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Изучение динамики содержания парниковых газов в  арктических районах планеты приобретает все 
большее значение. Такие исследования особенно актуальны в  свете наблюдаемого в  этом регионе из-
менения климата. В  настоящей работе предлагается гибридная модель, которая сочетает вейвлет-
преобразование исходных данных и искусственную нейронную сеть с длинной цепью элементов кратко-
срочной памяти (LSTM) для прогнозирования изменения приземной концентрации метана в арктических 
широтах. Временной ряд концентрации метана был разложен с помощью дискретного вейвлет-преоб-
разования на четыре составляющих — одну аппроксимирующую и три детализирующих. Эти компонен-
ты использовались для обучения сети LSTM. Прогноз рассчитывался как сумма прогнозов по каждому из 
компонентов. Всего были построены три прогнозные модели. В первой сеть LSTM обучалась в режиме 
нелинейной авторегрессии. Вторая представляла собой сочетание дискретного вейвлет-преобразова-
ния с нейронной сетью LSTM. Также для сравнения использовалась дополнительная модель на основе не-
линейной авторегрессионной нейронной сети. Работа основана на данных экологического мониторинга 
парниковых газов на острове Белый Ямало-Ненецкого автономного округа. Исходные данные для постро-
ения модели были получены в июле-августе 2017 г. Точность прогноза оценивалась с помощью нескольких 
индикаторов. Гибридная модель на основе LSTM показала лучшую точность.

Ключевые слова: искусственные нейронные сети LSTM, временны́е ряды, вейвлет-преобразование, парниковые газы, 
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Введение
В современных исследованиях все бо́льшую акту-

альность приобретают работы, связанные с  прогно-
зированием динамики сложных природных процессов. 
Одной из наиболее успешно развивающихся обла-
стей является прогнозирование временны́х рядов 
различной природы. С развитием методов глубокого 

обучения для прогнозирования временны́х рядов ак-
тивно используются модели, в основе которых лежат 
различные варианты рекуррентных нейронных сетей 
(RNN). Такие сети показали высокую эффективность 
в экологических исследованиях, в частности, связан-
ных с прогнозированием качества воздуха. Наиболее 
современной моделью RNN является искусственная 
нейронная сеть LSTM. Результаты применения LSTM 
показывают, что такая сеть позволяет успешно про-
гнозировать динамику временны́х рядов [1—10].
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Кроме того, исследователи предлагают различ-
ные варианты гибридных моделей на основе сетей 
LSTM, которые также успешно применяются для 
прогнозирования временны́х рядов [11—14]. Ре-
зультаты применения LSTM в  различных областях 
доказывают, что такая сеть может выявлять тен-
денции изменения данных и характеризовать зави-
симости в данных временно́й последовательности.

Для улучшения точности прогнозирования мы 
предлагаем гибридную модель, использующую 
вейвлет-преобразование данных для обучения 
нейронной сети LSTM. Вейвлет-преобразование 
используется при анализе временны́х рядов есте-
ственного происхождения [15—26]. Преимущество 
такого подхода состоит в  том, что вейвлет-преоб-
разование способно отображать исходный вре-
менной ряд на плоскости непрерывно меняющихся 
частотных и временны́х аргументов. Вейвлет-преоб-
разование может выявлять различия характеристик 
временно́го ряда на разных масштабах, анализиро-
вать свойства временно ́го ряда в разных точках на 
всем изучаемом интервале. Исследователи обычно 
используют ортогональные или биортогональные 
вейвлеты, для которых набор вейвлетов образует 

ортогональный или биортогональный базис [27; 28]. 
Оптимальный выбор материнского вейвлета, по ко-
торому выполняется частотно-временна́я декомпо-
зиция, является одной из основных задач анализа 
временны́х рядов. Каждый вейвлет имеет характер-
ные особенности как во времени, так и в частотном 
пространстве. Используя разные вейвлеты, можно 
выявить различные особенности одного и  того же 
исследуемого сигнала. Для анализа временны́х ря-
дов естественного происхождения чаще всего ис-
пользуются вейвлеты Добеши (DWT) [15—26].

Цель работы — краткосрочный прогноз динамики 
приземной концентрации метана искусственными 
нейронными сетями, обученными на аппроксимиру-
ющих и  детализирующих компонентах обучающих 
временны́х рядов метана, полученных методом дис-
кретного вейвлет-преобразования. В  предыдущих 
работах мы показали, что использование моделей 
на основе искусственной нейронной сети NARX 
и вейвлет-преобразование исходных данных [29; 30] 
позволяют дать точный краткосрочный прогноз из-
менения концентрации метана. В  данном исследо-
вании сделана попытка повысить точность прогноза 
за счет гибридной модели, сочетающей вейвлет-

Рис. 1. Карта места измерения (Google Earth)
Fig. 1. Measurement site map (Google Earth)
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преобразование данных и эффективную искусствен-
ную нейронную сеть LSTM.

Материалы и методы
Данные для исследования получены в  июле 

2017  г. на острове Белый Ямало-Ненецкого авто-
номного округа. Остров Белый площадью около 
1900 км2 расположен в Карском море на расстоянии 
около 10 км от полуострова Ямал (рис. 1). Климат 
неустойчивый с быстрой сменой направления ветра 
и  температуры. По международной климатической 
классификации остров Белый расположен в  зоне 
полярных тундр. На нем нет промышленных пред-
приятий и постоянного населения, кроме сотрудни-
ков действующей полярной метеостанции.

Измерения концентрации основных парниковых 
газов выполнялись на анализаторе Cavity Ring-Down 
Spectroscopy (CRDS) (G1401, PICARRO Inc). Исход-
ные данные представляют собой пятисекундный 
временной ряд. Пятисекундные временны́е ряды 
усреднялись за каждый час. В результате получены 
264 временны́е точки концентрации метана. Первые 
216 временны́х точек использовались для обучения, 
а  следующие 48 использовались для тестирования 
и  в  процессе обучения не участвовали. Тестовый 
временной ряд использовался только один раз для 
оценки ошибок прогноза (MAE, RMSE, RMSRE), пока-
зателей точности прогноза (IA) (табл. 1).

Для использования дискретного вейвлет-преоб-
разования предварительно была проведена оцен-
ка оптимальной степени вейвлет-разложения. При 
более высокой степени суммарный прогноз улуч-

Таблица 1. Показатели для оценки точности моделей
Table 1. Indicators for evaluating the accuracy of models
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Примечание. O ti� �  и P(ti) представляют собой значения исходного временно́го ряда и  результата прогноза 
соответственно; O  — среднее значения исходного временно ́го ряда и результата прогноза соответственно; n — 
количество моментов времени в тестовом временно́м ряду; ti — момент времени.

шается за счет уменьшения изменчивости сигнала. 
Однако при слишком большом количестве уровней 
вейвлет-разложения накапливается суммарная 
ошибка прогноза, в  результате чего общий про-
гноз ухудшается. Для определения оптимальной 
степени разложения использовалось отношение 
стандартных отклонений исходного ряда и  аппрок-
симирующего уровня разложения. В  нашем случае 
отношение стандартных отклонений уменьшилось 
на 0,0775 для трех уровней разложения (для четы-
рех оно составило 0,4082). В данном случае исполь-
зовался симметричный вейвлет sym14.

LSTM представляет собой разновидность ре-
куррентных нейронных сетей (RNN) [31]. RNN  — 
это нейронные сети, основанные на концепции 
временны́х слоев, что дает возможность использо-
вать данные временны́х рядов в качестве входных 
и выходных данных. Однако у обычных RNN есть не-
достатки, например исчезающие и  взрывающиеся 
градиенты [32]. Первоначально разработанная для 
учета долгосрочных зависимостей на этапе обуче-
ния LSTM может преодолеть недостатки RNN [33]. 
Основное предназначение сети  — решение задач 
по классификации и  прогнозированию временных́ 
рядов. Каждый модуль LSTM состоит из трех венти-
лей (вентиля ввода, вентиля вывода и вентиля забы-
вания) и ячейки памяти. Ячейка памяти запоминает 
значения временно́го ряда через произвольные про-
межутки времени, а  состояние всех трех вентилей 
контролирует состояние ячейки памяти. Вентиль 
забывания контролирует, какая информация будет 
удалена, а какая останется. Входной вентиль нужен 
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для контроля поступающей на вход информации, 
а  выходной вентиль управляет текущей информа-
цией, которая поступает на выход нейронной сети 
(рис. 2).

Первые два метода прогноза представляют со-
бой нейронную сеть LSTM. В первом сеть обучает-
ся в  режиме нелинейной авторегрессии для пред-
сказания динамики концентрации метана. Второй 
представляет собой сочетание дискретного вейв-
лет-преобразования с  нейронной сетью LSTM. Ис-
ходный ряд раскладывается на аппроксимирующий 
и  несколько детализирующих уровней разложения. 
Каждый из них разбивается на тренировочный 
и  тестовый наборы, и  прогнозируются значения 
для тестовой части. Все полученные прогнозы для 
всех уровней вейвлет-преобразования суммируются 
в один общий прогноз.

Для сравнения использовалась дополнительная 
модель NAR. Сеть может быть обучена для про-
гнозирования временны́х рядов на основе пре-
дыдущих значений и  дополнительного параме-
тра  — временно ́й задержки обратной связи. Сеть 
обучается в  открытом цикле, используя реальные 
значения временно́го ряда. Обучение проводится до 
получения прогнозируемого значения, максимально 
близкого к  исходному значению. По окончании об-
учения нейронная сеть преобразуется в замкнутый 
цикл, чтобы иметь возможность использовать про-
гнозируемые значения для подачи новых значений 
на вход обученной сети с  целью предсказания на 
несколько шагов вперед.

Подробная схема всей методики численного экс-
перимента представлена на рис. 3.

В работе использовались следующие показатели 
для сравнения моделей и  оценки точности прогно-
за (см. табл.  1): средняя абсолютная ошибка MAE, 
среднеквадратическая ошибка RMSE, среднеква-
дратическая относительная ошибка RMSRE, индекс 
согласия Уиллмотта IA [34; 35]. Индекс IA является 
стандартизированным показателем степени ошибки 

предсказания модели и варьируется от 0 до 1, где 
значение 1 указывает на полное совпадение, а  0 
указывает на полное отсутствие согласия.

Результаты и обсуждение
Описательная статистика для измеренной концен-

трации метана представлена в табл. 2.
В табл.  3 приведены результаты сравнения ре-

зультатов моделей. Лучшие значения показателей 
выделены жирным шрифтом.

Предлагаемая гибридная модель LSTM sym14 
имеет более низкие значения RMSE, RMSRE, MAE 
и более высокие индексы согласия Уиллмотта. Сле-
дует отметить, что обе модели на основе искус-
ственной нейронной сети LSTM в целом демонстри-
руют лучшие показатели производительности, чем 
модель на основе искусственной нейронной сети 
NAR. Применение вейвлет-преобразования улучши-
ло прогноз. Ошибки MAE, RMSE и RMSRE уменьши-
лись на 25%, 10% и 40% соответственно. По показа-
телю IA гибридная модель LSTM sym14 улучшилась 
на 7% относительно LSTM и на 46% относительно 
NAR.

На рис. 4 показан 48-часовой прогноз концентра-
ций метана с помощью моделей искусственной ней-
ронной сети LSTM и NAR, а также гибридного LSTM 
sym14.

Прогноз модели на основе искусственной нейрон-
ной сети NAR согласуется с измеренными данными 
по концентрациям метана в  атмосферном воздухе 
хуже всех представленных. Прогноз гибридной мо-
делей LSTM sym14 наиболее точно отражает изме-
нение концентрации CH4 за 48 ч.

Заключение
В статье предлагается гибридный метод прогно-

зирования динамики временны́х рядов содержания 
метана. Модели на основе искусственных нейрон-
ных сетей LSTM и  NAR сравниваются с  гибридной 
моделью, сочетающей вейвлетную декомпозицию 

i W x W h W c bt xi t hi t ci t i� � � �� �� � 1 1

f W x W h W c bt xf t hf t cf t f� � � �� �� � 1 1

c f c it tanh W x W h bt t t xc t hc t c� � � �� �� � 1 1

o W x W h W c bt xo t ho t co t o� � � ��( )1 

h o tanh ct t t� � �

Рис. 2. Схема сети LSTM. Wxi, Whi, Wxf, Whf, Wxo, Who, Whc, Wxc — весовые параметры; bi, bf, bc, bo — параметры смещения; 
tanh — функция активации нейронов (гиперболический тангенс); ⊙ — функция Адамара (поэлементного умножения матриц). 
Разработана автором
Fig. 2. LSTM network diagram. Wxi, Whi, Wxf, Whf, Wxo, Who, Whc, Wxc — weight parameters; bi, bf, bc, bo— offset parameters; 
tanh — функция активации нейронов (гиперболический тангенс) neuron activation function (hyperbolic tangent); ⊙  — Hadamard 
function (element-wise matrix multiplication). Developed by the author

 

  

 
 
 ot

Выходной
вентиль

  
 it  Bходной

вентиль
  

 
 Ct

 
 
 
 

Вентиль забывания

 
 ft

Xt ht



Арктика: экология и экономика, т. 13, № 3, 2023432

Экология
Эк
ол
ог
ия

Измеренная конц. 
CH4 CH4 A3 D1 D2 D3

Тестовая подвыборка (48 )
Обучающая подвыборка (216)

Наблюдаемая индексы
концентрация CH4 IA

MAE
Прогнозируемая RMSE
концентрация CH4 RRMSE

Прогнозируемая
концентрация CH4

Прогнозируемая
концентрация CH4
LSTM sym14

Прогнозируемая 
концентрация CH4 А3

Прогнозируемая 
концентрация CH4 D1

Прогнозируемая 
концентрация CH4  D2

Прогнозируемая 
концентрация CH4 D3

Гибридная модель LSTM sym14

Временной ряд (264)
Вход Дискретное вейвлет-преобразование

С
УМ

М
АТ

О
Р

LSTM (CH4 A3)

LSTM (CH4 D1)

LSTM (CH4 D2)

LSTM (CH4 D3)

Модель 
LSTM (CH4)

Модель
NAR (CH4)

Рис. 3. Схема методики численного эксперимента. Разработана автором
Fig. 3. Scheme of the numerical experiment technique. Developed by the author

Таблица 2. Описательная статистика для измеренной концентрации метана CH4 (мольная доля), ppm
Table 2. Descriptive statistics for the measured methane CH4 concentration (the mole fraction), ppm

Минимальное 
значение

Максимальное 
значение

Среднее 
значение Медиана Стандартное 

отклонение
Коэффициент 
асимметрии Эксцесс

1,93 2,10 1,99 1,98 0,4 0,79 3,44

и  последующее обучение на результатах декомпо-
зиции (один аппроксимирующий и  три детализиру-
ющих компонента) нейронных сетей LSTM. Таким 
образом, гибридную модель можно представить как 
обучение нейронных сетей на предварительно пре-
образованных данных. В целом анализ показывает, 
что точность прогнозирования повышается при обу-
чении нейронных сетей на заранее подготовленных 
данных, полученных в результате дискретной вейв-
лет-декомпозиции. Использование этого метода по-

Таблица 3. Результаты прогноза моделей
Table 3. Model prediction results

Модель IA MAE RMSRE RMSE

LSTM sym14 0,92 0,015 0,009 0,018

LSTM 0,86 0,02 0,01 0,03

NAR 0,63 0,02 0,01 0,03
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зволило разделить задачу прогнозирования на не-
сколько подзадач, что дало возможность повысить 
точность прогнозирования. Прирост точности после 
применения предложенного подхода составил от 
7% до 40% в  зависимости от индикатора. Модели 
(гибридные и  негибридные) на основе искусствен-
ной нейронной сети LSTM демонстрируют лучшие 
показатели производительности, чем модели на ос-
нове искусственной нейронной сети NAR.

В настоящее время ведется дальнейшая обра-
ботка данных о  приземных концентрациях основ-
ных парниковых газов за более длительный период 
(сезоны, года), полученных в  ходе мониторинга на 
острове Белый. Это позволит описать экосистемную 
динамику метана и  других парниковых газов в  ат-
мосфере арктического острова Белый, что очень 
важно для правильной интерпретации полученных 
данных и более глубокого понимания происходящих 
процессов [16; 17].
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Abstract
The study of the dynamics of greenhouse gases in the Arctic regions of the planet is becoming increasingly 
important. Such studies are especially relevant due to the climate change observed in this region. The paper pro-
pose a hybrid model that combines wavelet transformation of the original data and an artificial neural network 
with a long chain of short-term memory (LSTM) elements to predict changes in the surface methane concentra-
tion in the Arctic latitudes. The methane concentration time series via a discrete wavelet transform was decom-
posed into four components — one approximating and three detailing ones. These components were used to 
train the LSTM network. The forecast was calculated as the sum of forecasts for each of the components. Three 
predictive models were built. In the first, the LSTM network was trained in a non-linear autoregressive mode. The 
second one was a combination of discrete wavelet transform with LSTM neural network. An additional model 
based on a non-linear autoregressive neural network (NAR) was also used for comparison. The work is based on 
data from environmental monitoring of greenhouse gases on Bely Island, Yamalo-Nenets Autonomous Area of 
Russia. The initial data for building the proposed model were obtained within July-August 2017. The accuracy of 
the forecast was assessed using several indicators. The hybrid model based on LSTM showed the best accuracy.
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