AirNet: Monitoreo Predictivo de la Calidad del Aire basado en Redes Neuronales
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Resumen. El aire es un elemento esencial para la vida. La contaminacién del aire es un serio problema para la sociedad
y es causada por muchos factores y se convierte en peligrosa si excede los niveles normales de referencia. Este trabajo
propone AirNet, un modelo basado en redes neuronales recurrentes convolucionales para la clasificacién de los
niveles de contaminacién del aire apra entender las condiciones de calidad del aire. Los resultados obtenidos por el
modelo propuesto muestran una exactitud de 97% en la clasificacién del nivel de contaminacién del aire.

Palabras clave: clasificacién, contaminacidn del aire, redes neuronales redes neuronales convolucionales.

Summary. Air is an essential element for life. Air pollution is a serious societal problem caused by numerous factors,
and it becomes hazardous when it exceeds standard reference levels. This paper proposes AirNet, a model based on
convolutional recurrent neural networks, to classify air pollution levels and assess air quality conditions. The results
obtained by the proposed model demonstrate 97% accuracy in classifying air pollution levels.
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1 Introduccién

La contaminacion del aire es un problema que afecta a la mayoria de las ciudades del mundo. La
Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima que el 99% de la poblaciéon mundial esta viviendo en lugares
donde el aire supera los limites recomendados de contaminacion [1]. Las principales causas de la
contaminacion del aire son las fabricas y el trafico pesado. En especifico, el trafico de vehiculos estaticos por
un periodo prolongado de tiempo debido a congestionamiento vial. Algunos de los gases peligrosos para los
seres vivos son el monoxido de carbono (CO), el didxido de azufre (SO2) el 0zono(03) y diéxido de carbono
(CO2).

Todos los gases y particulas que flotan en el aire se convierten en sustancias peligrosas para los seres
vivos, pudiendo ocasionar enfermedades peligrosas como cancer de pulmén, neumonia, bronquitis, asma,
entre otras. Es prioritario el monitoreo y medicion constante de la presencia de sustancias peligrosas
suspendidas en el aire para determinar su concentracion en el aire y de esta manera poder establecer el nivel
de contaminacion en una cierta area de forma rapida.

Una de las tecnologias que han impulsado el monitoreo y la automatizacion de procesos es el Internet
de las Cosas (IoT). Los sensores instalados en areas especificas para recolectar datos de los gases y sustancias
suspendidas en el aire. Todos los datos recolectados por los sensores deben ser procesados y clasificados en
indices de calidad del aire [2].

El presente trabajo propone a AirNet, un modelo basado en redes neuronales recurrentes para clasificar
los niveles de contaminacion del aire. AirNet es parte de una arquitectura de monitoreo ambiental basada en
el Internet de las Cosas y la Inteligencia artificial, la cual se denominada ClearSky. En este trabajo solamente
se describe el diseflo del modelo de clasificacion.
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2 Trabajos relacionados

La contaminacion del aire es uno de los mayores problemas a nivel mundial y es necesaria su medicion
constante para identificar las condiciones ambientales que se pueden generar debido a la concentracion de
gases nocivos para la salud de las personas [3]. Una de las tecnologias mas utilizadas para la recoleccion de
datos relacionados con la calidad del aire es el Internet de las Cosas (IoT) [4]. Todos esos datos deben ser
procesados para entender el nivel de concentracion de gases nocivos en el aire. Dentro de la literatura se han
propuesto varios trabajos para predecir el nivel de concentracion de gases a través de técnicas de regresion.
Los autores en [5] aplicaron técnicas de clasificacion y regresion para predecir el indice de calidad del aire
de los principales contaminantes, como PM2.5, PM10, CO, NO2, SO2 y O3, cuyos resultados mostraron que
la regresion SVM (Support Vector Machine) fue la que obtuvo mejores resultados para predecir la calidad
del aire. Otros trabajos, como el presentado en [6] han utilizado la clasificacion de datos mediante el
algoritmo de arbol de decision para identificar problemas con la concentracion de gases en el aire. Su
evaluacion mostrd que su modelo alcanzo6 una exactitud de 85.71%, precision de 81.82%, sensibilidad de
60.00%, y especificidad de 92.31%. Los autores en [7] compararon los métodos de clasificacion SVM y
Multi-Layer Perceptron (MLP) para identificar la calidad del aire en Yakarta. Los resultados obtenidos
mostraron un mejor rendimiento de SVM. Finalmente, en [8] se realiza un estudio comparativo de tres
técnicas de clasificacion: Decision Tree, Support Vector Machine, y Random Forest (RF) para identificar el
nivel de calidad del aire. Los resultados mostraron que la mejor técnica fue Random Forest con un valor de
exactitud de 74%.

3 Propuesta de modelo

En esta seccion describimos AirNet, un modelo basado en redes neuronales recurrentes para la
clasificacion de niveles de calidad del aire. Como se menciono anteriormente, este trabajo forma parte de una
plataforma tecnologica basada en IoT e Inteligencia artificial para el monitoreo de calidad del aire en zonas
urbanas. Sin embargo, solo nos enfocaremos en explicar el modelo de clasificacion.

3.1 Conjunto de datos

Para el presente trabajo se utilizé el conjunto de datos (dataset) “Air Quality and Pollution Assessment”
[9]. El conjunto de datos se centra en la evaluacion de la calidad del aire en varias regiones y contiene 5000
muestras que capturan factores demograficos y ambientales criticos que influyen en los niveles de
contaminacion. El dataset define 4 niveles de calidad del aire: good, moderate, poor, y hazardous. La figura
1 muestra una representacion de algunos de los datos que incluye el conjunto de datos. Uno de los problemas
que se tiene con el dataset es que no estd balanceado, por lo que se tuvo que aplicar una técnica de
sobremuestreo de minorias sintética denominada SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) para
aumentar el numero de registros de un conjunto de datos y obtener el balanceo del dataset. El dataset se
increment6 a 8000 registros mediante esta técnica.

Temperature Humidity PM2.5 PM1@ NO2 S02 CO Proximity_ to_Industrial_Areas Population_Density Air Quality

0 29.8 59.1 52 179 189 92 172 6.3 319 Moderate
1 28.3 756 23 122 308 97 164 6.0 611 Moderate
2 23.1 747 267 338 244 126 1.63 5.2 619 Moderate
3 271 39.1 6.1 63 135 53 1.15 14 551 Good
4 26.5 70.7 69 16.0 219 56 1.01 12.7 303 Good

Figura 1. Representacion de los datos incluidos en el dataset.
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3.2 Disefio de la red neuronal

Para este trabajo utilizamos las redes neuronales recurrentes (RNN - Recurrent Neural Networks). RNN
son redes neurales profundas entrenadas con datos secuenciales o series temporales para realizar predicciones
basadas en entradas secuenciales. La figura 2 representa la estructura de AirNet. Como entrada se recibe un
vector con 9 entradas que representan las caracteristicas usadas para el modelo. Una capa convolucional de
64 filtros con tamafio de kernel de 3x3 y funcion de activacion ReLU se utiliza para extraer patrones
relevantes. Se definié una capa MaxPooling para reducir la cantidad de datos entre una capa y otra con el fin
de agilizar el entrenamiento de la red. Se defini6 una capa Dropout para desactivar una fraccion de neuronas
durante cada iteracion del entrenamiento, en nuestro caso su valor es 0.2 con el fin de evitar la dependencia
de ciertos nodos y de esta forma que el modelo aprenda caracteristicas mas generalizadas. Se defini6 una
capa LSTM (Long-Short Term Memory) para aprender dependencias a largo plazo entre pasos de tiempo de
datos de series temporales y secuencias. Finalmente se definieron dos capas Densas completamente
conectadas con salida de 64 y 4 unidades con el fin de realizar la clasificacion del modelo.
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Figura 2. Representacion de la estructura de la red neuronal de AirNet.

3.3 Desarrollo del modelo

El desarrollo de AirNet se realizd en Google Colaboratory, un ambiente de desarrollo de Python gratuito
basado en la nube [10]. Se utilizaron varias librerias incluyendo TensorFlow, Keras, Pandas, Numpy,
Matplotlib. Para el entrenamiento del modelo se utilizaron 100 épocas. Se implement6 la validacion cruzada
(cross validation) con el objetivo de garantizar la exactitud de las predicciones del modelo propuesto. La
validacion cruzada se aplica como alternativa al uso de diferentes conjuntos de datos para entrenamiento y
validacion. En la validacion cruzada se utilizan todos los datos, por lo que se aplico el método k-fold cross-
validation y se definieron 5 iteraciones. Ademas, se implemento early stopping para terminar el proceso de
entrenamiento si la pérdida de validacion no mejora después de 10 épocas consecutivas.

4 Evaluacién y resultados

En esta seccion presentamos las métricas de evaluacion utilizadas para medir el desempefio del modelo
propuesto y discutimos los resultados obtenidos en la evaluacion de 4irNet.

4.1 Meétricas de evaluacién

Para la evaluacion de AirNet se utilizaron 4 métricas claves para evaluar su desempefio. Las métricas se
computarizan usando el conteo de los verdaderos positivos (TP), los falsos positivos (FP), los falsos negativos
(FN) y los verdaderos negativos (TN). Las métricas usadas fueron:

® Accuracy: mide el rendimiento global del modelo en todas las clases y se calcula mediante la

ecuacion 1.
® Precision: cuantifica la exactitud del modelo a la hora de clasificar las muestras positivas y se
calcula con la ecuacion 2.
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® Recall: evalia la capacidad del modelo para detectar muestras positivas y se calcula mediante la
ecuacion 3.

® [] score: representa la media de la métrica precision y recall, equilibrando ambas métricas y se
calcula con la ecuacion 4.

) Accuracy = TP+TN
TP+TN+FP+FN
2) Precision = TP
TP+ FP
3) Recall = :
1"#$%
4) F1 Score = (Precision x recall)

(Precision + recall)
Ademas se utilizo la matriz de confusion, la cual proporciona una vision general de desempeiio del
modelo desplegando de una forma simple los verdaderos positivos, los falsos positivos y los falsos negativos
para cada una de las clases detectadas [11].

4.2 Resultados obtenidos

Lo primero que evaluamos fue el desempefio de AirNet durante las etapas de entrenamiento y validacion.
La figura 3 presenta los resultados obtenidos, donde se puede observar que AirNet alcanzo un valor de la
métrica accuracy de 96% para la fase de entrenamiento y un 95% para la fase de validacion. Los resultados
muestran que el modelo aprendi6 de forma correcta, evitando el overfitting ya que los valores en las dos fases
fueron muy similares durante todo el proceso. De igual forma se puede observar un comportamiento similar
para la métrica /oss durante las dos etapas.

Resultados de Accuracy del modelo Resultados de Loss del modelo
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Figura 3. Resultados obtenidos por AirNet durante las etapas de entrenamiento y validacion.

La figura 4 muestra los resultados obtenidos en la evaluacion AirNet mediante el reporte de clasificacion,
el cual muestra un resumen de las métricas principales para cada clase del modelo. Se observa que la precision
para cada clase fue mayor al 90% y que la exactitud total fue de 97%.

precision recall fl-score support

Good . . .00 603
Hazardous : . .97 592
Moderate . . 297 624
Poor 5 . .93 581

accuracy - 2400
macro avg .97 2400
weighted avg .97 2400

Figura 4. Resultados obtenidos por AirNet mediante el reporte de clasificacion.
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Finalmente, la figura 5 muestra la matriz de confusion obtenida en la evaluacion de AirNet. De acuerdo
con los resultados, que la clase Good obtuvo valores de exactitud de 100%, mientras que dos de las clases de
AirNet obtuvieron valores de exactitud de 97% y el resto fue de 93%. Los resultados muestran un mejor
desempefio de AirNet con respecto a los modelos propuestos en la literatura y que fueron analizados en la

seccion de trabajos relacionados
Good 1 0 0.0017 0
0.8

0.032

Hazardous - 0

True label

r0.4

Moderate { 0.0032 0.0016

0.2

Poor 0 0.034 0.034

Good Hazardous  Moderate Poor
Predicted label

Figura S. Representacion de la matriz de confusion obtenida por 4irNet durante el proceso de evaluacion.

En este trabajo proponemos AirNet un modelo basado en redes neuronales recurrentes convolucionales
para clasificar diferentes niveles de contaminacion del aire. AirNet mostré una exactitud en la fase de
entrenamiento superior al 96% y en la fase de validacion se ibtuvo un resultado muy similar, lo que indica
que el modelo no sufre de sobreajuste (overfitting) permitiendo al modelo hacer predicciones precisas a partir
de nuevos datos. Mediante la matriz de confusion se demostré que el modelo es capaz de realizar
clasificaciones por encima del 97% de exactitud.

Como trabajo futuro se pretende integrar AirNet a la plataforma tecnologica de monitoreo ClearSky.

5 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo proponemos AirNet un modelo basado en redes neuronales recurrentes convolucionales
para clasificar diferentes niveles de contaminacion del aire. AirNet mostré una exactitud en la fase de
entrenamiento superior al 96% y en la fase de validacion se ibtuvo un resultado muy similar, lo que indica
que el modelo no sufre de sobreajuste (overfitting) permitiendo al modelo hacer predicciones precisas a partir
de nuevos datos. Mediante la matriz de confusion se demostré que el modelo es capaz de realizar
clasificaciones por encima del 97% de exactitud.

Como trabajo futuro se pretende integrar AirNet a la plataforma tecnologica de monitoreo ClearSky.
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