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Аннотация. Одним из важнейших параметров при измерении загрязнённости 

сточных вод является показатель биохимического потребления кислорода 

(далее БПК). При этом наиболее точно отражающим степень загрязнённости 

воды принято считать этот показатель, измеряемый на протяжении 

5 (пяти) суток, далее обозначаемый как БПК5. Данная работа посвящена 

исследованию возможности уменьшения времени проведения эксперимента, за 

которое можно получить релевантные результаты для дальнейшего прогноза 

БПК5 с помощью искусственных нейронных сетей. 
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Abstract. One of the most important parameters when measuring wastewater 

pollution is the biochemical oxygen demand (hereinafter referred to as BOD). At the 

same time, this indicator measured over 5 days, hereinafter referred to as BOD5, is 

considered to most accurately reflect the degree of water pollution. This work is 

devoted to studying the possibility of reducing the time of the experiment, during 
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which it is possible to obtain relevant results for further forecasting BOD5 using 

artificial neural networks. 

Keywords: environmental forecasting, artificial neural networks, artificial 

intelligence 

Введение (постановка проблемы) 

Основой для появления возможности упрощения и ускорения процесса 

оценки загрязнённости воды являются эксперименты с МТЭ1. Данное 

устройство представляет собой однокамерный или двухкамерный резервуар, 

который состоит из анодной и катодной камеры (если устройство 

двухкамерное) и анодной камеры и воздушного катода (если устройство 

однокамерное). В результате работы МТЭ энергия химических элементов, 

запасённых в загрязнённых сточных водах, с помощью определённого вида 

бактерий перерабатывается в электрическую. 

Толчком к проведению исследования в данном направлении послужило 

обнаружение зависимости между параметрами выходящего электричества 

(напряжения или заряда) и показателем БПК5. Данный показатель широко 

используется учёными и промышленниками для оценки загрязнённости 

различных типов промышленных водных отходов, а также для исследования 

загрязнённости природных водных ресурсов. Он отражает количество 

кислорода, которое вышеописанные бактерии тратят на переработку 

органических веществ в воде. Однако в лабораторных условиях, как следует из 

определения показателя, для его выяснения требуется 5 суток. При 

исследовании возможностей прогнозирования БПК5 с помощью данных, 

полученных при работе МТЭ, этот срок значительно сокращался. 

В данной работе рассматривается вариант предсказания показателя 

биохимического потребления кислорода с помощью искусственных нейронных 

сетей (далее ИНС), часто применяемых в случаях, когда статистические данные, 

требующие обработки, не носят линейный характер. Согласно имеющимся 

статистическим данным, обширные возможности по прогнозированию и 

предсказанию результатов были использованы в данном исследовании для 

прогнозирования показателя БПК5, исходя из замеченной корреляции между 

данным параметром и выходным напряжением при работе МТЭ. 

Методы, материалы и задачи 

В качестве набора данных, которые в дальнейшем будут использоваться 

для обучения нейронной сети, была использована выборка, содержащая данные 

о работе МТЭ с двумя типами вод: бытовые воды и сточные воды 

пивоваренного завода. Выборка представляет собой значения напряжений на 

клеммах при работе МТЭ, полученные с интервалом в 5 минут. Количество 

изменений разнилось в зависимости от эксперимента. Когда наибольшее 

 
1 микробные топливные элементы 
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количество органических элементов заметно уменьшалось и выходное 

напряжения падало ниже 0,02В, биологический материал становился 

непригоден для эксперимента и измерение напряжения прекращали. В 

исследовании был взят набор из 56 измерений зависимости напряжения при 

работе МТЭ от времени. Так как количество интервалов для измерений в разных 

экспериментах было неодинаково, данные уравняли по самому длинному 

эксперименту. Таким образом, выборка представляет собой набор из 

56 векторов длиной в 1511 интервалов измерения напряжения. Ниже 

представлены примеры экспериментальных графиков для двух типов вод. 
 

 
Рисунок 1. Зависимость напряжения от времени в МТЭ 

Figure 1. Dependence of voltage on time in MFC 
 

Также использовались значения напряжения за 24, 16, 12, 8, 6 и 2 часа до 

измерения, что в общей сложности требовало разработки 6 моделей ИНС для 

каждого подхода. Данные представляют собой значения напряжения с 

интервалом в 5 минут. Для работы нейронной сети количество элементов в 

векторе входных данных варьировалось в зависимости от периода измерения. 

Таким образом, количество нейронов на входных слоях нейронной сети 

составляло количество часов, умноженное на 12, то есть 288, 192, 144, 96, 72 и 

24. В качестве архитектуры нейронной сети в данном исследовании 

использовался многослойный перцептрон. Ниже (рис.1) представлена общая 

схема нейронной сети с архитектурой многослойный перцептрон. 
 

 
Рисунок 1. Архитектура многослойного перцептрона 

Figure 1. Multilayer perceptron architecture 
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Нейронные сети прямого распространения состоят из входных и выходных 

слоев, а также промежуточных (или скрытых) [1-5]. Они, в свою очередь, 

содержат определённое количество нейронов, являющихся значением 

взвешенной суммы нейронов предыдущего слоя. В реализации нейронной сети 

для данных задач используется 3 (три) таких слоя. Для каждого из скрытых 

слоёв используется функция активации выпрямленной линейной единицы 

(ReLU). Параметры ИНС подбирались в процессе перекрестной проверки 

5 (пять) раз, чтобы минимизировать ошибки (1) и (2) на блоках проверки [6-8]. 

Первоначально в качестве исходных моделей были созданы трехслойные 

ИНС со 128 нейронами в каждом из скрытых слоев. После перекрестной 

проверки количество нейронов в скрытых слоях менялось (в частности, на 

каждом из скрытых слоев выбирались варианты из 128, 64 и 96 нейронов). 

Кроме того, были добавлены выпадающие слои (на выпадающих слоях были 

выбраны такие варианты процентов исключения нейронов, как 10%, 20%, 25%, 

30%, 50%). 

В этой работе использовался набор данных из 56 экспериментов. Из них 

16 экспериментов (8 экспериментов с бытовыми сточными водами и 

8 экспериментов со сточными водами пивоваренных заводов) использовались в 

качестве тестового набора для окончательной оценки моделей после 

завершения настройки и обучения моделей. Для остальных 40 экспериментов 

метод K-кратной перекрестной проверки (K=5) применялся для оценки качества 

ИНС при выборе параметров. Набор данных из 40 экспериментов был разделен 

на 5 блоков, каждый блок кластеризован по 8 экспериментов. На первом этапе 

первый блок (20% данных) использовался как блок проверки, а остальные 

4 блока (80% данных) использовались как обучающие. На следующем этапе 

второй блок (20% данных) использовался в качестве проверочных, а остальные 

блоки (80% данных) — в качестве обучающих данных. И так далее, пока 

каждый блок по 20% не будет использован при проверке. 

Результаты исследований 

По полученным пяти оценкам рассчитывалось среднее значение функции 

потерь. Среднеквадратическая ошибка (MSE) определялась как функция 

потерь, которую необходимо минимизировать во время обучения [9-12]. После 

окончательного выбора всех параметров (таких как количество нейронов в 

слоях и проценты прореживания) было выбрано количество эпох для каждой из 

12 ИНС, при которых среднее значение MSE по 5 блокам проверки было 

минимальным. Эти эпохи 12 ИНС использовались для обучения окончательных 

ИНС на выборке из 40 экспериментов и тестировались на выборке из 

16 экспериментов. 

Отметим, что ошибки нейронной сети, полученные в данной работе, 

приведены с учетом погрешности работы МТЭ. А именно, погрешность 

определения БПК5 не превышает 10%; конкретно для используемого тестового 
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образца средняя относительная погрешность определения БПК по реальному 

напряжению МТЭ составляет примерно 7%. 

Шесть моделей ИНС были разработаны для подхода прямого 

прогнозирования БПК5. После обучения 40 наборов при K-кратной 

перекрестной проверке был сохранен набор весов, который привел к 

минимальному значению потерь. Эти веса были применены для вывода. 

Для сравнения фактических и прогнозируемых значений БПК5 

использовалась средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE) [13-15]. Всего 

в исследуемой выборке было десять различных видов сточных вод с 

загрязнением и шесть видов сточных вод без загрязнения; поэтому для оценки 

нейронной сети также рассчитывались показатели специфичности, 

чувствительности и точности. 

Чувствительность рассчитывалась как отношение количества 

загрязненных вод, правильно определенных нейронной сетью, к истинному 

количеству загрязненных вод в тесте. Специфичность рассчитывалась как 

отношение числа незагрязненных вод, обнаруженных нейронной сетью, к 

истинному количеству незагрязненных вод в тесте [16-18]. Ниже (табл.1) 

представлены значения чувствительности и специфичности. 

Таблица 1. Результаты работы нейронных сетей 

Table 1. Results of neural networks 

Параметр 
Время, ч. 

2 6 8 12 16 24 

Чувствительность 0,8 0,8 0,8 0,9 0,9 1 

Специфичность 0,67 0,67 1 1 0,83 1 

Точность 0,71 0,71 0,84 0,96 0,84 0,97 
 

Так, чувствительность составила 1 при входных данных за 24 ч измерений, 

0,9 для случаев 16 и 12 ч и 0,8 для остальных случаев (8, 6 и 2 ч). Специфичность 

составила 1 для 24, 12 и 8 часов измерений, 0,83 для 16 часов и 0,67 для 6 и 

2 часов измерений. Помимо специфичности и чувствительности, точность 

также рассчитывалась как отношение количества правильно определенных 

состояний воды (загрязненных или нет) к объему данных в тестовой выборке 

(16 экспериментов). Точность составляла 0,97 для записи через 24 часа 

измерения, 0,960 для записи через 12 часов, 0,84 для записи через 16 и 8 часов 

и 0,71 для записи через 6 и 2 часа. 

Выводы 

Модели нейронных сетей, обученные на предложенной выборке, показали 

хорошие результаты и при косвенном, и при прямом прогнозировании. 

Ожидаемая точность предсказаний нейронной сети улучшалась при увеличении 

длины входящих векторов. Срок получения данных о загрязнённости воды при 

использовании моделей ИНС значительно сократился, вплоть до 24 часов, 

сохраняя хорошую точность. Оперативное получение показателя БПК5, 
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достаточно близкого к реальному, несомненно будет полезным для улучшения 

качества мониторинга чистоты промышленных и природных водных ресурсов. 
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