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Резюме 

Цель исследования.  Разработка нейронной модели полупроводникового датчика газа с целью генерации 
данных для обучения устройства обработки информации газоанализаторов на основе искусственных 
нейронных сетей (ИНС). Поиск и оптимизация состава и объема обчищающих данных. Нейронная модель 
датчика должна учитывать влияние на сигнал тех факторов, колебания которых вносят максимальный 
вклад в погрешности измерений. Апробация модели на полупроводниковых датчиках угарного газа и 
водорода. 
Методы. Методы компьютерного моделирования, численные методы, теория нейронных сетей. Для 
сопоставления результатов моделирования и откликов реальных датчиков определялись относительная 
погрешность и среднеквадратическое отклонение. 
Результаты. Проведены исследования различных структур нейронной модели полупроводникового 
датчика, осуществлен выбор структуры многослойной нейронной сети прямого распространения для 
двух полупроводниковых датчиков угарного газа и водорода, произведена оценка погрешностей 
моделирования, даны рекомендации по выбору оптимальной структуры и объему обучающих данных. 
Заключение. Получены нейронные модели полупроводниковых датчиков угарного газа и водорода, 
сделаны выводы о возможности применения данной структуры ИНС при решении типовых задач. На 
основании анализа полученных погрешностей показана эффективность применения нейронных моделей 
датчиков для генерации обучающих данных. Максимальная относительная погрешность моделирования 
полупроводникового датчика монооксида углерода TGS2442 не превысила 5% по основной характеристике 
и 2% по дополнительным. Максимальная относительная погрешность моделирования полупроводнико-
вого датчика водорода TGS2442 не превысила 3% по основной характеристике и 1% по дополнительным. 
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Abstract 

Purpose of research:  Development of a neural model of a semiconductor gas sensor in order to generate data for 
training an information-processing device of gas analyzers based on artificial neural networks (ANN). Search and 
optimization of cleaning data composition and volume. The neural model of the sensor should take into account the 
influence of those factors on the signal, the fluctuations of which make the maximum contribution to the measurement 
errors. Testing of the model based on semiconductor carbon monoxide and hydrogen sensors. 
Methods. Methods of computer modeling, numerical methods, theory of neural networks. To compare the simulation 
results and the responses of real sensors, the relative error and standard deviation were determined. 
Results. Studies of various structures of the neural model of a semiconductor sensor have been carried out, the 
structure of a multilayer neural network of direct propagation for two semiconductor carbon monoxide and hydrogen 
sensors has been selected, modeling errors have been estimated, recommendations have been given for choosing 
the optimal structure and the amount of training data. 
Conclusion. Neural models of semiconductor carbon monoxide and hydrogen sensors have been obtained, conclu-
sions have been drawn about the possibility of using this ANN structure in solving typical problems. Based on the 
analysis of the errors obtained, the effectiveness of using neural models of sensors to generate training data has 
been shown. The maximum relative error of modeling the TGS2442 semiconductor carbon monoxide sensor did not 
exceed 5% for the main characteristic and 2% for additional ones. The maximum relative error of modeling of the 
TGS2442 semiconductor hydrogen sensor did not exceed 3% for the main characteristic and 1% for additional ones. 
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*** 

Введение 

Обучение ИНС требует наличия боль-
шого числа экспериментальных данных, 
представляющих собой совокупность 
значений входных параметров (концен- 
 

трация газов, температура, влажность) и 
соответствующие им сигналы датчиков 
[1-7]. Специфика применения ИНС для 
обработки информации в газоаналити-
ческих системах накладывает дополни-
тельные ограничения и требования к 
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процессу генерации данных [8-10]. По-
лучение такого числа данных только 
экспериментальным путем нецелесооб-
разно с точки зрения финансовых за-
трат и трудоемкости.  

Существует альтернативный метод – 
применение математических моделей 
датчиков [11-12]. Достоинствами мето-
да являются возможность экстраполя-
ции данных и унификация моделей в 
рамках одного типа датчиков. К его не-
достаткам следует отнести сложность 
автоматизации процесса параметриза-
ции многофакторных моделей, а также 
рост погрешности воспроизведения 
влияния температуры и влажности на 
границах диапазонов. Снизить погреш-
ности можно увеличив сложность мо-
делей, что повлечет за собой усложне-
ние процесса их параметризации.  

В данной работе предлагается ис-
следовать альтернативный метода гене-
рации обучающих данных с помощью 
нейронных моделей самих датчиков. 
Для решения поставленной задачи 
необходимо осуществить выбор струк-
туры нейронной сети и объем обучаю-
щих данных, необходимый для получе-
ния требуемого уровня погрешности 
воспроизведения характеристик датчи-
ков не выше 5% (максимальная относи-
тельная погрешность) по каждому из 
факторов. Разработка и апробация 
нейронных моделей будет проводиться 
на полупроводниковых датчиках, обла-
дающих рядом преимуществ по сравне-
нию с другими типами датчиков [13]. 

 

Материалы и методы 

Исследование возможности приме-
нения ИНС для решения задач аппрок-
симации исходных данных, в том числе 
и в области анализа состава воздушных 
сред, показало, что наибольшей эффек-
тивностью обладают многослойные 
нейронные сети прямого распростране-
ния [8]. В связи с чем, в данной работе 
осуществляется исследование различ-
ных структур фиксированной архитек-
туры ИНС. На рис. 1 представлена 
структурная схема многослойной ней-
ронной сети прямого распространения с 
логистической функцией активации ней-
ронов во входном и промежуточном 
слоях и линейной в выходном слое. Со-
гласно проведенным ранее исследова-
ниям, наилучший результат показал ал-
горитм обучения LM Левенберга – 
Марквардта (использует матрицу Якоби 
для оценки матрицы Гессе) [14]. 

На рис. 2 представлен алгоритм 
обучения нейронной модели датчика 
газа. На первом этапе проводилась 
оцифровка исходных характеристик 
датчиков с помощью полинома в про-
грамме MatLab c использованием 
встроенной функции lsqcurvefit, реали-
зующей нелинейный метод наименьших 
квадратов. Исследования проводились 
для полупроводникового датчика водо-
рода TGS821 фирмы Figaro. Результаты 
аппроксимации характеристик датчиков 
представлены в табл. 1. 
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Рис. 1. Структурная схема нейронной сети прямого распространения 

Fig. 1. Block diagram of a forward propagation neural network 

 
Рис. 2. Алгоритм создания нейронной модели датчика 

Fig. 2. Algorithm for creating a neural model of the sensor 
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Таблица 1. Погрешности аппроксимации характеристик TGS821 

Table 1. Approximation errors of TGS821 characteristic 

№ Характеристика / Characteristic СКО, % 
Количество точек / 

Number of points 
1 Y(CH2),  CCO=0,T=20℃, RH=65% 0,18 600 
2 Y(CCO),  CH2=0,T=20℃, RH=65% 0,34 600 
3 Y(T),  CH2=100,CCO=0,RH=35% 0,06 500 
4 Y(T),  CH2=100,CCO=0,RH=65% 0,05 500 
5 Y(T),  CH2=100,CCO=0,RH=95% 0,05 500 
6 Y(RH),  CH2=100,CCO=0,T=20℃ 0,001 500 
- Всего  3200 

 

Для оценки объема обучающего 
множества обратимся к формуле Baum 
и Haussler [15]: 

n ≥ w/ε, 
где w – количество весов сети; ε – вели-
чина ошибки. 

Применение данной формулы тре-
бует информации о начальной структу-
ре ИНС. Исследования проводились с 
исходной структурой сети 4-3-1. Коли-
чество нейронов во входном и выход-
ном слоях определяется задачей проек-
тирования сети (имитация многопара-
метрической функции): четыре входных 
параметра (концентрации основного и 
перекрестного газов, температура, 
влажность), один выходной параметр 
(сигнал датчика). Начальное число 
нейронов в скрытом слое выбрано рав-
ным полусумме нейронов во входном и 
выходном слоях [16-19]. Данная струк-
тура сети содержит 32 коэффициента и 
для обеспечения погрешности воспро-
изведения не свыше 1% (взят с запасом)  
 

требует выборку объемом не менее 
3200 точек. На основании анализа по-
грешностей, выпускаемых промышлен-
ностью газоанализаторов [20], зададим-
ся максимальным значением величины 
погрешности воспроизведения характе-
ристик равным 5%. 

Воспроизведение характеристик в 
виде совокупности точек осуществляет-
ся блоком генерации выборки (см. рис. 
1). Блок генерирует матрицу входных 
параметров размера P×N и матрицу вы-
ходного параметра размера 1×N, где P – 
количество влияющих на сигнал датчи-
ка параметров; N – необходимое коли-
чество точек в выборке. Осуществляем 
предварительное нормирование данных 
в диапазоне 0-1. Значения факторов ге-
нерируются по равномерному закону 
распределения. 

В процессе исследования варьиро-
валось число нейронов в скрытом слое, 
осуществлялся контроль «эффекта пе-
реобучения», обучение каждой струк- 
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туры проводилось 3 раза, сохранялась 
сеть, показавшая наилучший результат. 
Количество точек по каждой характери-
стике, использующихся при обучении 
нейронной сети, указано в табл. 1 в по-
следнем столбце. 

Результаты и их обсуждение 

В табл. 2 представлены результаты 
исследования, направленного на поиск 
оптимальной структуры ИНС.   

Таблица 2. Исследование погрешностей ИНС разных структур 

Table 2. Study of the errors of the ANN of different structures 

Структура 
ИНС 

Объем обуча-
ющей выбор-
ки / The scope 
of the training 

choice 

Эпох обу-
чения 

пройдено / 
The epochs 
of education 
have been 

passed 

Максимальная  
относительная по-

грешность,% / 
Maximum relative 

sinfulness,% / 

Номер характери-
стики с максималь-
ной погрешностью / 

The number of the 
characteristic with the 

maximum error 

4-3-1 

650 1867 20.4 2 

1500 1639 20.3 2 

3200 2000 26.4 2 

4-4-1 

650 1132 18.7 2 

1500 1669 16.6 2 

3200 1563 10.5 2 

4-6-1 

650 2000 6.5 2 

1500 2000 6.3 2 

3200 2000 4.5 2 

4-10-1 

650 174 >50 2 

1500 515 23.2 2 

3200 2000 4.5 2 
 
По каждому набору обучающих 

данных проводилось три обучения, в 
табл. 2 представлены результаты с 
наименьшим значением относительной 
погрешности. На основании анализа ре-
зультатов исследования была выбрана 
структура ИНС с шестью нейронами в 

скрытом слое. Дальнейшее усложнение 
структуры не приводит к значительно-
му снижению погрешности. В табл. 3 
представлены результаты детального 
исследования погрешностей по каждой 
характеристике. 
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Таблица 3. Результат тестирования ИНС 

Table 3. ANN test result 

Эпох 
обучения / 

Eras 
of learning 

Номер 
характеристики /  
Feature number  

Среднеквадратическая 
погрешность, % / 
Standard error, % 

Максимальная относи-
тельная погрешность, % / 
Maximum relative error, % 

2000 

1 0.12 4.49 
2 0.07 2.03 
3 0.14 0.23 
4 0.05 0.10 
5 0.07 0.32 
6 0.1 0.30 

 
Анализ результатов показал, что 

максимальные погрешности воспроиз-
ведения характерны для зависимостей 
сигнала датчика от концентрации газов. 
Величина погрешностей воспроизведе-
ния влияния факторов (температуры и 
влажности) позволяет сделать вывод о 
возможном снижении объема обучаю-
щих данных по этим характеристикам.  

В табл. 4 представлены результаты 
эксперимента по поиску оптимального 
объема обучающих данных. С целью 
снижения погрешности воспроизведе-
ния основной характеристики, был уве-
личено количество точек в диапазоне 
1000-3000 ppm. 

Таблица 4. Измененный состав обучающей и контрольной выборок и погрешности  
тестирования модели датчика ܶ821ܵܩ 

Table 4. Modified composition of the training and control samples and testing errors of the TGS821  
sensor model 

Характеристика / 
Characteristic 

Диапазон / 
Range 

Кол-во точек / 
Number of 

points 

Макс. относи-
тельная по-

грешность, % / 
Max. relative 
sinfulness, %  

СКО, %  

1- Y(H2) 30..3000ppm 1000 
2.98 0.79 

1000..3000ppm 250 
2- Y(CO) 30..3000ppm 500 2.74 0.06 
3- Y(RH) 35..90% 100 0.67 0.36 
4- Y(T) RH=35% -10..40℃ 100 0.06 0.02 
5- Y(T) RH=65% -10..40℃ 100 0.72 0.13 
6- Y(T) RH=95% -10..40℃ 100 0.74 0.15 
Всего/Макс.  2150 2,98 0.79 
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Анализ полученных результатов поз-

волил сделать выводы о возможности 
снижения количества точек в обучающей 
выборке по характеристикам 2-6, а также 
разбить на поддиапазоны основную ха-
рактеристику 1, увеличив число точек в 
диапазоне минимальных и максимальных 

концентраций. Итоговый состав выборки 
представлен в табл. 5. Объем тестирую-
щей выборки составил 10 000 точек, что 
подтвердило отсутствие «эффекта пере-
обучения» и интерполяционные свой-
ства ИНС. 

Таблица 5. Измененный состав обучающей и контрольной выборок и погрешности тестирования  
модели датчика ܶ821ܵܩ 

Table 5. Modified composition of the training and control samples and testing errors of the TGS821  
sensor model 

Характеристика / 
Characteristic 

Диапазон / 
Range 

Кол-во точек / 
Number of 

points 

Макс. относи-
тельная по-

грешность, % / 
Max. relative 
sinfulness, %  

СКО, %  

1- Y(H2) 
30..100ppm 65 3.84 

0.2 100..1000ppm 135 2.85 
1000..3000ppm 400 0.93 

2- Y(CO) 30..3000ppm 250 3.2 0.2 
3- Y(RH) 35..90% 50 2.5 1.23 
4- Y(T) RH=35% -10..40℃ 50 1.84 0.33 
5- Y(T) RH=65% -10..40℃ 50 3.63 0.91 
6- Y(T) RH=95% -10..40℃ 50 1.68 0.52 
Всего/Макс.  1050 3.84 1.23 

 
При дальнейшем уменьшении объ-

ема обучающей выборки погрешности 
растут как по основной характеристике, 
так и по дополнительным. По результа-
там тестов, максимальная относитель-
ная погрешность ИНС не превышает 
4%, а среднеквадратичное отклонение 
по каждой из характеристик не превы-
шает 1.3%. Объем обучающей выборки 
составил 1050 точек. 

График обучения ИНС представлен 
на рис. 3. 

Результаты тестирования ИНС по 
каждой характеристике датчика пред-
ставлены на рис. 3 – 6. На графиках 

СܻГЕН(ܺ) − сгенерированная по графикам 
из технической документации зависи-
мость сигнала датчика от параметра ܺ.  

ПܻОЛУЧ(ܺ) − полученная с помощью 
ИНС зависимость сигнала датчика от па-
раметра X. Параметры ܪܴ ,2ܪ ,ܱܥ и ܶ – 
это концентрация угарного газа, концен-
трация водорода, относительная влаж-
ность и температура соответственно. 
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Рис. 3.  График обучения ИНС для TGS821: 1 – обучающая выборка; 2 – контрольная выборка;  

3 – лучший результат 

Fig. 3. ANN training schedule for TGS821: 1 – training sample; 2 – control sample; 3 – best result 

 
Рис. 4. Тестирование ИНС по воспроизведению характеристики 1  

Fig. 4. Testing the ANN for reproducing characteristic 1 
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Рис. 5.  Тестирование ИНС по воспроизведению характеристики 2 

Fig. 5. Testing the ANN for reproducing characteristic 2 

 
Рис. 6. Тестирование ИНС по воспроизведению температурной зависимости (характеристики 4-6) 

Fig. 6. Testing of the ANN for reproducing the temperature dependence (characteristics 4-6) 
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Рис. 7. Тестирование ИНС по характеристике 3 

Fig. 7. Testing the ANN according to characteristic 3 

Аналогичные исследования были 
проведены для датчика угарного газа 
TGS2442. Наилучшие результаты также 

показала нейронная сеть структурой 4-
6-1, погрешность тестирования не пре-
высила 5% (табл. 6). 

Таблица 6. Измененный состав обучающей и контрольной выборок и погрешности тестирования  
модели датчика TGS2442 

Table 6. Modified composition of the training and control samples and testing errors of the TGS2442 sensor model 

Характеристика / 
Characteristic 

Диапазон / 
Range 

Кол-во то-
чек / Num-

ber of points 

Макс. относи-
тельная по-

грешность, % / 
Max. relative 
sinfulness, %  

СКО, %  

1- Y(CO) 30..3000ppm 1250 4.85 0.05 
2- Y(H2) 30..3000ppm 500 2.03 0.11 
3- Y(RH)CO=30ppm 35..90% 50 0.73 0.38 
4- Y(RH)CO=100ppm 35..90% 50 0.7 0.39 
5- Y(RH)CO=300ppm 35..90% 100 1.05 0.54 
6- Y(T) CO=30ppm -10..40℃ 50 0.92 0.14 
7- Y(T) CO=100ppm -10..40℃ 100 1 0.28 
8- Y(T) CO=300ppm -10..40℃ 100 1.8 0.36 

Всего/Макс.  2200 4.85 0.54 
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Полученные результаты демонстри-

руют высокую эффективность приме-
нения нейронных моделей датчиков для 
генерации обучающих данных. Реали-
зация данной методики позволяет сни-
зить погрешности воспроизведения до-
полнительных характеристик (чувстви-
тельность к влажности, температуре) с 
максимальных 8% (СКО), в случае ис-
пользования математических моделей 
датчиков, до 0,54% (табл. 7).  

Максимальная относительная по-
грешность воспроизведения темпера-
турной характеристики при математи-

ческом моделировании составляла 29% 
в диапазоне температур от +30 – +50 ℃, 
предложенный метод генерации данных 
позволяет воспроизводить все характе-
ристики с максимальной относительной 
погрешностью менее 5%.  

Дополнительным достоинством яв-
ляется возможность автоматизации про-
цесса создания нейронных моделей 
датчиков, в то время, как параметриза-
ция коэффициентов математических 
моделей для различных датчиков в од-
ной партии требует трудоемких работ и 
реализации сложных алгоритмов.  

Таблица 7. Сравнительный анализ методик генерации обучающих данных 

Table 7. Comparative analysis of training data generation techniques 

Тип датчика / 
Sensor type 

Варьируе-
мый фактор 

/ Variable 
factor 

Диапазон 
значений 

параметра / 
Range of 
parameter 

values 

Условия / 
Conditions 

Мат. модели 
/ Mat. 

models 
ИНС 

 ,௫ߜ
% 

СКО, 
% 

 ,௫ߜ
% 

СКО, 
% 

Полупровод-
никовый Концентра-

ция ܱܥ 
30 – 1000 
ppm 

RH=50% 
CH2=0 об.%; 
T = 293,15 K 

5 0,24 4,85 0,05 

Концентра-
ция ܪଶ 

300 – 1000 
ppm 

RH=50% 
CCO=0 об.%; 
T = 293,15 K 

0,9 0,67 2,03 0,11 

Влажность  
10 – 90 % 

CCO=30-1000 ppm 
CH2=0 об. %; 
T = 293,15 K 

16 5,5 0,73 0,38 

Температура 
-5– +50℃ 

RH=50 %; 
CCO=30-1000 ppm 
CH2=0 об.% 

29 8,2 0,7 0,39 
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Выводы 

В результате проведенных работ по-
лучены нейронные модели полупровод-
никовых датчиков газа, позволяющие 
воспроизводить сигнал при колебаниях 
параметров окружающей среды с отно-
сительной погрешностью менее 5% и ге-
нерировать обучающие данные в требуе-

мом количестве в автоматическом режи-
ме. Полученные модели учитывают чув-
ствительность к перекрестному газу, 
влажности и температуре и имеют оди-
наковую структуру 4-6-1. Определен оп-
тимальный объем обучающих данных, 
подтверждены интерполяционные свой-
ства многослойной нейронной сети пря-
мого распространения.  
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