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ЗАСТОСУВАННЯ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 
ТА КОМП'ЮТЕРНОГО ЗОРУ ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ ПОКАЗНИКІВ 
ЗАБРУДНЕННЯ ПОВІТРЯ ЯК ФАКТОРУ ДОБРОБУТУ СУСПІЛЬСТВА

  Розроблено методику інтеграції технологій машинного зору з ансамблевими методами машинного навчання 
для прогнозування показників забруднення атмосферного повітря на основі автоматизованого аналізу транспорт-
них потоків урбанізованих територій. Запропонована система використовує модель YOLO11s для розпізнаван-
ня та класифікації транспортних засобів різних категорій та алгоритм ExtraTrees для визначення концентрацій 
дрібнодисперсних частинок PM2.5 і PM10 у повітрі. Емпірична валідація на більш ніж 50 тис. спостереженнях 
продемонструвала високу точність і стабільність прогнозування та його придатність для автоматизованих систем 
екологічного моніторингу з метою покращення екологічної ситуації та підвищення добробуту суспільства. Підхід 
забезпечує переваги порівняно з традиційними методами екологічного моніторингу, включаючи масштабованість 
та незалежність від додаткової сенсорної інфраструктури.

Ключові слова: машинне навчання, машинний зір, забруднення повітря, прогнозування, добробут суспіль-
ства, транспортний моніторинг
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APPLICATION OF MACHINE LEARNING  
AND COMPUTER VISION FOR AIR POLLUTION INDICATORS 

FORECASTING AS A FACTOR OF SOCIAL WELFARE

A methodology for integrating computer vision technologies with ensemble machine learning methods has been devel-
oped for atmospheric air pollution forecasting based on automated traffic flow analysis. The proposed approach addresses 
critical environmental challenges in urban areas where transportation contributes significantly to air quality degradation, 
directly impacting public health and social welfare. The system architecture employs the YOLO11s model for automated 
recognition and classification of six vehicle categories: private cars, taxis, commercial vehicles, medium trucks, heavy 
trucks, and buses in complex urban traffic conditions. The ExtraTrees ensemble algorithm ensures high-precision fore-
casting of PM2.5 and PM10 fine particulate matter concentrations in ambient air through multi-output regression meth-
odology. The research approach incorporates spatio-temporal traffic flow analysis, lag variable utilization for capturing 
temporal dependencies, and systematic hyperparameter optimization through GridSearchCV with cross-validation tech-
niques. Data integration combines real-time traffic monitoring from computer vision systems with environmental sensor 
networks, creating comprehensive datasets for machine learning model training and validation. Empirical validation con-
ducted on more than 50,000 observations demonstrates high forecasting accuracy with R² values of 0.972 for PM10 and 
0.776 for PM2.5, confirming the methodology's stability and suitability for automated environmental monitoring systems 
in urban territories. The developed approach provides significant advantages over traditional monitoring methods, includ-
ing scalability, real-time data processing capabilities, reduced operational costs, and independence from additional sensor 
infrastructure deployment. Research findings contribute to evidence-based environmental policy formulation and urban 
mobility management strategies, providing a robust foundation for sustainable urban development and environmental 
protection in metropolitan areas.

Keywords: machine learning, computer vision, air pollution, forecasting, social welfare, traffic monitoring, ensemble 
methods, environmental monitoring

Постановка проблеми. Забруднення повітря 
становить одну з найбільш критичних екологічних 
проблем сучасності, безпосередньо впливаючи на 
здоров'я населення та якість життя людей усього 
світу. За даними Інституту впливу на здоров'я (Health 
Effects Institute, 2024), забруднення атмосферного 
повітря є другим за значущістю фактором ризику 
смертності, спричиняючи понад 8 мільйонів смертей 
у глобальному масштабі [1]. Всесвітня організація 
охорони здоров'я констатує, що майже все населення 
планети (99%) вдихає повітря, яке містить високі 
концентрації забруднювачів [2]. Ця глобальна криза 
особливо загострюється в межах міських агломера-
цій, де висока щільність населення та інтенсивна 
промислова та у цілому економічна діяльність. 

Ключову роль у формуванні екологічної ситуації 
урбанізованих територій відіграє транспортний сек-
тор. Міські транспортні потоки генерують широкий 
спектр забруднювачів, включаючи дрібнодисперсні 
частинки (PM2.5, PM10) та діоксид азоту (NO2), що 
мають безпосередній вплив на респіраторні та сер-
цево-судинні захворювання у населення [1]. Частка 
транспорту у викидах парникових газів ЄС-27 очі-
кувано зростатиме, оскільки декарбонізація євро-
пейської економіки відбувається швидше в інших 
секторах, зокрема у виробництві енергії [3]. Це під-
креслює необхідність розробки ефективних сис-
тем моніторингу та прогнозування транспортного 
забруднення.

Традиційні методи моніторингу якості повітря, 
що базуються на стаціонарних сенсорних станціях, 
характеризуються певними обмеженнями: високою 
вартістю розгортання та обслуговування, обмеже-
ним просторовим покриттям та відсутністю можли-

вості динамічного реагування на зміни транспорт-
них потоків. Проте сучасні досягнення в галузі 
комп'ютерного зору та глибокого навчання відкри-
вають нові перспективи для створення економічно 
ефективних, масштабованих систем екологічного 
моніторингу.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Кла-
сичні підходи до моніторингу атмосферного забруд-
нення базуються на використанні стаціонарних 
вимірювальних станцій, обладнаних високоточними 
аналітичними приладами. Kumar et al. (2015) проде-
монструвала, що такі системи забезпечують високу 
точність вимірювань, проте характеризуються обме-
женим просторовим розподілом та високими екс-
плуатаційними витратами [4]. Альтернативних під-
ходом є супутникові методи моніторингу, розроблені 
van Donkelaar et al. (2016). Вони забезпечують гло-
бальне покриття, але характеризуються низькою 
часовою роздільною здатністю та обмеженою точ-
ністю для міських територій через вплив хмарності 
та аерозолів [5]. 

Паралельно з розвитком традиційних методів 
моніторингу, зміни в галузі комп'ютерного зору від-
крили нові можливості для аналізу транспортних 
потоків. Redmon et al. (2016) розробили архітектуру 
YOLO (You Only Look Once), яка забезпечила іденти-
фікацію об'єктів у реальному часі [6]. Подальші вдо-
сконалення цієї архітектури, включаючи YOLOv11, 
досягли точності виявлення транспортних засо-
бів понад 95% при збереженні високої швидкості 
обробки. 

Ансамблеві методи машинного навчання демон-
струють значні переваги у прогнозуванні еколо-
гічних параметрів. Geurts et al. (2006) розробили  
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алгоритм Extremely Randomized Trees (ExtraTrees), 
який показав високу ефективність у задачах регресії 
з множинними виходами [7].

Інтеграція комп'ютерного зору з екологічним 
моніторингом стала предметом досліджень остан-
ніх років. Zheng et al. (2020) використовували 
дані відеоспостереження для оцінювання вики-
дів від транспорту [8]. Економетричні дослідження 
Karagulian et al. (2015) підтвердили статистично 
значущий зв'язок між інтенсивністю транспортного 
руху та концентраціями забруднювачів у міському  
повітрі [9]. 

Виділення невирішених раніше частин загаль-
ної проблеми. Незважаючи на значні досягнення у 
галузі комп'ютерного зору та моніторингу довкілля, 
існуючі дослідження здебільшого зосереджені на 
окремих аспектах проблеми. Відсутні комплексні 
моделі, які ефективно інтегрують візуальний аналіз 
транспортних потоків з прогнозуванням показників 
забруднення повітря, враховуючи просторово-часові 
характеристики урбанізованого та економічно актив-
ного середовища.

Метою дослідження є розробка та емпірична валі-
дація комплексного підходу застосування ансамбле-
вих методів машинного навчання для прогнозування 
рівнів забруднення атмосферного повітря на основі 
автоматизованого моніторингу транспортних пото-
ків із використанням технологій комп'ютерного зору 
та врахуванням просторово-часових характеристик 
урбанізованого середовища із достатньо інтенсив-
ною економічною підсистемою.

Виклад основного матеріалу дослідження. 
Розроблена система базується на п'ятиетапній архі-
тектурі обробки даних, що включає збір та попере-
дню обробку візуальної інформації, автоматичне 
розпізнавання транспортних засобів, інтеграцію з 
екологічними даними з платформи OpenAQ та про-
сторово-часове зіставлення, створення консолідова-
ного датасету для машинного навчання та прогнозне 
моделювання.

Основним джерелом даних про транспортні 
потоки слугувала платформа NYC Open Data  
(https://opendata.cityofnewyork.us), що містить сис-
тематизовані дані про міську мобільність, вклю-
чаючи відеоматеріали з камер дорожнього спосте-
реження та статистику транспортних потоків за 
2016-2024 роки [10].

Відповідно до стандартів NYC Open Data, тран-
спортні засоби класифіковані за наступними шістьма 
категоріями:

– Auto – приватні легкові автомобілі, включаючи 
седани, хетчбеки, універсали та позашляховики, 
призначені для перевезення пасажирів;

– Taxi – ліцензовані таксі та транспортні засоби 
ride-sharing сервісів (наприклад, Uber, Lyft);

– Commercial – легкі комерційні транспортні 
засоби, включаючи фургони доставки та службові 
автомобілі;

– Medium Truck – вантажівки середнього класу, 
що використовуються для міських перевезень;

– Heavy Truck – автомобілі з вантажопідйом-
ністю близько 15 тонн;

– Bus – автобуси громадського транспорту, 
шкільні автобуси та туристичні автобуси.

Для отримання даних про якість повітря вико-
ристовувалася глобальна платформа OpenAQ 
(https://openaq.org), яка агрегує інформацію з понад 
12,000 моніторингових станцій у 108 країнах світу 
[11]. Платформа забезпечує доступ до погодинних 
вимірювань концентрацій основних атмосферних 
забруднювачів, включаючи PM2.5, PM10, NO2, SO2, 
O3 та CO. Для даного дослідження було зосеред-
жено увагу на двох ключових показниках:

– PM2.5 (дрібнодисперсні частинки діаметром 
менше 2.5 мікрометрів);

– PM10 (частинки діаметром менше 
10 мікрометрів).

Вибір саме цих параметрів зумовлений їх кри-
тичним впливом на здоров'я населення та наявністю 
достатньої кількості якісних даних для проведення 
статистично значущого аналізу у досліджуваному 
регіоні.

Для реалізації компоненту машинного зору було 
обрано модель YOLO11s (You Only Look Once), 
останню версію архітектури You Only Look Once, 
що забезпечує оптимальний баланс між точністю 
розпізнавання та швидкістю обробки. Її архітек-
тура складається з трьох компонентів: backbone 
(екстракція ознак), neck (агрегація ознак) та head 
(прогнозування).

Базова модель YOLOv11s, попередньо навчена 
на датасеті COCO, була адаптована до умов міського 
транспортного середовища за допомогою transfer 
learning із фіксацією ваг основної частини мережі та 
подальшою адаптацією вихідних шарів детектора до 
задачі розпізнавання шести категорій транспортних 
засобів. Спеціалізований датасет містив 1000 ано-
тованих кадрів міського трафіку з розміткою через 
платформу Roboflow. Це дозволило досягти зна-
чного приросту точності розпізнавання для класів 
Taxi, Bus та Commercial у складних умовах міського 
трафіку.

Для забезпечення точного підрахунку тран-
спортних засобів та запобігання дублювання вико-
ристовувався алгоритм SORT (Simple Online and 
Realtime Tracking). Цей підхід присвоює кожному 
виявленому об'єкту унікальний ідентифікатор  
(vehicle_id) та відстежує його траєкторію між 
кадрами відео.

Результати роботи системи візуального розпізна-
вання демонструють рис. 1 та 2, де показано авто-
матичне виявлення та класифікацію транспортних 
засобів при щільному потоці транспорту у вечір-
ній час, що критично важливо для надійного моні-
торингу у реальних умовах експлуатації (номерні 
знаки приховані з міркувань приватності).
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Просторово-часова інтеграція даних здійсню-
валася через зіставлення координат розташування 
відеокамер з найближчими сенсорами якості пові-
тря. Для кожної спостережної точки визначалися 
релевантні пари “відеопотік → сенсор” на основі 
мінімальної географічної відстані.

Агрегація транспортних даних здійснювалася у 
погодинному розрізі з підрахунком кількості тран-

спортних засобів кожного типу. Фінальний аналі-
тичний масив об'єднував транспортну статистику з 
погодинними показниками якості повітря, створю-
ючи основу для подальшого статистичного аналізу 
та моделювання.

Емпірична валідація розробленої методології 
проводилася на основі 52500 даних мегаполісу Нью-
Йорк за період 2016–2024 років. Дослідження охо-

Рис. 1. Результати автоматичної класифікації транспортних засобів системою машинного зору 
в умовах міського трафіку

Рис. 2. Виявлення та ідентифікація різних категорій транспортних засобів у змішаному потоці 
у вечірній час
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пило аналіз взаємозв'язку між інтенсивністю руху 
різних типів транспортних засобів та концентраці-
ями забруднювачів атмосферного повітря.

Для побудови прогнозної моделі застосовувався 
алгоритм ExtraTrees (Extremely Randomized Trees) – 
ансамблевий метод машинного навчання, що базу-
ється на множині дерев рішень. 

Для одночасного прогнозування концен-
трацій PM2.5 та PM10 застосовувався підхід 
MultiOutputRegressor, що дозволяє навчити єдину 
модель для множинних цільових змінних. Цей під-
хід має суттєві переваги над навчанням окремих 
моделей: модель враховує кореляції між цільовими 
змінними, здійснює одноразове навчання замість 
множинних моделей та забезпечує узгодженість між 
прогнозами різних забруднювачів.

Особливу увагу приділено кодуванню часових 
характеристик через тригонометричні функції. Тра-
диційне лінійне кодування години доби (0-23) ство-
рює штучний розрив між 23-ю та 0-ю годинами, що 
не відповідає циклічній природі часових процесів. 
Тригонометричне кодування вирішує цю проблему 
через проекцію лінійного часу на одиничне коло. 
Це забезпечує неперервність часової репрезента-
ції та дозволяє моделі правильно інтерпретувати 
близькість 23:00 та 01:00. Аналогічно кодуються дні  
тижня та місяці року для захоплення їх циклічної 
природи.

Модель використовує наступні групи предикторів:
1. Транспортні змінні: кількість автомобі-

лів кожного з шести типів: Auto (V1), Taxi (V2), 

Commercial (V3), Medium Truck (V4), Heavy Truck (V5),  
Bus (V6);

– lag-змінні (дані за попередню годину) для вра-
хування інерційності транспортних потоків.

2. Часові характеристики:
– година доби (0-23): H(t);
– день тижня (1-7): D(t);
– місяць року (1-12): M(t);
– бінарна змінна "вихідний день": W(t).
3. Історичні екологічні показники: 
– концентрація PM2.5 за попередню годину: 

PM2/5(t – 1);
– концентрація PM10 за попередню годину 

PM10(t – 1).
Lag-змінні відіграють критичну роль у моделі, 

оскільки концентрації забруднювачів демонструють 
значну автокореляцію через фізичні процеси дис-
персії та накопичення у атмосфері. Включення тран-
спортних lag-змінних дозволяє врахувати затримку 
між емісією та її вимірюванням сенсорами.

На основі введених змінних прогнозна модель 
формалізована як:
PM t f V t V t V t V t V t V ti � � � � � � � � � � � � � ��� � � � � � � 1 2 3 4 5 61 1 1 1 1 1, , , , , ,

HH t D t M t W t PMi t I t t� � � � � � � � � �� � � � �� � � �, , , , ,     1 1 �

де I(t)– промислова активність у момент часу t;
ɛ(t)– випадкова похибка у момент часу t.
Графічний аналіз результатів (рис. 3 та 4) демон-

струє високу кореляцію між прогнозованими та фак-
тичними значеннями концентрацій забруднювачів. 
Порівняння фактичних та прогнозованих значень 

Рис. 3. Порівняння фактичних та прогнозованих значень 
концентрації PM10 (R2=0.972)  
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концентрацій PM10 (рис. 3) демонструє високу точ-
ність моделі з R2 = 0.972, при цьому розподіл точок 
навколо лінії ідеального прогнозу свідчить про від-
сутність систематичних похибок.

Для PM2.5 (рис. 4) спостерігається дещо більша 
варіабельність з R2 = 0.776, що пояснюється більшою 
складністю динаміки дрібнодисперсних частинок, 
які піддаються впливу додаткових факторів, вклю-
чаючи вторинне утворення в атмосфері та далекий 
транспорт. Проте загальна тенденція залишається 
чітко вираженою з мінімальними відхиленнями у 
високих концентраціях.

Аналіз важливості змінних у моделі ExtraTrees 
виявив наступні закономірності:

– Taxi та Commercial мають найвищий вплив 
на концентрації PM10 та PM2.5, що, ймовірно, 
пов'язано з їх інтенсивною експлуатацією в бізнес-
години, постійним рухом у міському циклі та трива-
лим перебуванням у заторах;

– Heavy Truck та Medium Truck, незважаючи на 
високі питомі викиди, демонструють менший сумар-
ний вплив, ймовірно, через їх переважну експлуата-
цію в періоди низького навантаження транспортної 
системи;

– часові характеристики (година доби, день 
тижня) суттєво впливають на модельні оцінки.

Перехресна валідація методом k-fold (k=5) під-
твердила стабільність результатів моделювання. 
Середні значення R2 для різних підвибірок складають:

– PM10: R2 = 0.981±0.008;
– PM2.5: R2 = 0.768±0.015.
Висновки. Розроблений підхід застосування 

машинного зору для моніторингу транспортного 
навантаження та прогнозування забруднення пові-
тря демонструє високу ефективність та практичну 
значущість для вирішення екологічних проблем 
сучасних великих міст.

Ключові результати дослідження можна поділити 
на такі категорії:

– методологічні: успішна інтеграція техноло-
гій комп'ютерного зору з ансамблевими методами 
машинного навчання для створення комплексної 
системи екологічного моніторингу, використання 
тригонометричного кодування часових характерис-
тик для врахування циркадних ритмів транспортних 
потоків та MultiOutputRegressor для одночасного 
прогнозування множинних забруднювачів;

– технічні: адаптація моделі YOLO11s для точ-
ного розпізнавання та класифікації міських тран-
спортних засобів з високим рівнем точності для 
різних категорій транспорту; досягнення висо-
кої прогнозної точності з R2 = 0.972 для PM10 та  
R2 = 0.776 для PM2.5 на основі валідації 52,500 спо-
стережень з підтвердженням стабільності результа-
тів через перехресну валідацію;

– соціально-економічні: розробка масштабо-
ваної архітектури, що дозволяє адаптацію для різ-
них міських контекстів без потреби у додаткових 

Рис. 4. Порівняння фактичних та прогнозованих значень 
концентрації PM2.5 (R2=0.776) 
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сорних мережах; створення економічно ефективного 
рішення для автоматизованого моніторингу еколо-
гічного стану урбанізованих територій; безпосеред-
ній вплив на добробут суспільства через зниження 
витрат на охорону здоров'я, підвищення продуктив-
ності праці та оптимізацію транспортних потоків 
для сталого розвитку міських систем.

Таким чином, результати дослідження мають 
важливе значення для формування науково обґрун-
тованої політики у сфері екологічного моніторингу 

та управління міською мобільністю. Впровадження 
запропонованої методології сприятиме підвищенню 
якості життя міського населення через покращення 
екологічної ситуації та оптимізацію транспортних 
потоків, що впливає на добробут суспільства. Пер-
спективи подальших досліджень включають роз-
ширення спектру моніторингу забруднювачів, інте-
грацію з системами штучного інтелекту нового 
покоління та розробку платформ для прийняття 
управлінських рішень у реальному часі.
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