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Предлагается методика для оперативного прогноза высокого уровня загрязнения атмосферного воздуха в го-
родах на основе  использования нейросетевых технологий. Разработаны подходы к выявлению наборов метео-
параметров, обуславливающих формирования высоких приземных концентраций примесей. 
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The technique for the operative forecast of a high level of pollution of atmospheric air in cities is offered on the basis of 
use neural networks technologies. Approaches to revealing sets of the meteorological parameters causing formations of 
high ground concentration of impurity are developed. 

 
Введение 

 
Как известно [1,2], к резкому возрастанию 

концентраций вредных веществ в приземном слое 
атмосферы приводят определенные сочетания ме-
теорологических условий, которые называют небла-
гоприятными метеорологическими условиями (НМУ). 
Следовательно,  актуальнейшей задачей является вы-
деление и прогноз формирования таких групп НМУ за 
счет использования инновационных методов матема-
тического анализа и  IT-технологий [3]. 

Первым этапом выделения групп НМУ, 
формирующих высокие приземные концентрации 
примесей является  определение значащих, мало-
значащих и практически незначащих метеопарамет-
ров для прогноза высокого уровня загрязнения.  

Зная промежуток времени между возникно-
вением неблагоприятных метеоусловий и проявлени-
ем высокого уровня загрязнения, следующим важным 
шагом становится адекватная интерпретация конкрет-
ного сочетания метеопараметров (групп НМУ), опре-
деление которых, согласно [1], должно осуществляться 
в каждом населенном пункте. Следовательно, актуаль-
ной задачей является разработка и апробация методи-
ки выделения групп НМУ для городов с особо опас-
ными источниками загрязнения атмосферы – источ-
никами полимерных производств [4]. 

Экспериментальная часть 

Наиболее простым, и вместе с тем, надеж-
ным способом проведения такого анализа является 
исследование значений весов межнейронных связей 
сети-эксперта, которая оказалась победителем – се-
ти, прогнозирующей наступление события (превы-
шение ПДК) за два дня до формирования высокого 
уровня загрязнения. Если веса, соединяющие вход-
ные нейроны со скрытым слоем, оказываются близ-
ки к нулю по модулю (порядка 10-5), то соответст-
вующие этим входным нейронам параметры можно 
считать мало- или незначащими. Исследование ве-
сов сети-эксперта победителя дало следующие ре-
зультаты (табл.1): 
 

Таблица 1 - Значения весов нейронов входной 
слой - скрытый слой 

Номера нейронов скрытого слоя 
1 2 3 4 

Н
ом

ер
а 
не
йр
о-

но
в 
вх
од

. с
ло
я 1 5.63 -2.09 9.30 -8.06 

2 1.33 1.21 3.98 -4.22 
3 -10.65 -6.29 -6.85 -10.33 
4 3.74 -2.72 2.57 0.012 
5 -2.50 16.97 0.68 -3.40 

 
Из таблицы 1 следует, что модули всех ве-

сов значительно отличаются от нуля, то есть, что ни 
один из входных параметров нельзя назвать мало-
значащим. Все измеряемые метеорологические па-
раметры  (температура, давление, скорость ветра, 
направление ветра, атмосферное давление) в значи-
тельной степени влияют на формирование высокого 
уровня загрязнения приземного слоя воздуха. 

Анализ особенностей сочетания метеопара-
метров, проявляющихся в критическом временном 
интервале, проводился методом кластерного много-
мерного анализа. Попытки разделить множества 
неблагоприятных и благоприятных сочетаний ме-
теопараметров по априори  неопределенным значе-
ниям факторов проводились четырьмя методами [5-
8]: агломеративным методом минимального локаль-
ного расстояния, дивизимным методом МакНотон-
Смита, методом k-средних Мак-Кина и методом 
самоорганизующихся карт Кохонена. В качестве 
меры расстояния выбрана Евклидова метрика. Во 
всех методах предпринималась попытка разделить 
все  множество метеоусловий на три возможных 
кластера («благоприятные», «неблагоприятные», 
«неопределенные» метеоусловия). Эксперимент 
показал следующие результаты: 

1. Агломеративный метод. В качестве ми-
нимального межгруппового расстояния в серии экс-
периментов подобран параметр, равный  0,5. В ре-
зультате получено разбиение всего множества ме-
теоусловий на три кластера. Качественный состав 
каждого кластера по принадлежности благоприят-
ных и неблагоприятных сочетаний факторов состав-
ляет: 
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. 
1) Процент благоприятных сочетаний метео-

условий  
1.1) Кластер №1- 52% 
1.2) Кластер №2 - 80% 
1.3) Кластер №3 - 50% 

2) Процент неблагоприятных сочетаний ме-
теоусловий 

2.1) Кластер №1- 48% 
2.2) Кластер №2 - 20% 
2.3 Кластер №3 - 50% 

2. Дивизимный метод МакНотон-Смита. 
Максимальное межгрупповое расстояние в резуль-
тате серии экспериментов выбрано равным 0,6. 
Множество метеопараметров в результате было раз-
бито на два кластера с параметрами: 

1) Процент благоприятных сочетаний ме-
теоусловий  

1.1) Кластер №1- 51% 
1.2) Кластер №2 - 80% 

2) Процент неблагоприятных сочетаний 
метеоусловий 

2.1) Кластер №1- 49% 
2.2) Кластер №2 - 20% 

3. Метод k-средних Мак-Кина. Задано 
число групп разделения, равное трем. Получены 
следующие результаты: 

1) Процент благоприятных сочетаний метео-
условий  

1.1) Кластер №1- 50% 
1.2) Кластер №2 - 50% 
1.3) Кластер №3 - 70% 

2) Процент неблагоприятных сочетаний ме-
теоусловий 

2.1) Кластер №1- 50% 
2.2) Кластер №2 - 50% 
2.3) Кластер №3 - 30% 

4. Метод самоорганизующихся карт Кохо-
нена. Выделено три кластера. Распределение соче-
таний благоприятных и неблагоприятных метеоус-
ловий рассеивания примесей в атмосфере составили: 

1) Процент благоприятных сочетаний метео-
условий  

1.1) Кластер №1- 60% 
1.2) Кластер №2 - 38% 
1.3) Кластер №3 - 58% 

2) Процент неблагоприятных сочетаний ме-
теоусловий 

2.1) Кластер №1- 40% 
2.2) Кластер №2 - 62% 
2.3) Кластер №3 - 42% 

Данные результаты говорят о том, что  
множества неблагоприятных и благоприятных соче-
таний метеоусловий практически неразделимы.  

Так как в явном виде определить интер-
вальные оценки неблагоприятных значений или со-
четаний метеопараметров не удалось, для отнесения 
некоторого произвольного метеонаблюдения, про-
изведенного в критическом временном интервале, к 
группе НМУ необходимо разработать специальный 
алгоритм. 

Наиболее простым, и вместе с тем эффек-
тивным способом такой идентификации является 

использование в качестве эксперта уже спроектиро-
ванной и обученной ранее нейронной сети для клас-
сификации, которая оказалась победителем в про-
цессе оценки критического временного интервала. 
Действительно, данная сеть для группы НМУ вы-
даст ответ «1», а если параметры являются благо-
приятными – «0». Подобный ответ сети-эксперта 
для введенного вектора метеонаблюдений даст от-
вет на вопрос, стоит ли в течение следующих двух 
дней ожидать высокого уровня загрязнения атмо-
сферного воздуха. В случае положительного ответа 
системы принятия решений могут инициировать 
мероприятий по оперативному регулированию каче-
ства атмосферного воздуха, согласно действующему 
руководящему документу [9]. 

Обобщая результаты проведенных исследова-
ний, разработана следующая методика создания и 
использования нейронных сетей для прогнозирова-
ния превышения концентраций токсикантов в атмо-
сферном воздухе над ПДК на основе ряда измере-
ний концентрации загрязняющих веществ: 
1. Сформировать временной ряд наблюдений по 

метеопараметрам в сочетании с фактами пре-
вышения ПДК концентрациями загрязняю-
щих веществ в приземном слое атмосферы. 

2. Выдвинуть гипотезы относительно критиче-
ского временного интервала – периода време-
ни между появлением НМУ и проявлением 
высокого уровня загрязнения 

3. Для каждой гипотезы построить сеть типа 
«сеть для классификации» с парадигмой MLP 
и функцией классификации  «кросс-
энтропия»,   обучить сети. 

4.  Сеть, показавшую минимальную ошибку при 
обучении, считать экспертом-победителем. 
Соответствующую гипотезу о критическом 
временном интервале считать достоверной. 

5. В дальнейшем при получении нового набора 
метеопараметров подвергнуть его обработке 
экспертом-победителем. В случае положи-
тельного ответа эксперта считать, что в опре-
деленном им критическом временном интер-
вале следует ожидать превышения ПДК 
Разработанная методика была апробирована 

для прогнозирования высокого уровня загрязнения 
атмосферного воздуха в г. Нижнекамске в течение 
335 дней в период с 2008-2009 гг. Обучение и про-
верка адекватности построенной нейронной сети 
проводились на экспериментальных данных. Сопос-
тавление экспериментальных и расчетных значений 
параметра Р показано на рис.1. 

Основные параметры полученных результа-
тов: 

1. Минимальное значение ошибки – 0,0002 
(0,4%) 

2. Среднее значение ошибки – 0,005 (0,9%) 
3. Максимальное значение ошибки – 0, 06 

(12%) 
4. Корреляция между экспериментальными и 

рассчитанными данными – 0,99. 
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Рис. 1 - Сопоставление расчетных и эксперимен-
тально измеренных значений параметра Р 
 

Для определения критического временного 
интервала выдвигалось пять гипотез: превышение 
ПДК произойдет в тот же день, в который сформи-
ровались НМУ (гипотеза №1), через день (гипотеза 
№2), через два дня (гипотеза №3),  через три дня 
(гипотеза №4) и через четыре дня (гипотеза №5). В 
качестве сетей-экспертов использовались сети для 
классификации с функцией классификации кросс-
энтропия. 

Эксперт-победитель подтвердил гипотезу № 
3: задержка между формированием НМУ и превы-
шением ПДК составляет от 24 до 48 часов. Ошибка 
обучения эксперта-победителя (0,48) отличалась от 
максимальной ошибки экспертов других гипотез 
почти в два раза  (максимальную ошибку показал 
эксперт, подтверждающий гипотезу №5: 
0,72).Эксперт – победитель показал следующие ре-
зультаты: производительность - 0,82, ошибка обуче-
ния- 0,476349.  

Результаты распознавания групп НМУ в 
эксперименте указаны в табл.2: 

Таблица 2 - Результаты распознавания групп 
НМУ экспертом – победителем 

Характеристи-
ка групп ме-
теоусловий 

Характеристика групп НМУ  
Благоприят-
ные (ответ 
эксперта  -0) 

Неблагоприят-
ные (ответ экс-
перта  - 1) 

Всего исследо-
вано групп МУ 

97 38 

Правильно 
распознано 

80 31 

Ошибочно рас-
познано 

17 7 

Не распознано 0 0 
% правильно 
распознанных 

82,47423 81,57895 

% ошибочно 
распознанных 

17,52577 18,42105 

% нераспо-
знанных 

0,00000 0,00000 

Таким образом, точность идентификации 
набора метеопараметров составила в среднем  82%. 
Результаты предсказания критического временного 
интервала экспертом-победителем: 
 Количество дней наблюдений - 335 
 Количество зафиксированных превышений ПДК 

токсикантов в атмосфере (дней) - 92 
 Кол-во правильно предсказанных временных 

задержек - 72 
 Кол-во ошибочно предсказанных временных 

задержек - 20 
 Кол-во правильно предсказанных временных 

задержек в % -78 
 Кол-во ошибочно предсказанных временных 

задержек в %- 22 
 

Таким образом, точность прогноза критиче-
ского временного интервала составила 78%, Разра-
ботанная методика  является оптимальным   вариан-
том обеспечения быстрого реагирования для систем 
принятия решений в периоды НМУ. Данная методи-
ка универсальна и может использоваться для прове-
дения работ на территории любых населенных 
пунктов, при условии обучения спроектированных 
нами нейросетей на результатах экспериментальных 
наблюдений за содержанием загрязняющих веществ 
в приземном слое атмосферы и на измеряемых ве-
личинах метеопараметров. 
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