зависимость LSTM-сети от гиперпараметров. Для решения этой проблемы 

используется генетический алгоритм, по утверждению авторов улучшающий 

производительность нейросети. С помощью него нейросеть удовлетворительно 

предсказывает загрязнение воздуха вплоть до одного дня.  

Первое введение сверточных нейронных сетей (CNN, Convolutional Neural Network) в 

литературе было представлено в работе [13]. Их применяют для задачи распознавания 

изображений и видео.  

Название сверточная сеть получила по названию главной операции – свертки. Во 

время свертки происходит очистка исходных данных от лишней информации, оставляя 

данные только с определенными признаками. В основе работы CNN-сети лежат следующие 

этапы: 

1. Входной слой функционирует как приемник "сырых" данных изображения и 

состоит из нескольких сверточных слоев, которые выполняют первичную обработку 

входных данных; 

2. Сверточный слой – основной элемент сети, отвечающий за извлечение признаков из 

входного изображения. Состоит из набора фильтров, каждый из которых обрабатывает 

изображение и составляет карту признаков; 

3. Слой подвыборки – используется для снижения размерности карт признаков и 

вычленения наиболее важных признаков изображения; 
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4. Полносвязный слой – обрабатывает результат слоя подвыборки, на основании чего 

делает финальное предсказание. 

Преимуществами CNN – сетей являются: 

1. Отсутствие человеческого контроля при работе; 

2. Автоматическое извлечение признаков с высокой точностью; 

3. Возможность работать с большим объемом данных; 

4. Иерархическая модель обучения; 

5. Низкая чувствительность к шумам и паразитным данным. 

К недостаткам таких сетей относят: 

1. Высокие расчетные требования; 

2. Сложности в интерпретировании; 

3. Долгое время обучения; 

4. Необходимость в большом объеме отсортированных данных; 

5. Низкую скорость работы. 

Что касается экологического мониторинга, CNN-сети представляют собой 

перспективное направление. Они способны распознавать спутниковые и высотные снимки 

атмосферы, а также определять концентрацию ключевых загрязнителей. 

Так, в работе с использованием глубокого обучения предсказана почасовая 

концентрация загрязнителей воздуха [14]. Обучение осуществлялось с использованием 

временных рядов данных. Данные собирались из 77 различных локаций из официальных 

источников.  

Работа посвящена использованию CNN-сети для прогнозирования качества воздуха в 

городских районах Индии [15]. В качестве вводных данных использовались годовые 

измерения основных загрязнителей – аммиака, диоксида серы, оксида углерода и т. д. 

Использовалась регрессионная модель для форматирования данных перед последующим 

вводом в алгоритм нейросети.  

В работе применено глубокое обучение CNN – сети с использованием изображений 

атмосферы реального времени. Построена трехмерная сверточная сеть с механизмом 

внимания [16]. Показано, что такой подход позволяет извлечь скрытые признаки из 

многомерных массивов данных и распознать актуальные данные окружающей среды.  

Таким образом, искусственные нейронные сети могут играть важную роль при 

обработке данных мониторинга атмосферы, распознавании очагов загрязнения и 

прогнозировании качества воздуха.  
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