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Резюме. В статье рассматривается вопрос использования нейронных сетей для определения 
пылевого загрязнения вблизи области открытой добычи угля по данным дистанционного 
зондирования Земли. В работе участвовали территории угольных разрезов, находящихся в 
различных субъектах Российской Федерации. В качестве исходных данных использовались 
снимки спутника Sentinel-2, которые обрабатывались в ГИС-программе Quantum GIS. 
Разработан алгоритм формирования обучающей выборки, в котором используются каналы 
видимого и ближнего инфракрасного спектров со спутниковых снимков. Технология создания 
масок в разработанном алгоритме строится на использовании индекса Enhanced Coal Dust Index 
и его дальнейшей кластеризации. В качестве модели нейронной сети используется U-Net. 
Обученная модель апробирована на валидационной выборке. Точность распознавания составила 
59,3 % по метрике Intersection over Union, 78,9 % по метрике Precision, 80,6 % по метрике F1 и 
95,5 % по метрике Accuracy. Этот уровень точности обусловлен ограниченным объемом данных 
для обучения. Обсуждается возможность улучшения точности за счет увеличения объема 
выборки в сочетании с настройками параметров используемой нейронной сети. Полученный 
результат позволяет оценивать последствия воздействия работ по добыче угля на окружающую 
среду и на основании этих данных разрабатывать меры по обеспечению экологической 
безопасности. 
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Abstract. The article examines the use of neural networks for detecting dust pollution near open-pit coal 
mining areas based on remote sensing data. The study involved coal mining sites located in various 
regions of the Russian Federation. Satellite images from the Sentinel-2 mission served as the primary 
data source and were processed using Quantum GIS software. An algorithm for forming the training 
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dataset was developed, utilizing the visible and near-infrared spectral bands from the satellite imagery. 
The mask creation technology in the developed algorithm is based on the Enhanced Coal Dust Index 
and its subsequent clustering. U-Net is used as a neural network model. The trained model was tested 
on a validation dataset. The recognition accuracy was 59.3% for the Intersection over Union metric, 
78.9% for the Precision metric, 80.6% for the F1 metric, and 95.5% for the Accuracy metric. This level 
of accuracy is attributed to the limited volume of training data. The potential for improving accuracy 
through increasing the sample size in conjunction with optimizing the parameters of the neural network 
is discussed. The results obtained provide a basis for assessing the environmental impacts of coal mining 
activities and for developing measures to ensure ecological safety based on these findings. 
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Введение 
Дистанционное зондирование Земли (ДЗЗ) играет ключевую роль в мониторинге 

окружающей среды, сельском хозяйстве и управлении природными ресурсами. С 
использованием спутников и воздушных судов, оснащенных радиометрами, сканерами 
и камерами, возможно получать высококачественные данные в различных спектральных 
диапазонах. Это позволяет детально анализировать состояние как природных, так и 
антропогенных объектов, что делает ДЗЗ незаменимым инструментом для различных 
отраслей науки и промышленности. 

Актуальность темы определения пылевого загрязнения обусловлена 
необходимостью разработки алгоритмов для мониторинга состояния объектов открытой 
добычи угля и их воздействия на окружающую среду, так как пылевое загрязнение, 
возникающее в результате угледобывающих работ, представляет собой серьезную 
экологическую проблему, требующую оперативного и точного определения для 
разработки мер по снижению негативного воздействия [1]. 

Основные загрязнители воздуха, образующиеся при открытой добыче 
полезных ископаемых – это взвешенные частицы. При добыче угля эти 
частицы образуются в процессе бурения, взрывных и вскрышных работ, 
погрузки угля и разгрузки, эксплуатации карьерных дорог и поверхности 
отвалов вскрышных пород. Снижение качества воздуха может вызвать 
заболевание органов дыхания. Кроме этого, запыленность влияет на 
растительный и животный мир [2]. 

Анализ методов обработки данных ДЗЗ для мониторинга состояния объектов 
открытой добычи угля позволяет использовать информацию с космических снимков для 
визуализации объектов открытой добычи угля [3, 4]. В качестве информационной 
технологии анализа данных ДЗЗ рассматриваются методы машинного обучения и 
технологии обработки изображений. Апробация алгоритма и оценка его точности на 
реальных данных. 

Целью данной работы является исследование возможности использования 
нейронной сети для определения пылевого загрязнения вблизи области открытой добычи 
угля по данным ДЗЗ. 
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Решаются следующие задачи: выбор территории исследования, содержащей 
объекты открытой добычи угля; проведение обработки спутниковых данных для 
формирования обучающей и валидационной выборки; разработка алгоритма и 
программы для детектирования пылевого загрязнения; апробация разработанного 
алгоритма и оценка его точности на валидационной выборке. 

Методы решения задач включают использование нейронных сетей, 
географических информационных систем и технологий обработки изображений. 
Новизна работы заключается в разработке специализированного программного 
обеспечения для мониторинга пылевого загрязнения, куда интегрированы современные 
нейронные сети и методы обработки данных ДЗЗ. 

В связи с этим, исследование направлено на решение важной экологической 
проблемы и имеет значительный потенциал для дальнейшего развития и применения в 
практике мониторинга окружающей среды [5]. 

Материалы и методы 
В качестве исходных данных использовались снимки спутника Sentinel-2. 

Преимуществом использования этих снимков является свободный доступ, а также 
высокое пространственное разрешение (10 м). Выбор Sentinel-2 был также обусловлен 
его уникальными характеристиками. Во-первых, спутник обеспечивает высокую частоту 
обновления данных, что позволяет получать свежие изображения Земли каждые 3–5 
дней. Это крайне важно для задач, требующих отслеживания пылевого загрязнения. 
Кроме того, камеры Sentinel-2 обладают 13 спектральными каналами, каждый из 
которых имеет свою специфическую чувствительность к определенным типам 
поверхностей или явлений [6]. 

Для работы использовались каналы видимого спектра (красный – RED, синий – 
BLUE и зеленый – GREEN) и ближнего инфракрасного спектра – NIR. У снимков 
Sentinel-2 – 4, 3, 2 и 8 каналы. 

После скачивания снимков с космического аппарата Sentinel-2 требуется 
выполнить ряд действий для подготовки данных к анализу в ГИС-системе Quantum GIS 
(QGIS).  

Исходные данные представлены в форматах JPEG2000 (jp2) для изображений и 
XML для метаданных. Для конвертации изображений в удобный для работы формат 
GeoTIFF (tif) можно воспользоваться различными инструментами, включая модуль 
Semi-Automatic Classification Plugin (SCP) для QGIS. 

В качестве модели нейронной сети используется U-Net. Одним из ключевых 
преимуществ использования U-Net в ДЗЗ является ее архитектура, которая позволяет 
эффективно извлекать пространственные и контекстуальные признаки из изображений. 
С помощью механизма пропуска (skip connections) U-Net сохраняет важные детали и 
текстуры, которые могут быть потеряны при традиционном сжатии изображений [7]. 

Для составления обучающей выборки рассматривались следующие угольные 
разрезы: Краснобродский разрез, разрез «Восточный», Сибиргинский разрез, разрез 
«Северный Маганак», разрез Харанорский, Калтанский угольный разрез и Распадский 
разрез. В валидационную выборку вошли угольные разрезы Ургальского и 
Нерюнгринского месторождений. 

Формирование масок пылевого загрязнения на исследуемых объектах 
проводилось с помощью расчета индекса Enhanced Coal Dust Index (ECDI) и 
кластеризации.  
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ECDI – метод картирования пылевого загрязнения, предложенный в 2022 году. 
Он позволяет идентифицировать участки, загрязненные угольной пылью, отделяя их от 
других объектов. Формула его расчета выглядит следующим образом: 

 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸 = 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆1−𝑁𝑁𝑆𝑆𝑆𝑆+𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆2
𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆1+𝑁𝑁𝑆𝑆𝑆𝑆−𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆2

, (1) 

где SWIR1 и SWIR2 – 11 и 12 каналы спутникового снимка Sentinel-2, охватывающие 
коротковолновые инфракрасные спектральные диапазоны [8, 9]. 

Для кластеризации использован метод поиска восхождением к вершине. Это 
итеративный алгоритм, используемый для нахождения локального максимума функции. 
Для кластеризации данный метод может быть адаптирован для оптимизации функций, 
связанных с разбиением данных на кластеры. Его использование обусловлено тем, что 
данный алгоритм реализован в QGIS в качестве функции модуля геоинформационной 
системы System for Automated Geoscientific Analyses (SAGA GIS) [10]. 

Алгоритм формирования обучающей выборки состоит из двух этапов. 
На первом этапе первичная обработка данных спутникового снимка. Для этого, 

каналы, представленные в формате jp2, преобразуются в формат tif с последующей 
нормализацией (Рисунок 1) и обрезкой до размеров исследуемого участка (Рисунок 2а). 
Данный процесс происходит с помощью плагина SCP в QGIS. Для его корректной 
работы необходимо избавиться от приписок, указывающих на его разрешение – «_10m» 
и «_20m», в конце имени файлов каналов. 

 
Рисунок 1 – Обработанный снимок в рабочей области программы 

Figure 1 – The processed image in the program's workspace 

На втором этапе проводится формирование изображения и маски пылевого 
загрязнения. Чтобы получить изображения, полученные на предыдущем этапе, каналы 
объединяются в один файл, который сохраняется в качестве входных данных для 
нейронной сети. Затем, по этим же каналам проводится расчет индекса ECDI. На 
полученном изображении со значениями индекса (Рисунок 2б) выполняется 
кластеризация методом поиска восхождением к вершине для выделения пылевого 
загрязнения. Разделение проводится на 6 кластеров. Такое количество кластеров 
обеспечивает достаточно детальное разделение областей с разными уровнями 
загрязнения, но при этом оно не слишком избыточное или сложное для анализа. 
Кластеризация проводится только для упрощения и частичной автоматизации 
формирования масок. Сами кластеры в процессе обучения нейронной сети не 
учитываются. 
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 а) б) 

Рисунок 2 – Сибиргинский разрез: а – цветное изображение; б – изображение ECDI 
Figure 2 – Sibirginsky quarry: a – color image; b – ECDI image 

После выполнения кластеризации на полученном изображении (Рисунок 3а) 
визуально выбираются кластеры, описывающие пылевое загрязнение. Отобрав нужные, 
проводится их объединение и сохранение на отдельное изображение. Полученный 
результат представляет собой маску, обозначающую наивысшие значения ECDI в 
изучаемой области разреза. Маска может содержать нежелательные элементы, которые 
удаляются вручную (Рисунок 3б). 

Полученная маска сохраняется для последующего использования в качестве 
входных данных для нейронной сети. 

 
 а) б) 

Рисунок 3 – Сибиргинский разрез: а – кластеризированное изображение; б – полученная маска 
Figure 3 – Sibirginsky quarry: a – clustered image; b – obtained mask 

Результаты 
В результате работы алгоритма была сформирована обучающая выборка, 

состоящая из 56 снимков. В валидационную выборку вошло 14 снимков. Описание и 
обучение нейронной сети осуществлялось в среде Google Colab на языке 
программирования Python с помощью библиотек PyTorch и NumPy. 

Для задания обучающей выборки data_train использовался метод DataLoader, 
который принимает список пар (изображение, маска). Изображения предварительно 
трансформируются с помощью функции rollaxis, чтобы изменить порядок осей, 
перемещая ось каналов на вторую позицию. Маски преобразуются в четырехмерные 
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тензоры, добавляя новую ось. Функция DataLoader упаковывает эти пары в батчи, 
перемешивает их и подготавливает к итеративной обработке в процессе обучения 
модели. Аналогичный процесс применяется к валидационной выборке data_val, создавая 
батчи данных для оценки модели. 

На Рисунке 4 представлен результат обучения на data_train после 100 эпох. 
Оценка в конце каждой эпохи проводилась на data_val. 

 
Рисунок 4 – Результат обучения после 100 эпох 

Figure 4 – Training result after 100 epochs 

Точность распознавания пылевого загрязнения на валидационной выборке 
представлена в Таблице 1. 

Таблица 1 – Метрики точности распознавания модели U-Net на валидационной выборке 
Table 1 – Metrics of recognition accuracy of the U-Net model on the validation dataset 

Класс Accuracy Precision Recall F1 IoU 
Пылевое загрязнение 0,9554 0,7887 0,8237 0,8058 0,5932 

Пример распознавания представлен на Рисунке 5. Полученный уровень точности 
обусловлен ограниченным объемом данных для обучения – 70 снимков. Для небольшой 
выборки данных такая точность является приемлемым результатом, что подтверждает 
потенциал используемой архитектуры. 

 
Рисунок 5 – Результат обработки снимка, не представленного в выборке 

Figure 5 – The result of processing an image not presented in the sample 

Заключение 
В работе исследована возможность использования нейронной сети для 

определения пылевого загрязнения вблизи области открытой добычи угля по данным 
ДЗЗ. Результатом является алгоритм обработки данных ДЗЗ и обученная модель 
нейронной сети U-Net. Апробация модели показала потенциальную возможность ее 
дальнейшего использования в определении пылевого загрязнения. 
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Для улучшения точности работы алгоритма на основе предложенной модели 
можно рассматривать несколько подходов. Во-первых, увеличение размера обучающей 
выборки является основным способом улучшения результатов. Сбор дополнительных 
снимков с областями пылевого загрязнения позволит модели лучше распознавать 
загрязненные области и улучшит производительность на новых данных. Во-вторых, 
применение методов аугментации данных, таких как случайные повороты, сдвиги, 
масштабирование и зеркальные отражения, может существенно увеличить эффективный 
размер обучающей выборки, что способствует улучшению точности. Кроме того, 
оптимизация гиперпараметров, таких как параметры регуляризации, размер мини-батча 
и количество эпох, может помочь улучшить производительность модели. Использование 
предобученных энкодеров, интегрированных в архитектуру U-Net, может улучшить 
начальную точность и ускорить процесс обучения.  
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