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Резюме 

Цель работы. Снижение дополнительных погрешностей измерения концентраций газов в газоанали-
тических системах (ГС), вызванных чувствительностью полупроводниковых сенсоров к нецелевым компо-
нентам газовых смесей, температуре и влажности окружающей среды. Разработать и апробировать 
двухмодульный нейросетевой способ обработки информации в ГС, позволяющий автоматизировать процессы 
генерации обучающих данных и поиска оптимальной структуры искусственных нейронных сетей (ИНС), 
снизить погрешности воспроизведения характеристик сенсоров, за счет замены их математических моделей 
нейросетевыми.  
Методы: теория искусственных нейронных сетей, численные методы, методы имитационного модели-
рования. Для оценки эффективности предложенного решения рассчитывались относительная погреш-
ность (), среднеквадратическое отклонение (СКО), осуществлялось сравнение с аналогами.   
Результаты. Исследован двухмодульный нейросетевой способ обработки информации в ГС. Методом 
численного моделирования проведены экспериментальные исследования по выбору оптимальных струк-
тур ИНС, объема и состава обучающих данных. В ходе экспериментальных исследований рассчитаны 
погрешности генерации обучающих данных с помощью ИНС (менее 5%) и определения концентраций 
детектируемых газов в условиях колебания параметров воздушной среды и состава газовой смеси (менее 4%). 
Заключение. Предложен двухмодульный нейросетевой способ обработки информации, отличающийся 
применением двух последовательных модулей многослойных нейронных сетей для генерации обучающих 
данных и обработки информации, поступающей от сенсорного блока ГС. Применение вспомогательного 
модуля позволяет сжать исходные данные, унифицировать и автоматизировать процесс их генерации, а 
также повысить точность воспроизведения многопараметрических функций преобразования сенсоров, в 
сравнении с альтернативными способами. Представлены результаты экспериментальных исследований 
эффективности применения способа обработки информации для снижения дополнительных погреш-
ностей количественного определения состава воздушной среды в условиях колебания параметров.  
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*** 
Введение 

Решение задач раннего обнаруже-
ния пожаров, контроля параметров воз-
душной среды опасных производствен-
ных объектов и технологических про-
цессов требует применения высокоточ-
ных, быстродействующих и надежных 
газоаналитических систем. В настоящее 
время особая роль уделяется вопросам 
повышения точности измерения концен-
траций газов в составе сложных много-
компонентных смесей в условиях коле-
бания параметров воздушной среды. Как 
правило, в современных ГС для повы-
шения точности измерений концентра-
ций газов применяются высокоселек-
тивные и дорогостоящие оптические и 
электрохимические сенсоры. Ограничен-
ный перечень детектируемых газов, низ-
кое быстродействие, высокая стоимость, 
малый срок службы селективных элек-
трохимических сенсоров значительно су-
жает область их применения. Как ре-
зультат – актуальным направлением в 
данной области является разработка но-
вых и модернизация существующих 
сенсоров газа и их схем включения [1-
7]. Одними из таких типов сенсоров яв-
ляются недорогие и быстродействую-
щие полупроводниковые сенсоры, об-
ладающие длительным сроком службы 
и высокой чувствительностью к широ-
кому списку токсичных и взрывоопас-
ных газов.  

Принцип работы полупроводниковых 
сенсоров основан на изменении электро-
проводности чувствительного слоя при 

адсорбции на него детектируемого газа. 
Основным недостатком полупроводни-
ковых сенсоров является чувствитель-
ность к колебаниям температуры, влаж-
ности, а также низкая селективность, обу-
словленная физико-химическими про-
цессами, лежащими в основе его функ-
ционирования. 

Для снижения влияния колебаний 
параметров воздушной среды в ГС ши-
роко применяются методы пробоподго-
товки газовых смесей, осуществляется 
поиск оптимальных рабочих темпера-
тур и материалов чувствительных пле-
нок сенсоров [8].  

Альтернативным направлением в 
решении данной задачи является при-
менение интеллектуальных способов 
совместной обработки информации, ре-
ализуемых на базе микроконтроллера. 
Высокую эффективность для решения 
таких задач показали ИНС [9-11]. В 
настоящее время ИНС широко исполь-
зуются в системах технического зрения, 
автоматизированного управления тех-
нологическими процессами, в робото-
технике, в биомедицине [12-18]. В ГС 
нейронные сети нашли применение при 
решении задач качественного анализа 
состава газовых смесей [9]. Известно 
применение нейронных сетей для раз-
дельного определения концентраций га-
зов в составе многокомпонентных смесей 
одним полупроводниковым сенсором, 
заключающееся в обработке сигналов 
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сенсоров, получаемых в динамическом 
температурном режиме [8,10]. 

Материалы и методы 

В зависимости от условий эксплуа-
тации ГС, сенсоры газа, входящие в ее 
состав, могут подвергаться значитель-
ным климатическим перепадам темпе-
ратуры и влажности. В связи с чем, в 
данной работе предпринята попытка 
использовать ИНС для совместной об-
работки информации, поступающей не 
только от сенсоров газа, но и от сенсо-
ров температуры и влажности, с целью 
снижения дополнительных погрешно-
стей измерений. 

Основным ограничивающим фак-
тором применения ИНС в ГС является 
процесс генерации обучающих данных. 
Наиболее распространённым методом 
их получения является использование 
только экспериментальных данных, что 
крайне дорогостояще и трудоемко, а 

также усложняет автоматизацию про-
цесса их генерации, накладывает огра-
ничение на объем обучающей выборки 
[11, 19, 20].  

Альтернативным вариантом генера-
ции обучающих данных является приме-
нение эмпирических и теоретических 
моделей сенсоров [21]. Применение ма-
тематических моделей осложняет про-
цесс автоматизации генерации данных, 
так как требует адаптации их структуры 
и параметризации нелинейных много-
параметрических функций, кроме того, 
теоретические модели не всегда позво-
ляют достичь заданной величины по-
грешности воспроизведения характери-
стик сенсоров.   

На рис. 1 и 2 представлены схемы, 
демонстрирующие суть предлагаемого 
способа обработки информации в ГС, 
отличающегося применением двух мо-
дулей нейронной сети. 

Измерительный модуль 
или 

модуль оцифровки 
характеристик сенсоров

Вспомогательный модуль на основе 
нейронных сетей

Настройка параметров нейронных 
моделей сенсоров

C1

Cn

s1

sn

Нейронные модели 
сенсоров

Блок оптимизации и 
параметризации

нейронных моделей 
сенсоров

T

RH

S1(C1,T,RH)

Sn(Cn,T,RH)

s1

sn

 
Рис. 1. Вспомогательный модуль на основе нейронных сетей: Cn — концентрации газов;  

T — температура; RH — относительная влажность воздуха; S — выходной сигнал сенсора 
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Вспомогательный модуль нейрон-

ной сети используется для автоматиче-
ской генерации обучающих данных в 
требуемом объеме, а основной модуль 
осуществляет совместную обработку 
сигналов сенсоров на основе ИНС. Ис-
ходные данные (концентрации газов Cn, 
температура T, влажность RH и соот-
ветствующие им сигналы Sn) для обуче-
ния нейронных моделей сенсоров могут 
быть получены с помощью разработан-
ного измерительного модуля на базе 
Arduino Nano (рис. 3) или оцифровкой, 
имеющихся функций преобразований 
сенсоров. Блоки оптимизации и пара-
метризации используются на этапе по-
иска структуры и коэффициентов ней-
ронной сети, обеспечивающей требуе-
мый уровень погрешностей.  

Выходом нейронной модели сенсо-
ра является его сигнал, который ис-
пользуется на этапе обучения нейрон-
ной сети для совместной обработки ин-
формации в основном модуле. 

Процесс обучения нейронной сети 
основного модуля начинается с генера-
ции виртуальных газовых смесей слу-
чайным образом по равномерному за-
кону. Каждая газовая смесь (Mixgas) ха-
рактеризуется набором значений кон-
центраций основных компонентов (Cn) 
и параметров воздушной среды (влаж-
ности RH и температуры T): 

Mixgas=(C1,..Cn,RH,T)T. 
Обученные раннее нейронные моде-

ли сенсоров генерируют совокупность 
сигналов Si, соответствующих составу 
поданной на вход газовой смеси и па-
раметрам воздушной среды.  

Основной модуль на основе 
нейронных сетей

Настройка параметров 
нейронной сети

s1

Нейронная сеть для 
совместной обработки 

сигналов сенсоров

Модуль оптимизации и 
параметризации
нейронной сети

Генератор виртуальный 
газовых смесей

C1

Cn

T

RH

Нейронные модели 
сенсоров

sn

C1

Cn Cn

C1

C1

Cn

T

RH

 
Рис. 2. Основной модуль на основе нейронных сетей 
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Обучающими данными для основно-

го модуля ИНС служат концентрации де-
тектируемых газов, совокупности сигна-
лов сенсоров газа и параметров воз-
душной среды: 

C=(C1,…Cn)T, 
S=(S1,…Sn, SRH, ST)T. 
Апробация способа проводилась на 

массово выпускаемых полупроводнико-
вых сенсорах фирмы Figaro, типовые ха-
рактеристики которых представлены на 
примере сенсора угарного газа TGS2442 

(рис. 4 – 6). Приведенные в технической 
документации характеристики демон-
стрируют высокую чувствительность 
сенсора не только к перекрестному газу 
водороду, но и к колебаниям темпера-
туры и относительной влажности воз-
духа. Применение предложенного спо-
соба должно позволить снизить по-
грешности измерения детектируемого 
угарного газа при отклонении парамет-
ров среды от нормальных условий.  

 

 
Рис. 3. Измерительный модуль: ds18b20 – датчик температуры,  

HIH-4000-003 – датчик влажности, TGS2442 – сенсор угарного газа 

 

Исследования проводились в два 
основных этапа. На первом этапе осу-
ществлялась разработка нейронной мо-
дели полупроводниковых сенсоров для 
вспомогательного модуля, на втором – 
нейронной модели основного модуля 
для совместной обработки информации, 
поступающей от сенсорной части ГС. 
При разработке нейронных моделей 

пользовались общими рекомендациями 
по выбору начального значения числа 
нейронов в скрытом слое и по оценке 
объема обучающих данных n [22]: 

        n=
w
ε

, 
 

где w – число настраиваемых коэффи-
циентов сети;  – величина ошибки.  
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Рис. 4. Характеристика чувствительности сенсора 

TGS2442 к детектируемому угарному газу  
и перекрестному газу (водороду):  
Rs/R0 – выходной сигнал сенсора, 
определяем отношением измеренного 
сопротивления к сопротивлению сенсора 
при концентрации СО 100 ppm 

 

 

 

 

 

Рис. 5. Характеристика чувствительности 
сенсора TGS2442 к колебаниям 
температуры 

 
Рис. 6. Характеристика чувствительности 

сенсора TGS2442 к колебаниям 
относительной влажности 

Общими при разработке двух моду-
лей являлись задачи поиска оптимальной 
структуры ИНС и оптимального состава 
и объема обучающих данных. Методика 
поиска оптимальной структуры ИНС за-
ключалась в постепенном наращивании 
числа нейронов в скрытом слое до до-
стижения требуемого уровня максималь-
ной относительной погрешности на те-
стовой выборке. При достижении целе-
вого значения осуществлялось контроль-
ное увеличение числа нейронов в скры-
том слое и в случае, если не отмечалось 
значительного снижения уровня по-
грешности, фиксировалось предыдущее 
значение. 

Вторая задача была направлена на 
уменьшение объема обучающих данных 
за счет варьирования числа трениро-
вочных примеров по каждому из влия-
ющих на сигнал факторов. Как только 
по одному из влияющих факторов 
наблюдался рост уровня погрешностей, 
число тренировочных примеров по не-
му фиксировалось.  
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Многослойная сеть прямого рас-

пространения обучалась по 3 раза для 
каждого набора обучающих данных. 
Для оценки эффективности обучения 
сети использовались тестовые выборки, 
включающие в себя значения влияю-
щих факторов, отсутствующие в обу-
чающих данных. В процессе обучения 
сети, с помощью встроенной функции 
MATLAB, осуществлялся контроль «эф-
фекта переобучения». 

За исходную структуру нейронной 
модели полупроводниковых сенсоров 
была взята структура 4-3-1, где четыре 
нейрона во входном слое соответствуют 
четырем воздействующим факторам, 
таким как влажность (RH), температура 
(T), детектируемый и перекрестный га-
зы. Число нейронов в выходном слое 
выбирается равным единице и соответ-
ствует целевому сигналу сенсора. Ис-
ходный объем обучающей выборки со-
ставил три тысячи двести значений. 
Наилучший результат был получен для 
структуры нейронной модели 4-6-1, по 
прохождению двух тысяч эпох макси-
мальная относительная погрешность не 
превышала 5%, среднеквадратическое 
отклонение 0,14%. 

Результаты и их обсуждение 

Исследования проводились числен-
ным методом в среде MATLAB с исполь-
зованием специализированного програм-
много пакета по нейронным сетям Neural 

Networks Toolbox.  Базовой для исследо-
ваний являлась архитектура ИНС пря-
мого распространения, функция акти-
вации (ФА) нейронов входного и скры-
того слоев – сигмоида, выходного – ли-
нейная ФА. 

По вышеописанной методике были 
получены оптимальные объемы и соста-
вы обучающих данных для трех типовых 
полупроводниковых сенсоров угарного 
газа TGS2442, водорода TGS821 и метана 
TGS2612-D00. Результаты эксперимента 
представлены в табл. 1. 

Анализ полученных результатов де-
монстрирует возможность применения 
унифицированной нейронной модели по-
лупроводниковых сенсоров структурой 
4-6-1, относительная погрешность  вос-
произведения характеристик сенсоров ко-
торой не превышает 5,0 %. 

Анализ результатов показал, что 
объем обучающей выборки может быть 
значительно снижен за счет уменьше-
ния тренировочных примеров по зави-
симостям выходного сигнала сенсора от 
температуры и влажности. Наибольший 
вклад в объем обучающих данных вно-
сят основные зависимости, представля-
ющие собой функции сигналов сенсора 
от концентраций детектируемых газов. 

Показано, что для повышения эф-
фективности обучения сети воспроизво-
дить основную зависимость следует уве-
личивать частоту тренировочных приме-
ров по краям диапазона характеристики.  
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Таблица 1. Результаты эксперимента по оптимизации объема (n) и состава обучающих данных  

для нейронных моделей сенсоров 

Воспроизводимая  
характеристика  

 
Диапазон  n , % 

СКО / 
MSE, % 

Сенсор водорода TGS821  

1- S(H2) 30 – 100 ppm 70 3,74 
0,19 100 – 1000 ppm 130 2,65 

1000 – 3000 ppm 350 0,92 
2 – S(CO) 30 – 3000 ppm 300 3,1 0,19 
3 – S(RH) 30 - 90 % 50 2,6 1,25 
4 – S(T) при RH=35% -10 - +40 0C 50 1,84 0,33 
5 – S(T) при RH=65% 50 3,63 0,91 
6 – S(T) при RH=95% 50 1,68 0,52 

Сенсор угарного газа TGS2442  

1 – S(CO) 
30 – 100 ppm 300 3,12 0,15 

100 – 1000 ppm 250 4,85 
1000 – 3000 ppm 700 2,03 

2 – S(H2) 30 – 3000 ppm 500 0,73 0,11 
3 – S(RH) при Ссо=30 ppm 

35 - 90 % 
100 0,70 0,38 

4 – S(RH) при Ссо=1000 ppm 100 1,05 0,39 
5 – S(RH) при Ссо=300 ppm 200 0,92 0,54 
6 – S(T) при Ссо=30 ppm 

-10 - +40 0C 

100 1,0 0,14 
7 – S(T) при Ссо=100 ppm 200 1,8 0,28 
8 – S(T) при Ссо=300 ppm 200 0,73 0,36 

Сенсор метана TGS2612-D00  

1 – S(CH4) 
10 – 100 ppm 100 

1,6 0,15 
100 – 5000 ppm 25 

2 – S(H2) 10 – 5000 ppm 125 1,0 0,23 
3 – S(RH) при СCH4=5000 ppm 35 - 90 % 100 3,6 0,27 
4 – S(T) при RH=35 % 

-10 - +50 0C 
100 1,0 0,14 

5 – S(T) при RH=65 % 100 3,0 0,15 
6 – S(T) при RH=95 % 100 1,1 0,11 

 
Состав и объем обучающих данных 

напрямую зависит от экстраполяцион-
ных возможностей ИНС, в связи с чем в 

данной работе были проведены соот-
ветствующие исследования. С этой це-
лью, в обучающих данных намеренно 
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сужались границы диапазонов измене-
ния факторов, влияющих на сигнал сен-

сора, а тестирование осуществлялось во 
всем рабочем диапазоне.  

Таблица 2. Исследование экстраполяционных возможностей ИНС 

 

Воспроизводимая  
характеристика  

Диапазон  
обучающих  

данных   

Диапазон тесто-
вых данных  

, % 
СКО / 
MSE, 

% 
1- S(H2) 

50 - 2500 ppm 30 - 3000 ppm 
4,80 1,52 

2 – S(CO) 3,91 1,21 
3 – S(RH) 45 - 80 % 35 - 90 % 2,72 2,05 
4 – S(T) при RH=35% 

-5 - +30 0C -10 - +40 0C 
4,12 2,27 

5 – S(T) при RH=65% 1,27 0,58 
6 – S(T) при RH=95% 2,32 1,21 

 
Полученные значения максималь-

ной относительной погрешности (менее 
5%) воспроизведения данных, отсут-
ствующих в обучающей выборке и вы-
ходящих за ее границы, позволяют су-
дить об удовлетворительных экстрапо-
ляционных свойствах ИНС. 

На следующем этапе с помощью 
нейронных моделей сенсоров генериро-
вались обучающие, тестирующие и кон-
трольные (контроль «эффекта переобу-
чения») данные для проведения экспе-
риментальных исследований по опти-
мизации структуры и оценки эффектив-
ности применения основного модуля 
ИНС с целью отстройки от перекрест-
ной чувствительности газовых сенсоров 
и подавления влияния колебаний пара-

метров воздушной среды в газоанали-
тических системах.  

Апробация проводилась на газоана-
литической системе угарный газ-водо-
род. На рис. 7 представлена обобщенная 
структура ИНС основного модуля. 

Поиск оптимальной структуры ИНС 
и объема обучающих данных осуществ-
лялся по описанной выше методике для 
нейронных моделей вспомогательного 
модуля (табл. 3).  

В табл. 4 представлены результаты 
тестирования ИНС структурой 4-6-2. 
Эксперимент показал, что число коэф-
фициентов в структуре ИНС 4-2-2 недо-
статочно для решения поставленной за-
дачи, для структуры 4-8-2 проявляется 
«эффект переобучения» сети. 
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Рис. 7. Обобщенная структура ИНС основного модуля: In – входы сети, на которые подаются 

сигналы сенсоров; Out – выходы сети, соответствующие концентрациям газов 

 
 
 
 

 
 

Таблица 3. Результаты поиска оптимальной структуры ИНС для основного модуля 

Table 3. Search results for the optimal ANN structure for the main module 

Структура 
ИНС  

n 
Пройдено эпох обу-
чения (макс. 3000) /  

, % 
СКО / MSE, 

% 
4-2-2 2200 2351 162,0 2,1 

4-4-2 
2200 3000 18,3 0,37 
1200 3000 23,3 0,2 
700 3000 25,0 0,5 

4-6-2 

2200 3000 14,1 0,21 
1200 3000 6,3 0,24 
700 3000 6,5 0,32 
600 3000 3,8 0,28 
500 3000 6,2 0,37 

4-8-2 
2200 3000 13,1 0,13 
1200 2835 18,3 0,15 
700 471 28,5 0,56 
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Таблица 4. Результаты тестирования ИНС структурой 4-6-2 

 

Детектируемый 
газ  Условия тестирования  , %/, ppm СКО / 

MSE, % 

CO CCO=30 – 3000 ppm, 
CH2=0 ppm, RH=50%, T=250C 3,80 % 0,21 

CCO=0 ppm, 
CH2=30 – 3000 ppm, RH=50%, T=250C 0,83 ppm - 

CCO=30 ppm, 
CH2=0 ppm, RH=35-95 %, T=250C 0,9 % 0,4 

CCO=100 ppm,  
CH2=0 ppm, RH=35-95 %, T=250C 0,5 % 0,4 

CCO=300 ppm,  
CH2=0 ppm, RH=35-95 %, T=250C 0,3 % 0,2 

CCO=30 ppm, 
CH2=0 ppm, RH=50 %, T=-10-+40 0C 3,0 % 1,7 

CCO=100 ppm,  
CH2=0 ppm, RH=50 %, T=-10-+40 0C 3,6 % 0,8 

CCO=300 ppm,  
CH2=0 ppm, RH=50 %, T=-10-+40 0C 0,8 % 0,2 

H2 CCO=30 – 3000 ppm,  
CH2=0 ppm, RH=50%, T=250C 0,46 ppm - 

CCO=0 ppm, 
CH2=30 – 3000 ppm, RH=50%, T=250C 3,4 % 0,28 

CCO=0 ppm, 
CH2=100  ppm, RH=35 - 95%, T=250C 0,8 0,6 

CCO=0 ppm, 
CH2=100  ppm, RH=35%, T=-10-+40 0C 2,1 1,2 

CCO=0 ppm, 
CH2=100  ppm, RH=65%, T=-10-+40 0C 3,9 1,5 

CCO=0 ppm, 
CH2=100  ppm, RH=95%, T=-10-+40 0C 1,0 2,8 

 
Наилучший результат показала ней-

ронная сеть структурой 4-6-2, для кото-
рой проводились дополнительные иссле-
дования по снижению объема обучаю-
щих данных. Получен следующий опти-
мальный объем и состав обучающих 
данных: 

1.  S(CO) – 200 точек; 
 

2. S(H2) – 200 точек; 
3. S(RH) – 100 точек; 
4. S(T) – 100 точек. 
На рис. 8-11, в виде графиков, пред-

ставлены результаты тестирования ней-
ронной сети основного модуля по каналу 
угарного газа при нормальных условиях и 
влияниях факторов окружающей среды.  
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Рис. 8. Тестирование ИНС основного модуля определять концентрацию угарного газа  

при нормальных условиях 

 

 
Рис. 9. Тестирование ИНС основного модуля обеспечивать отстройку от перекрестного газа – 

водорода в диапазоне 30 – 3000 ppm 
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Рис. 10. Тестирование ИНС основного модуля обеспечивать отстройку от влияния влажности в 

диапазоне 35-90% в присутствии 30, 100, 3000 ppm СО 

 

 
Рис. 11. Тестирование ИНС основного модуля обеспечивать отстройку от влияния температуры 

в диапазоне -10 - +40 0С в присутствии 30, 100, 3000 ppm СО 
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В табл. 5 представлены результаты 

сравнения погрешностей, предложенно-
го двухмодульного нейросетевого спо-

соба обработки информации с аналога-
ми, раздельно для вспомогательного и 
основного модулей [11, 21, 23]. 

Таблица 5. Результаты сравнения с аналогами 

Table 5. Comparison results with peers 

Источники погрешно-
стей  

Вспомогательный  
модуль  Основной модуль  

Математи-
ческие мо-

дели  

Нейрон-
ная мо-

дель  

ГС на основе 
высокоселек-
тивных сенсо-

ров  

ГС на осно-
ве полупро-
водниковых 

сенсоров  

ГС на 
основе 
ИНС 

 
Основная по-
грешность, % 
(Cпер=0 ppm,  
RH=50%, T=250C) 

CCO 5,0 4,85 15,0 5,0 3,8 

СН2 0,9 2,03 15,0 - 3,4 

Погрешности при появ-
лении перекрестного газа 
(Спер =30 – 3000 ppm), % 

- - 
<30, 

(6,7 привед. 
погр.) 

47,0 ppm 
(абсолют-

ная) 
0,83 ppm 

Погрешности от измене-
ния влажности окружа-
ющей среды 
(RH=35-95 %), % 

16,0 1,8 18,0 18,0 0,9 

Погрешности от измене-
ния температуры окру-
жающей среды 
(T=-10-+40 0C), % 

29,0 1,05 37,5 58,0 3,6 

Быстродействие, с - - 30,0 8,0 8,0 
Срок службы, мес. - - 36,0 60,0 60,0 

 

Выводы 

Описан двухмодульный нейросете-
вой способ обработки информации в ГС. 
К особенностям стоит отнести использо-
вание двух последовательных модулей 
нейронных сетей для генерации обучаю-
щих данных и обработки сигналов сенсо-
ров. В программе MATLAB с использо-
ванием специализированного програм-
много пакета по нейронным сетям Neu-

ral Networks Toolbox методом численно-
го моделирования проведены экспери-
ментальные исследования по выбору 
оптимальных структур ИНС и объема и 
состава обучающих данных. Показано, 
что оптимальный вклад в объем обуча-
ющих данных вносят зависимости вы-
ходных сигналов сенсоров от концен-
траций детектируемых газов. В ходе 
экспериментальных исследований рас-
считаны погрешности генерации обу-
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чающих данных с помощью ИНС (ме-
нее 5%) и определения концентраций 
детектируемых газов в условиях коле-

бания параметров воздушной среды и 
состава газовой смеси (менее 4%). 
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