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Резюме 

Цель исследования: разработка методики генерации обучающих данных с целью обеспечения возмож-
ности использования метода искусственных нейронных сетей (ИНС) в газоаналитических системах. 
Рассматривается проблема повышения точности раздельного определения концентраций газов в много-
компонентных смесях в условиях колебания параметров окружающей среды. Повысить точность опреде-
ления концентраций целевых газов предлагается за счет применения метода ИНС для совместной 
обработки сигналов датчиков.      
Методы. Генерация обучающих данных для нейронной сети осуществлялась с помощью численного 
эксперимента и методов математического моделирования. Для оценки точности обучения было 
использовано среднеквадратическое отклонение (СКО) и рассчитывалась относительная погрешность. 
Обучение и исследование ИНС проводилось в среде MATLAB (приложение Neural Networks Toolbox). При 
разработке математических моделей датчиков газа опирались на теорию электрических цепей, 
электронную теорию хемосорбции и адсорбционную теорию гетерогенного катализа. 
Результаты. Описана методика генерации обучающих наборов данных с использованием матема-
тических моделей газочувстительных датчиков. Предложенная методика обучения апробирована на 
конкретной задаче, в частности, разработано решающее устройство на основе ИНС для четырёх-
компонентного газоанализатора. Проведена оценка эффективности применения нейронных сетей для 
отстройки от взаимной перекрестной чувствительности датчиков. 
Заключение. Предложена методика генерации обучающих данных с помощью имитационных моделей, 
позволяющая автоматизировать процесс обучения, исследования, выбора архитектуры и структуры 
ИНС и их тестирования. Проведена апробация метода. На основании анализа полученных погрешностей, 
сформулированы выводы об эффективности применения нейронных сетей для уменьшения погрешно-
стей, вызванных перекрестной чувствительностью, при различных соотношениях концентраций 
основного и мешающего газов. 

 

Ключевые слова: газочувствительные датчики; искусственные нейронные сети; обучение сети; 
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Abstract 

Purpose of reseach is to develop a method for generating training data to enable the use of artificial neural networks 
(ANN) method in gas analyzer systems. The problem of increasing the accuracy of separate determination of gas 
concentrations in multicomponent mixtures under conditions of environmental parameters changes is considered. It is 
proposed to increase the accuracy of determining target gas concentrations by using the ANN method for joint pro-
cessing of sensor signals.  
Methods: Training data for the neural network were generated using numerical experiments and mathematical simu-
lation methods. To assess the accuracy of training, the standard deviation (SD) was used and the relative error was 
calculated. ANN training and research were conducted in the MATLAB environment (the Neural Networks Toolbox 
application). When developing mathematical models of gas sensors, the theory of electrical circuits, electronic theory 
of chemisorption and the adsorption theory of heterogeneous catalysis were applied.  
Results: A method for generating training data sets using mathematical models of gas sensors is described. The 
proposed training method has been tested on a specific task, in particular, a decision-making device based on ANN 
for a four-component gas analyzer has been developed. The efficiency of using neural networks for tuning out from 
the mutual cross-sensitivity of sensors was evaluated. 
Conclusion: A method for generating training data using simulation models is proposed, which allows automazing 
the process of training, research, choosing the architecture and structure of ANN and their testing. The method was 
tested. Based on the analysis of the obtained errors, conclusions are made about the efficiency of using neural net-
works to reduce errors caused by cross sensitivity at different concentrations of the main and interfering gases. 
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*** 

Введение 

В автономных газоанализаторах и 
сложных газоаналитических системах  

 
широко применяются полупроводнико-
вые и термокаталитические датчики, 
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обладающие высокой стабильностью ха-
рактеристик. Датчики таких типов реа-
гируют не только на основной газ, но и 
обладают различной степенью чувстви-
тельности к целому ряду других меша-
ющих газов, к колебаниям относитель-
ной влажности воздуха, давления и тем-
пературы, что приводит к дополнитель-
ным погрешностям измерений. Сигнал 
каждого газочувствительного датчика 
представляет собой реакцию на совокуп-
ность сразу нескольких внешних воздей-
ствий, поэтому перспективным направ-
лением является применение совмест-
ной обработки информации, поступаю-
щей с каждого датчика газоаналитиче-
ской системы.  Для решения задач ко-
личественного и качественного анализа 
состава сложных газовых смесей высо-
кую эффективность показывает метод 
ИНС [1-6]. 

Применение нейронной сети в газо-
анализаторах требует значительного объ-
ема обучающих и тестирующих данных, 
необходимых для проведения исследо-
ваний, направленных на поиск опти-
мальной структуры сети, ее обучения, 
контроля эффекта «переобучения» и те-
стирования. Получение обучающих 
данных экспериментальным путем де-
лает применение метода нецелесооб-
разным в связи с высокой стоимостью и 
трудоемкостью работ. 

Снять это ограничение может поз-
волить разработка методики обучения 
ИНС, базирующейся на основе имита-
ционного моделирования. Для реализа- 
 

ции данного подхода необходимо иметь 
многопараметрические математические 
модели датчиков, учитывающие основ-
ные факторы, влияющие на их выход-
ной сигнал.   

Материалы и методы 

Математически исходную задачу 
можно описать в виде системы, состоя-
щей из n уравнений (n – число датчи-
ков, входящих в состав системы), пара-
метрами которой являются концентра-
ции газов (С), относительная влажность 
воздуха (RH), температура воздуха (Т), 
атмосферное давление (P) [7]: 
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Решение задачи сводится к нахож-
дению функций обратного преобразо-
вания: 
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Применение метода ИНС позволит 
получить решение в аналитическом виде. 

Обученная сеть должна преобразо-
вывать сигналы si, поступающие на ее 
вход с основных и вспомогательных дат-
чиков, в искомые концентрации газов ci: 

(s1, s2, …, sk+3)T (c1, c2, …, ck)T. 
К основным датчикам относятся га-

зочувствительные датчики, к вспомога-
тельным – датчики температуры, влаж-
ности, давления. 
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Исходные сигналы нормируются в 

заданном диапазоне (0-1), границы диа-
пазона должны удовлетворять свой-
ствам выбранной функции активации 
нейронов.  

Выбор архитектуры и разработка 
структуры сети осуществляется эмпири-
чески и требует большого количества 
обучающих и тестирующих данных, 
представляющих собой различные ком-
бинации входных параметров и соответ-
ствующие им сигналы датчиков.  Комби-
нации входных параметров (концентра-
ции газов, параметры окружающей сре-
ды) должны быть сгенерированы случай-
ным образом, чтобы максимально близко 
имитировать реальные условия работы 
газоанализатора. Получение таких выбо-
рок экспериментальным путем делает 
применение нейронных сетей в газоана-
литических приборах невозможным, в 
связи с высокой стоимостью и трудоём-
костью работ. В данной работе генера-
цию обучающих данных предлагается 
осуществлять, используя методы имита-
ционного моделирования.  

Суть метода заключается в том, что 
в качестве уравнений системы исполь-
зуются математические модели датчи-
ков, обладающие интерполяционными и 
экстраполяционными свойствами и 

учитывающие максимальное число фак-
торов, влияющих на выходной сигнал. 
Для обеспечения выше перечисленных 
свойств математические модели разра-
батывались с учетом принципа работы 
датчиков, опираясь на протекающие в 
них физические и химические процес-
сы. Математические модели модерни-
зировались и разрабатывались для ос-
новных типов датчиков, выпускаемых 
промышленностью: полупроводнико-
вых, термокаталитических, оптических 
и электрохимических [8]. Для оптиче-
ских датчиков использовалась модерни-
зированная модель, в которой были 
учтены влияния температуры и давле-
ния окружающего воздуха, для элек-
трохимических датчиков использова-
лась уже существующая модель. На-
хождение неизвестных параметров ма-
тематических моделей реализовано в 
среде MALAB с помощью встроенной 
функции lsqcurvefit на основании пара-
метров и характеристик, представлен-
ных производителем в технической до-
кументации конкретных датчиков. 

Ниже представлена разработанная 
ранее математическая модель полупро-
водникового датчика монооксида угле-
рода [8]: 
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где Rs – измеренное сопротивление 
датчика; 

СCO – концентрации монооксида 
углерода (об. %); 

CH2O – концентрация водяных паров 
(об. %); 

СН2 – концентрация водорода (об. %); 
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А1– А5, ni – константы, определяе-
мые при параметризации;  

T0, P0 – температура и атмосферное 
давление, при которых осуществлялась 
калибровка датчика; 

Р – атмосферное давление (кПа) 
T – температура (К). 
Для нахождения неизвестных па-

раметров модели использовалась тех-
ническая документация на полупровод-
никовый датчик монооксида углерода 

TGS2442 (производитель Figaro). При 
нахождении коэффициентов у концен-
траций газов параметры окружающей 
среды соответствовали нормальным ус-
ловиям (Р=101.3 кПа, Т=293,15 К, 
RH=50%), По результатам нахождения 
неизвестных параметров математиче-
ской модели (1) получены следующие 
значения максимальных относительных 
погрешностей (σmax) (табл.1). 

Таблица 1. Погрешности параметризации математической модели датчика СО 

Table 1. Parameterization errors of the mathematical model of the CO sensor 

Варьируемый фактор  
и диапазон изменения 

Дополнительные условия  
параметризации 

σmax 

ССО (0,003 – 0,1 об. %) В отсутствии водорода 5,00 % 
СН2 (0,003 – 0,1 об. %) В отсутствии монооксида углерода  0,91 % 
Т (283,15 К - 313,15 К) ССО=0,01 об. %, в отсутствии водорода 6,02 % 

 
Проведена оценка устойчивости раз-

работанной математической модели на 
тестирующих данных, которые не были 
задействованы при параметризации (при 
нормальных условиях). В табл. 2 сопо-
ставлены результаты параметризации 
(σпар) и тестирования (σтест) разработан-

ной математической модели полупро-
водникового датчика. 

Используя выражения (1), исследо-
вались экстраполяционные свойства мо-
дели относительно влияния факторов 
окружающей среды (относительной 
влажности и температуры воздуха) при 
различных концентрациях целевого газа. 

Таблица 2. Результаты оценки устойчивости математической модели 

Table 2. The results of evaluating the stability of the mathematical model 

Варьируемый фактор и 
диапазон изменения 

Дополнительные 
условия параметризации 

σпар σтест 

Ссо (0,003 – 0,1 об. %)  В отсутствии водорода 0,24 0,22 
СН2 (0,003 – 0,1 об. %) В отсутствии угарного газа  0,67 0,62 
RH (10 - 90%) В чистом воздухе 0,43 0,42 
T (268,15 К – 323 К) ССО=0,01 об. %, в отсутствии водорода 3,95 3,71 
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На рис. 1 представлены многопара-

метрические графики, демонстрирую-
щие изменение выходного сигнала дат-
чика при варьировании влажности воз-
духа и различных значениях концен-
траций целевого газа (температура и 
давление соответствуют нормальным 
условиям, мешающий газ отсутствует), 
полученные с помощью разработанной 
математической модели и предостав-
ленные производителем. 

 

Рис. 1. Результаты моделирования 
влияния влажности в чистом 
воздухе и в присутствии СО:  
1 – данные производителя;  
2 – результат моделирования  

Fig. 1. The results of modeling the effect of 
humidity in clean air and 
in the presence of CO:  
1 – manufacturer's data;  
2 – simulation result 

На рис. 2 представлены графики, 
отражающие зависимость сопротивле-
ния датчика от колебаний температуры 
окружающей среды при различных кон-
центрациях монооксида углерода (дав-
ление и относительная влажность возду-
ха соответствуют нормальным условиям, 
мешающий газ отсутствует), представ-

ленные производителем и полученные с 
помощью математической модели (1).  

 

Рис.2.  Результаты моделирования 
влияния температуры  
в присутствии СО: 1 – данные 
производителя; 2 – результат 
моделирования  

Fig. 2. The results of modeling the effect of 
temperature in the presence  
of CO: 1 – manufacturer data;  
2 – simulation result 

В табл. 3 представлены значения по-
лученных погрешностей, характеризую-
щие расхождения реальных данных и ре-
зультатов моделирования влияния фак-
торов окружающей среды (относитель-
ной влажности и температуры воздуха). 

Максимальная погрешность  (при 
0,03 об. % СО) соответствует темпера-
турам свыше 318,15 К, в диапазоне 
температур от 268,15 К до 318,15 K ее 
значение менее 5,95%. 

Анализ значений погрешностей, по-
лученных при тестировании и исследо-
вании экстраполяционных свойств мате-
матической модели, а именно, зависимо-
сти сопротивления датчика от концен-
трации целевого газа при нормальных 
условиях, при изменении относительной 
влажности воздуха и температуры в ра-
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бочем диапазоне при различных концен-
трациях монооксида углерода, позволяет 
судить об адекватности разработанной 
математической модели.  

Аналогичным образом была разра-
ботана и исследована математическая 
модель для термокаталитических дат-
чиков [9-11]. Параметризация модели и 

оценка погрешностей моделирования 
осуществлялась по данным производи-
теля Nemoto для датчика водорода NP-
AHS. Точность аппроксимации матема-
тической модели термокаталитического 
датчика по концентрации водорода со-
ставила 0,37%, по тестирующей выбор-
ке – 0,41%. 

Таблица 3. Погрешности моделирования полупроводникового датчика 

Table 3. Errors in modeling a semiconductor sensor 

CCO, об. % 
RH, (10-90%) Т, (268,15 К – 323 К) 

σ, % СКО, % σ, % СКО, % 
Чистый воздух 0,59 0,42 – – 
0,003 16,01 5,51 29,02 8,21 
0,01 16,05 5,31 29,01 3,71 
0,03 8,02 4,72 10,02 3,18 

 
Модернизированная модель опти-

ческого датчика была параметризована 
по данным производителя Dynament для 
датчика диоксида углерода MSH-P-
CO2/NC/TC. Значение максимальной 
относительной погрешности по целево-
му газу (СО2) не превысило 3,61 %. 

Параметризация существующей 
линейной модели электрохимического 
датчика кислорода I-01 проводилась по 
данным производителя International 
Technology. 

Выбор перечня детектируемых га-
зов (CO, H2, CO2, O2) для апробации 
предложенной методики был сделан на 
основании анализа проблемы контроля 
параметров воздушных сред опасных 
производственных объектов [12-15]. Ти-
пы и модели датчиков конкретных про-
изводителей выбирались исходя из их ха-

рактеристик и применяемых к ним требо-
ваний надежности, быстродействия, срока 
службы, стоимости и т.д. [16]. 

Результаты и их обсуждение 

Библиотека среды MatLAB предла-
гает пользователю большой выбор ней-
ронных сетей различных архитектур. В 
результате проведенных исследований 
и анализа работ, посвященных пробле-
ме аппроксимации функции с помощью 
ИНС, была выбрана многослойная ней-
ронная сеть прямого распространения 
(многослойный персептрон), показавшая 
наилучший результат в сравнении с се-
тями других архитектур (радиально-
базисной, сеть Элмана, обобщённо-
регрессионная нейронная сеть) [4,17-19]. 

Исследования различных структур 
многослойного персептрона проводи-
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лись на обучающей и контрольной вы-
борках, для исключения эффекта «пере-
обучения» [20]. Для предотвращения 
эффекта переобучения объем обучаю-
щей выборки должен многократно пре-
вышать число определяемых коэффи-
циентов модели. Применение разрабо-
танной методики генерации обучающих 
данных позволяет создавать выборки 
требуемого объема. Заметить эффект 
переобучения и своевременно остано-
вить процесс позволяет оценка величи-
ны расхождения погрешностей по кон-
трольной и обучающей выборкам.  

На вход многослойного персептро-
на подавались нормированные сигналы 
(y) с n датчиков, входящих в состав си-
стемы:  





















mnmHmCO

nHCO

nHCO

yyy

yyy
yyy

...
............

...

...

2

2

2

222

111

, 
где m – количество отсчетов по каждо-
му контролируемому параметру. Объем 
обучающей выборки оценивался в соот-
ветствии с рекомендациями в [17].  Зна-
чения подаваемых на вход сигналов 
датчиков получали подстановкой раз-
личных сочетаний входных параметров 
(концентраций газов, значений давле-
ния, температуры, влажности), сгенери-
рованных случайным образом, в мате-
матические модели датчиков. Рассчи-
танные по моделям значения сигналов 
нормировались в диапазоне 0-1. На вы-
ходе многослойного персептрона вы-
даются искомые концентрации газов: 





















mnmHmCO

nHCO

nHCO

ccc

ccc
ccс

...
............

...

...

2

2

2

222

,111

.

  

Исходные значения концентраций 
газов и параметров воздушной среды 
задавались в соответствии с рабочими 
диапазонами датчиков.    

Исследовались различные структу-
ры многослойного перспептрона: общая 
для всех типов датчиков, специализиро-
ванная по каждому газу и комбиниро-
ванная.  

Общая ИНС преобразует сигналы 
трёх основных газовых датчиков (полу-
проводникового, термокаталитического 
и оптического типов) и трех дополни-
тельных датчиков (температуры, давле-
ния и влажности) в раздельные значе-
ния концентраций трех газов (СО, СО2, 
Н2). В данном блоке обеспечивается по-
давление взаимной перекрёстной чув-
ствительности датчиков СО и Н2 и влия-
ния температуры, давления и влажности.  

Специализированные сети представ-
ляют собой отдельные каналы по каждо-
му из определяемых газов. Структура 
специализированной сети для опреде-
ления монооксида углерода содержит 
пять входных нейронов (по числу ос-
новных и дополнительных датчиков) и 
один нейрон в выходном слое (по числу 
определяемых газов, СО), число нейро-
нов в скрытом слое получено экспери-
ментальным путем и равняется пяти. 
Аналогичную структуру имеет специа- 
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лизированная нейронная сеть для опре-
деления концентрации водорода. Спе-
циализированная сеть для диоксида уг-
лерода, вследствие высокой селектив-
ности оптического датчика, имеет 
упрощённую двухслойную конфигура-
цию, с тремя нейронами во входном и 
одним нейроном в выходном слое.  

Комбинированная структура: сети 
для определения концентраций моноок-
сида углерода и водорода были объеди-
нены в единый блок, концентрация ди-
оксида углерода определялась ранее 
разработанной специализированной се-
тью. В табл. 4 представлены результаты 
поиска оптимальный структуры много-
слойного персептрона.  

Таблица 4. Результаты исследования различных структур сети 

Table 4. The results of the research on various network structures 

Структура сети 
Число коэф-
фициентов 

СКО, % 
СО Н2 СО2 

Общая ИНС 155 0,51 0,27 0,13 
Специализированные ИНС 148 0,55 0,07 0,16 
Комбинированная структура 128 0,57 0,13 0,15 

 
Анализ полученных результатов по-

казывает, что минимальное число весо-
вых коэффициентов при сопоставимых 
значениях среднеквадратических от-
клонений позволяет обеспечить комби-
нированная структура сети. Такое ре-
шение принято в качестве оптимально-
го. Комбинированная структура ИНС 
представлена на рис. 3. 

 Сеть состоит из трёх независимых 
блоков. В первом блоке (112 коэффици-
ентов) на вход нейронной сети подают-
ся сигналы, поступающие с пяти датчи-
ков (5 нейронов во входном слое), а на 
выходе сети – концентрации двух газов 
(СО и Н2), в выходном слое два нейро-
на, в промежуточном 10. Структура 
второго блока по каналу диоксида угле-
рода аналогична соответствующей спе-
циализированной сети. Количество ней- 
 

ронов в скрытом слое подбиралось эм-
пирически, критерием выбора являлся 
компромисс между сложностью струк-
туры сети и значениями, получаемых 
погрешностей.  

Ниже представлена методика оцен-
ки эффективности применения метода 
нейронных сетей для повышения точ-
ности измерений концентраций газов за 
счет подавления влияющих факторов 
(перекрестная чувствительность, темпе-
ратура, влажность, давление). Тестиру-
ющие выборки генерировались с помо-
щью математических моделей. Описа-
ние методики исследования представ-
лено ниже: 

– для конкретного значения кон-
центрации целевого газа изменялось 
значение влияющего фактора в преде-
лах допустимых границ; 
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– в математическую модель подстав-

лялись соответствующие значения кон-
центрации газа и воздействующего фак-
тора, и рассчитывался сигнал датчика;  

– полученное в п.2 значение сигна-
ла датчика и заданное значение воздей-
ствующего фактора подавались на 
нейронную сеть, которая выдавала со-
ответствующую концентрацию газа;  

– вычислялась ошибка нейронной 
сети, для чего рассчитывалась погреш-
ность расхождения, заданного и полу-

ченного нейронной сетью значений 
концентраций газа; 

– определялась концентрация газа, 
соответствующая значению сигнала дат-
чика, полученному в п.2 по реальным 
характеристикам датчика, представлен-
ным производителем; 

– сравнивались относительные по-
грешности вычисления концентрации 
целевого газа с помощью метода ИНС и 
без него (по пунктам 3 и 5). 

 

 

Рис.3.  Комбинированная структура сети: SCO, SH2,  SCO2, SH2O, ST , SP – сигналы датчиков  
(СО, Н2, СО2, Т, Р, RH); СCO, СH2, СCO2– концентрации соответствующих газов  

Fig. 3. Combined network structure: SCO, SH2, SCO2, SH2O, ST, SP – sensor signals  
(СО, Н2, СО2, Т, Р, RH) СCO, СH2, СCO2 – concentrations of the corresponding gases 
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На рисунке 4-5 в качестве примера 
представлены диаграммы, позволяющие 
сопоставить относительные погрешно-

сти, вызванные чувствительностью дат-
чиков к мешающему газу, до и после 
применения нейронной сети.  

 

а) б) 

Рис. 4. Диаграммы относительных погрешностей измерения концентрации монооксида углерода 
в присутствии водорода, до и после применения метода ИНС: а – СН2 – 0,2%;  
б – СН2 – 2% (погрешности ИНС обозначены черным цветом, погрешности  
без применения метода - серым цветом) 

Fig. 4. Charts of relative errors in measuring the concentration of carbon monoxide in the presence of 
hydrogen, before and after the application of the ANN method: а – СН2 – 0,2%; б – СН2 – 2% 
(errors of the ANN are indicated in black, errors without using the method are indicated in gray) 

 
а) б) 

Рис. 5. Диаграммы относительных погрешностей измерения водорода в присутствии угарного 
газа, до и после применения метода ИНС: а – ССО – 0,01%; б – ССО – 0,1% 
(погрешности ИНС обозначены черным цветом, погрешности  
без применения метода - серым цветом) 

Fig. 5. Charts of relative measurement errors of hydrogen in the presence of carbon monoxide, before 
and after the application of the ANN method: а – MTR – 0,01%; б – MTR – 0,1% (ANN errors 
are indicated in black, errors without using the method are gray) 
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Анализ диаграмм относительных по-

грешностей измерения концентрации мо-
нооксида углерода в присутствии водо-
рода (рис. 4) показывает, что использо-
вание нейронной сети для снижения 
влияния мешающих газов на сигнал 
датчиков обладает высокой эффектив-
ностью. Для концентраций монооксида 
углерода до 0,01 об.% и концентрации 
мешающего газа водорода 0,2% по-
грешность снижается в 10 раз. С ростом 
концентрации мешающего газа (водо-
рода) до 2% эффективность применения 
нейронных сетей возрастает, погреш-
ность снижается в 20 раз при концен-
трациях угарного газа выше 0,01 об.%.  

Анализ диаграмм относительных по-
грешностей измерения концентрации 
водорода в присутствии монооксида уг-
лерода (рис. 5) показывает, что исполь-
зование метода нейронных сетей для 
подавления перекрестной чувствитель-
ности позволяет достичь наилучшего 
результата. При низких концентрациях 
анализируемого газа погрешность сни-
жается в десятки раз. Для объемных 
концентраций водорода свыше 1% дат-
чик практически не чувствителен к 
угарному газу в диапазоне концентра-
ций монооксида углерода 0,003-0,1%. 
При низких концентрациях мешающего 
монооксида углерода (до 0,1 об.%) и 
концентрациях водорода свыше 1,0 
об.% перекрестной чувствительностью 
датчика можно пренебречь. 

 

Выводы 

Проведенные в данной работе ис-
следования позволяют судить об эф-
фективности применения нейронной се-
ти для обработки сигналов датчиков в 
газоанализаторах. Показано, что процесс 
разработки структуры сети, ее обучение 
и тестирование, требует большого числа 
обучающих данных. Получение их экс-
периментальным путем делает примене-
ние метода нецелесообразным.  

Разработанная методика генерации 
обучающих данных с помощью матема-
тических моделей сенсоров позволяет 
автоматизировать процесс, снизить сто-
имость работ и их трудоемкость.  Пред-
ложенный метод позволяет генериро-
вать данные рандомно в требуемом 
объеме, что дает возможность не только 
обучать и тестировать ИНС, но и кон-
тролировать процесс переобучения на 
отдельной выборке.  

Значения погрешностей, получен-
ные в результате оценки эффективности 
применения нейронных сетей для по-
давления влияния перекрестной чув-
ствительности, демонстрируют высокий 
потенциал применения ИНС для обра-
ботки информации в многокомпонент-
ных газоанализаторах. При низких кон-
центрациях основного газа и высоких 
концентрациях мешающего газа по-
грешности измерений снижаются в де-
сятки раз. 
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