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В статье рассматривается задача автоматической идентификации состава газовых смесей на ос-
нове данных мультиспектрального сенсора. Анализ газовых сред является важной задачей для
промышленной безопасности, экологического мониторинга, медицинской диагностики и интел-
лектуальных сенсорных систем. Традиционные методы газового анализа, основанные на спектро-
скопии, обеспечивают высокую точность измерений, однако требуют сложного оборудования и
трудоемкой обработки данных. В связи с этим актуальным направлением является применение
методов искусственного интеллекта для обработки спектральных сигналов. Целью данной работы
является разработка и исследование модели сверточной нейронной сети для идентификации га-
зовых смесей по спектральным данным мультиспектрального датчика AS7265x. Для проведения
экспериментов была создана лабораторная установка, включающая мультиспектральный сенсор и
систему контроля условий эксперимента на основе датчика температуры и давления. В качестве
входных данных использовались спектральные векторы, содержащие 18 каналов интенсивности,
соответствующих различным длинам волн. Для обработки спектральных данных была разработана
архитектура одномерной сверточной нейронной сети (1D-CNN), способная выявлять характерные
спектральные признаки различных газов. Модель была обучена и протестирована на эксперимен-
тальном наборе данных, содержащем измерения воздуха, углекислого газа и смеси кислорода с
азотом. Экспериментальные результаты показали высокую точность классификации, достигшую
100% на тестовой выборке. Полученные результаты подтверждают эффективность применения ме-
тодов глубокого обучения для анализа спектральных данных и демонстрируют перспективность
использования компактных мультиспектральных сенсоров в интеллектуальных системах газоана-
лиза.
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сети, глубокое обучение, спектральный анализ, интеллектуальные сенсорные системы, идентифи-
кация газов, обработка сенсорных данных.
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This article addresses the problem of automatically identifying the composition of gas mixtures based
on data from a multispectral sensor. The analysis of gaseous media is a critical task for industrial safety,
environmental monitoring, medical diagnostics, and intelligent sensor systems. Traditional gas analysis
methods based on spectroscopy provide high measurement accuracy but require complex equipment
and labor-intensive data processing. In this regard, the application of artificial intelligence methods for
processing spectral signals is a timely area of research. The aim of this work is to develop and investigate a
convolutional neural network model for identifying gas mixtures based on spectral data from the AS7265x
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multispectral sensor. A laboratory setup was created for conducting experiments, including a multispectral
sensor and a system for controlling experimental conditions based on temperature and pressure sensors.
Spectral vectors containing 18 intensity channels corresponding to different wavelengths were used as
input data. To process the spectral data, a one-dimensional convolutional neural network (1D-CNN)
architecture was developed, capable of identifying characteristic spectral features of various gases. The
model was trained and tested on an experimental dataset containing measurements of air, carbon dioxide,
and a mixture of oxygen and nitrogen. The experimental results showed high classification accuracy,
reaching 100% on the test set. The results confirm the effectiveness of deep learning methods for analyzing
spectral data and demonstrate the potential for using compact multispectral sensors in intelligent gas
analysis systems.
Keywords: multispectral sensor, gas mixture analysis, convolutional neural networks, deep learning,

spectral analysis, intelligent sensor systems, gas identification, sensor data processing.
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Мақалада мультиспектрлік датчиктің деректеріне негізделген газ қоспаларының құрамын авто-
матты түрде анықтау мәселесі қарастырылады. Газ ортасын талдау өнеркәсіптік қауіпсіздік, эко-
логиялық мониторинг, медициналық диагностика және интеллектуалды сенсорлық жүйелер үшін
маңызды міндет болып табылады. Спектроскопияға негізделген газды талдаудың дәстүрлі әдістері
өлшеудің жоғары дәлдігін қамтамасыз етеді, бірақ күрделі жабдықты және көп уақытты қажет
ететін деректерді өңдеуді қажет етеді. Осыған байланысты, жасанды интеллект әдістерін спектр-
лік сигналды өңдеуге қолдану зерттеудің өзекті саласы болып табылады. Бұл жұмыстың мақсаты
- AS7265x мультиспектральды датчигінен алынған спектрлік деректер негізінде газ қоспаларын
анықтауға арналған конволюциялық нейрондық желі моделін әзірлеу және бағалау. Эксперимент-
тер жүргізу үшін мультиспектралды сенсорды және температура мен қысым сенсорына негіздел-
ген эксперимент шарттарын бақылау жүйесін қамтитын зертханалық қондырғы жасалды. Кіріс
ақпараты ретінде ретінде әр түрлі толқын ұзындығына сәйкес келетін 18 қарқындылық арнасы бар
спектрлік векторлар қолданылды. Спектрлік деректерді өңдеу үшін әртүрлі газдарға тән спектрлік
белгілерді анықтауға қабілетті бір өлшемді конволюциялық нейрондық желі (1D-CNN) архитекту-
расы жасалды. Модель ауаның, көмірқышқыл газының және оттегі-азот қоспасының өлшемдерін
қамтитын тәжірибелік деректер жиынтығында оқытылды және сыналды. Эксперименттік нәтиже-
лер сынақ үлгісінде 100% жеткен жоғары жіктеу дәлдігін көрсетті. Алынған нәтижелер спектрлік
деректерді талдау үшін терең оқыту әдістерінің тиімділігін растайды және интеллектуалды газ тал-
дау жүйелерінде ықшам мультиспектральды сенсорларды пайдалану перспективасын көрсетеді.
Түйін сөздер: мультиспектрлік сенсор, газ қоспасын талдау, конволюциялық нейрондық желілер,

терең оқыту, спектрлік талдау, интеллектуалды сенсорлық жүйелер, газдарды идентификациялау,
сенсорлық деректерді өңдеу.

Введение. Анализ состава газовых смесей
представляет собой одну из ключевых задач в та-
ких критически важных областях, как промыш-
ленная безопасность [1], охрана окружающей
среды [2], медицина [3] и агротехнологии. Тра-

диционные методы газового анализа основаны
на спектроскопии в инфракрасном диапазоне и
позволяют проводить высокоточное определе-
ние молекулярного состава веществ [4,5]. Одна-
ко такие методы требуют дорогостоящего обору-
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дования, длительной постобработки и высокой
квалификации персонала.

В последние годы активно развиваются ин-
теллектуальные методы анализа данных, осно-
ванные на алгоритмах машинного и глубокого
обучения [6]. Использование нейронных сетей
(НС) позволяет автоматизировать интерпрета-
цию спектральных сигналов и ускорить процесс
распознавания состава газовых смесей. Особен-
но перспективным направлением является при-
менение сверточных нейронных сетей (CNN),
которые способны эффективно извлекать инфор-
мативные признаки из структурированных сен-
сорных данных.

Современные компактные газоаналитические
системы часто используют мультиспектральные
оптические датчики, позволяющие регистриро-
вать интенсивность отражения или поглощения
в нескольких спектральных диапазонах. Одним
из таких устройств является сенсор AS7265x,
обеспечивающий измерение интенсивностей в
нескольких каналах спектра. При этом на точ-
ность измерений могут влиять внешние условия,
такие как температура и давление. Поэтому ис-
пользование дополнительных сенсоров окружа-
ющей среды (например, барометрических датчи-
ков) позволяет повысить устойчивость моделей
и учитывать физические условия измерений.

Целью данной работы является разработка и
исследование модели сверточной нейронной се-
ти для идентификации состава газовых смесей
на основе данных мультиспектрального датчика
и датчика температуры и давления. В рамках ра-
боты спектральные измерения использовались
в качестве входных данных нейронной сети, то-
гда как параметры температуры и давления при-
менялись для контроля и стабилизации условий
проведения эксперимента.

Ожидается, что применение CNN позволит
эффективно извлекать закономерности из спек-
тральных сигналов и повысить устойчивость си-
стемы к шумам и изменениям внешних условий.
Полученные результаты могут быть использо-
ваны при разработке интеллектуальных сенсор-
ных систем нового поколения для мониторинга
газовых сред как в лабораторных, так и в поле-

вых условиях.
Обзор литературы. В последние годы наблю-

дается стремительное развитие интеллектуаль-
ных систем газоанализа, объединяющих сенсор-
ные технологии с методами искусственного ин-
теллекта (ИИ). Такие системы находят приме-
нение в мониторинге окружающей среды, про-
мышленной безопасности, медицинской диагно-
стике и умных городах [7-11]. Особое внима-
ние уделяется системам, способным к распозна-
ванию сложных смесей газов в условиях высо-
кой зашумленности и ограниченных вычисли-
тельных ресурсах. В данном разделе рассмотре-
ны современные исследования, использующие
как числовые спектры, так и визуальные изобра-
жения, а также архитектуры глубокого и мульти-
модального обучения.
Спектроскопия в сочетании с глубоким обуче-

нием.
Методы инфракрасной и оптической спектро-

скопии широко используются для анализа соста-
ва газов. В сочетании с алгоритмами машинного
обучения такие методы позволяют автоматизи-
ровать процесс интерпретации спектров.

В работе Ding и др. [12] предложена архитек-
тура многозадачного обучения для задач обнару-
жения газов, объединяющая рекуррентные ней-
ронные сети типа LSTM и остаточную одномер-
ную сверточную нейронную сеть. Предложен-
ная модель Multi-task learning LACNet позволяет
одновременно выполнять классификацию газов
и прогнозирование их концентрации. Дополни-
тельный модуль внимания обеспечивает автома-
тическое выделение наиболее информативных
признаков сенсорных данных, что способствует
повышению точности анализа. Эксперименталь-
ные результаты, полученные на открытых набо-
рах данных электронных носов, показали высо-
кую эффективность предложенного метода: точ-
ность классификации достигла 98–99 %, а коэф-
фициент детерминации при оценке концентра-
ции газов превысил 0.98. Полученные результа-
ты подтверждают перспективность применения
методов глубокого обучения для интеллектуаль-
ной обработки данных газовых сенсорных си-
стем.
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Zhang и его коллеги [13] предложили систе-
му обнаружения газов, основанную на спектро-
скопии модуляции длины волны (Wavelength
Modulation Spectroscopy, WMS) с использова-
нием сигналов 2f/1f. В работе была разработа-
на модель прогнозирования концентрации на
основе сверточной нейронной сети, предназна-
ченная для компенсации перекрытия спектраль-
ных линий различных газовых компонентов.
Для решения проблемы ограниченного объё-
ма экспериментальных данных авторы приме-
нили генеративно-состязательную сеть (GAN),
позволяющую выполнять эффективное расши-
рение обучающей выборки. Предложенный под-
ход позволил одновременно определять концен-
трации углекислого газа (CO₂) и метана (CH₄)
с высокой точностью. Полученные результа-
ты продемонстрировали высокие коэффициен-
ты детерминации при сравнении прогнозиру-
емых и эталонных значений концентрации, а
также низкие пределы обнаружения, что под-
тверждает перспективность применения мето-
дов глубокого обучения для спектроскопическо-
го анализа многокомпонентных газовых смесей.

В работе Mou и Zhu [14] предложен спек-
тральный attention-модуль для анализа гипер-
спектральных данных, позволяющий выделять
наиболее информативные спектральные полосы
и снижать влияние шума.

Дополнительно исследования показывают эф-
фективность интеллектуальной обработки сен-
сорных сигналов высокой частоты. В работе [15]
предложен метод аппаратно-программной обра-
ботки высокочастотных данных, позволяющий
улучшить качество анализа сенсорных измере-
ний и повысить надежность интерпретации сиг-
налов.
Сенсорные системы и интеллектуальный га-

зоанализ.
Современные интеллектуальные газоаналити-

ческие системы объединяют данные различных
сенсоров для повышения точности измерений.
Помимо спектральных характеристик часто ис-
пользуются дополнительные параметры окружа-
ющей среды, такие как температура, давление и
влажность.

Nasri и др. в обзорной работе [16] рассматри-
вают различные типы газовых сенсоров, вклю-
чая электрохимические, резистивные, ёмкост-
ные и акустические датчики, а также методы
их изготовления и повышения чувствительно-
сти. Авторы отмечают, что одной из ключевых
проблем современных сенсорных систем явля-
ется недостаточная селективность сенсоров и
сложность распознавания газовых компонентов
в условиях шумных и многокомпонентных дан-
ных. В работе показано, что использование ал-
горитмов машинного обучения позволяет зна-
чительно улучшить обработку сенсорных сиг-
налов и повысить точность классификации га-
зов. Кроме того, обсуждаются основные алго-
ритмы распознавания образов и их применение
для интеллектуальной обработки данных газо-
вых сенсорных систем. Полученные результа-
ты подтверждают важность интеграции методов
машинного обучения с современными сенсор-
ными технологиями для разработки высокочув-
ствительных и селективных систем обнаруже-
ния газов.

Отдельные исследования также рассматрива-
ют применение нейронных сетей для обработки
данных мультиспектральных газоанализаторов
и анализа спектральных сигналов сенсорных си-
стем. Так, в работе [17] предложена нейросете-
вая модель обработки данных мультиспектраль-
ного газоанализатора, демонстрирующая пер-
спективность использования методов машинно-
го обучения для интерпретации спектральной
информации и повышения точности распознава-
ния газовых компонентов.

Таким образом, интеграция мультиспектраль-
ных сенсоров с алгоритмами глубокого обуче-
ния является перспективным направлением раз-
вития интеллектуальных систем газоанализа.
Материалы и методы. Экспериментальная

установка и сбор данных.
Для проведения экспериментальных исследо-

ваний была собрана лабораторная установка,
представляющая собой компактную газодина-
мическую систему замкнутого цикла. Установка
предназначена для регистрации спектральных
характеристик газовых смесей и последующего
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анализа их состава.
Основу экспериментального комплекса со-

ставляет микроконтроллерная плата Arduino,
обеспечивающая управление сенсорами и сбор
данных. Для регистрации спектральных харак-
теристик использовался многоканальный опти-
ческий сенсор AS7265x, способный измерять
интенсивности отражения в диапазоне длин
волн от 410 до 940 нм. Сенсор регистрирует зна-
чения интенсивности в 18 спектральных кана-
лах, формируя спектральный вектор измерений.

Для контроля условий проведения экспе-
римента применялся барометрический датчик
BMP180, который использовался для монито-
ринга температуры и атмосферного давления в
измерительной камере. Эти параметры фиксиро-
вались в ходе экспериментов для обеспечения
стабильности условий измерений, однако не ис-
пользовались в качестве входных данных ней-
ронной сети.

Схема лабораторного стенда представлена на
рисунке 1.

Рис.1 - Схема экспериментального стенда

Газовая смесь циркулировала внутри контей-
нера, снабженного параболическим диффузо-
ром и камерой генерации газа, где происходи-
ло насыщение воздуха исследуемыми компо-
нентами. Движение газового потока обеспечи-
валось циркуляционным насосом, поддержива-
ющим равномерную прокачку через измеритель-
ную ячейку.

В качестве исследуемых веществ использова-
лись:

- воздух;
- углекислый газ (CO₂);
- смесь кислорода и азота в соотношении 9:1.
Измерения проводились в лабораторном по-

мещении площадью 20 м². Для калибровки и
проверки точности использовался портативный
газоанализатор Bosean K-600.

Каждому измерению соответствовал вектор
из 18 спектральных значений, полученных с
мультиспектрального сенсора AS7265x.
Предобработка данных. Полученные спек-

тральные данные представляли собой одномер-
ные векторы интенсивности, соответствующие
различным длинам волн. В отличие от неко-
торых подходов, где спектры преобразуются в
изображения или спектрограммы, в данной ра-
боте данные использовались непосредственно в
виде спектральных векторов, что позволяет со-
хранить исходную физическую структуру сигна-
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ла.
Перед обучением модели данные проходи-

ли стандартную предварительную обработку,
включающую:

- проверку корректности измерений;
- нормализацию спектральных значений;
- формирование обучающего набора данных.
Общий объём экспериментального набора

данных составил 3192 спектральных измерения,
полученных для трёх классов газовых сред:

- воздух - 1644 образца;
- CO₂ - 1116 образцов;
- O₂–N₂ - 432 образца.
Набор данных был разделён на три части:
- обучающая выборка - 70%,
- валидационная выборка - 15%,
- тестовая выборка - 15%.
Валидационная выборка использовалась для

настройки гиперпараметров модели и контроля
процесса обучения, тогда как тестовая выбор-
ка применялась исключительно для финальной
оценки качества модели. Стратифицированное
разбиение позволило сохранить исходное рас-
пределение классов во всех подвыборках.
Архитектура модели. Для идентификации со-

става газовых смесей была разработана модель
одномерной сверточной нейронной сети (1D-
CNN), предназначенная для обработки спек-
тральных данных.

Входной слой сети принимает одномерный
вектор из 18 спектральных значений, соответ-
ствующих каналам сенсора AS7265x. Эти дан-
ные представляют собой спектральную последо-
вательность, в которой соседние элементы соот-
ветствуют близким диапазонам длин волн.

Архитектура сети включает следующие ос-
новные компоненты:

- сверточные слои Conv1D, извлекающие ло-
кальные спектральные признаки;

- слои подвыборки MaxPooling, уменьшаю-
щие размерность признакового пространства;

- полносвязные слои Dense, объединяющие из-
влечённые признаки;

- выходной слой Softmax, выполняющий клас-
сификацию типа газа.

Использование сверточных слоев позволя-
ет автоматически выявлять характерные спек-
тральные паттерны, соответствующие различ-
ным газам и их смесям.

На рисунке 2 представлена архитектура ней-
ронной сети.

Рис.2 - Архитектура нейронной сети

Обучение и оценка модели. Модель была реа-
лизована с использованием библиотеки PyTorch
и обучена на наборе данных, полученных в ре-

зультате лабораторных экспериментов.
Обучение проводилось с использованием оп-

тимизатора Stochastic Gradient Descent (SGD) со
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следующими параметрами:
- learning rate - 0.001
- momentum - 0.9
- batch size - 32
Для задачи классификации применялась

функция потерь CrossEntropyLoss.
В процессе обучения на каждой эпохе оце-

нивались показатели качества модели на обу-
чающей и валидационной выборках. Основной
метрикой выступала Точность (Accuracy), харак-
теризующая долю правильно классифицирован-
ных образцов.

Дополнительно рассчитывались следующие
метрики:

- Precision;
- Recall;
- F1-score
После завершения обучения финальная оцен-

ка модели проводилась на тестовой выборке.
Для анализа результатов также строилась матри-
ца ошибок (confusion matrix), позволяющая оце-
нить точность распознавания различных типов
газов.

В ходе обучения сохранялись графики измене-
ния функции потерь и точности, что позволило
контролировать динамику обучения и выявлять
признаки возможного переобучения модели.
Обсуждение и результаты. Результаты обу-

чения модели. Для оценки эффективности пред-
ложенной архитектуры 1D сверточной нейрон-
ной сети была проведена серия экспериментов
на наборе спектральных данных, полученных
с мультиспектрального сенсора. Данные были
разделены на обучающую, валидационную и те-
стовую выборки. Обучение модели проводилось
в течение 50 эпох с использованием оптимизато-
ра стохастического градиентного спуска (SGD).

На рисунке 3 представлен график изменения
функции потерь в процессе обучения. Можно
наблюдать быстрое уменьшение значения функ-
ции потерь на первых эпохах обучения, что сви-
детельствует об эффективном процессе опти-
мизации параметров модели. После примерно
15–20 эпох значение функции потерь стабили-
зируется и постепенно приближается к нулю.
При этом кривые обучающих и валидационных
потерь практически совпадают, что указывает
на отсутствие переобучения и хорошую способ-
ность модели к обобщению.

Рис.3 - График потерь Рис.4 - График точности

Динамика изменения точности классифика-
ции показана на рисунке 4. Уже в первые эпохи
наблюдается значительный рост точности, по-

сле чего точность быстро достигает значений,
близких к 1.0. После примерно 10 эпох обуче-
ния точность на обучающей и валидационной
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выборках стабилизируется на уровне 100%.
Оценка качества классификации. Финальная

оценка эффективности модели проводилась на
тестовой выборке, содержащей 479 образцов.
Матрица ошибок представлена на рисунке 5.

Рис.5 - Матрица ошибок

Как видно из матрицы ошибок, модель кор-
ректно классифицировала все образцы тестовой
выборки. Для каждого класса все предсказания
оказались правильными, а ошибки классифика-
ции отсутствуют. Количество правильно класси-
фицированных образцов составило:

- Air - 247
- CO₂ - 167
- O₂N₂ - 65
Таким образом, предложенная модель успеш-

но различает спектральные сигнатуры всех ис-
следуемых газов.
Метрики качества модели. Для количествен-

ной оценки эффективности модели были рас-
считаны стандартные метрики классификации:
precision, recall и F1-score. Результаты приведе-
ны в таблице 1.

Таблица 1 - Метрики классификации

Класс Precision Recall F1-score Количество
Air 1.00 1.00 1.00 247
CO₂ 1.00 1.00 1.00 167

O₂–N₂ 1.00 1.00 1.00 65

Общая точность классификации составила:
Accuracy = 1.00 (100%)
Также были получены следующие агрегиро-

ванные показатели:
Macro average F1-score = 1.00
Weighted average F1-score = 1.00
Для дополнительной оценки эффективности

предложенной архитектуры 1D-CNN было про-
ведено сравнение с рядом классических алгорит-
мов машинного обучения, широко применяемых
для задач классификации сенсорных данных. В
качестве базовых моделей использовались:

- метод опорных векторов (Support Vector
Machine, SVM);

- Random Forest;
- многослойный персептрон (MLP).
Все модели обучались и тестировались на од-

ном и том же наборе спектральных данных с
использованием одинакового разбиения на обу-
чающую, валидационную и тестовую выборки.
Для обеспечения корректности сравнения при-
менялась одинаковая предварительная обработ-
ка данных, включающая нормализацию спек-
тральных признаков.

Результаты сравнительного анализа показали,
что все исследованные модели продемонстри-
ровали очень высокую точность классификации
(таблица 2).
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Таблица 2 - Сравнение алгоритмов классификации

Модель Accuracy Precision Recall F1-score
SVM 1.00 1.00 1.00 1.00

Random Forest 1.00 1.00 1.00 1.00
MLP 1.00 1.00 1.00 1.00

1D-CNN 1.00 1.00 1.00 1.00

Несмотря на одинаковые итоговые значения
accuracy, использование архитектуры 1D-CNN
является перспективным для дальнейшего мас-
штабирования системы на более сложные мно-
гокомпонентные смеси, поскольку сверточные
сети способны автоматически извлекать локаль-
ные спектральные признаки и учитывать взаи-
мосвязи между соседними спектральными кана-
лами.
Анализ устойчивости моделей к шумовым

искажениям. Дополнительно была проведена
оценка устойчивости моделей к шумовым ис-

кажениям спектральных данных. Для этого в
тестовые спектры добавлялся гауссов шум раз-
личной интенсивности. Полученные результаты
позволили оценить влияние уровня шума на ка-
чество классификации различных моделей.

Результаты эксперимента показали, что при
небольшом уровне шумов все исследованные
модели сохраняют высокую точность классифи-
кации (таблица 3). Однако при увеличении ин-
тенсивности шумовых искажений наблюдалось
постепенное снижение качества распознавания
для всех алгоритмов.

Таблица 3 - Устойчивость моделей к шумовым искажениям

Noise STD SVM Random Forest MLP 1D-CNN
0.1 1.000 1.000 1.000 1.000
0.2 1.000 0.996 1.000 1.000
0.3 1.000 0.990 0.998 0.979
0.5 0.987 0.952 0.956 0.894
1.0 0.839 0.800 0.862 0.668

Полученные результаты показывают, что при
небольшом и умеренном уровне шумов все ис-
следованные модели демонстрируют высокую
устойчивость к искажениям спектральных сиг-
налов. Однако при значительном увеличении
уровня шума более устойчивые результаты про-
демонстрировали классические алгоритмы ма-
шинного обучения, в частности метод опорных
векторов (SVM).

Вероятно, это связано с относительно неболь-
шой размерностью входных спектральных дан-
ных (18 спектральных каналов), при которой

классические методы машинного обучения мо-
гут демонстрировать более высокую устойчи-
вость к сильным шумовым искажениям по срав-
нению с глубокими сверточными архитектура-
ми.

Полученные результаты свидетельствуют о
том, что эффективность конкретной модели за-
висит не только от архитектуры алгоритма, но
и от структуры спектральных данных, уров-
ня шумов и сложности рассматриваемой зада-
чи. Проведённый анализ подтверждает перспек-
тивность применения как глубоких нейронных
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сетей, так и классических методов машинно-
го обучения для задач интеллектуального ана-
лиза спектральных данных газовых сенсоров.
Одновременно результаты показывают необхо-
димость дальнейших исследований, направлен-
ных на повышение устойчивости моделей к шу-
мовым искажениям и расширение числа анали-
зируемых газовых смесей.
Анализ полученных результатов. Получен-

ные результаты показывают, что исследуемые
спектральные данные обладают высокой степе-
нью разделимости для рассматриваемых клас-
сов газов. Все исследованные модели машинно-
го обучения, включая SVM, Random Forest, MLP
и предложенную архитектуру 1D-CNN, проде-
монстрировали высокую точность классифика-
ции на тестовой выборке.

Высокие значения accuracy могут быть объяс-
нены выраженными различиями спектральных
характеристик исследуемых газов, а также тем,
что данные были получены в контролируемых
лабораторных условиях с относительно низким
уровнем шумов и помех. Несмотря на неболь-
шую размерность входных данных (18 спек-
тральных каналов), модели смогли эффектив-
но выявлять закономерности, соответствующие
различным газовым компонентам.

Проведённый анализ устойчивости моделей к
шумовым искажениям показал, что при неболь-
шом уровне шумов все исследованные алгорит-
мы сохраняют высокую точность классифика-
ции. Однако при значительном увеличении уров-
ня шума более устойчивые результаты проде-
монстрировали классические методы машинно-
го обучения, в частности SVM. Вероятно, это
связано с относительно небольшой размерно-
стью входных спектральных данных, при кото-
рой классические алгоритмы могут быть менее
чувствительны к сильным случайным искажени-
ям по сравнению с глубокими сверточными ар-
хитектурами.

Следует учитывать, что достигнутая точность
классификации была получена на ограниченном
экспериментальном наборе данных в контроли-
руемых условиях. Поэтому полученные резуль-
таты требуют дальнейшей проверки на более

сложных многокомпонентных газовых смесях и
различных концентрациях компонентов.
Выводы.В данной работе была разработана и

исследована архитектура сверточной нейронной
сети для идентификации газов на основе дан-
ных мультиспектрального сенсора. В качестве
входных данных использовались спектральные
значения, полученные с сенсора AS7265x, реги-
стрирующего интенсивности в 18 спектральных
каналах. Дополнительные параметры окружаю-
щей среды, такие как температура и давление,
применялись для контроля условий проведения
эксперимента.

Предложенная модель одномерной сверточ-
ной нейронной сети позволила эффективно
извлекать информативные признаки из спек-
тральных данных и продемонстрировала высо-
кую точность классификации исследуемых га-
зов. Экспериментальные результаты показали,
что модель способна корректно различать спек-
тральные сигнатуры воздуха, углекислого газа
и смеси кислорода с азотом. При тестировании
на независимой выборке была достигнута точ-
ность классификации 100%, а значения метрик
precision, recall и F1-score также составили 1.00
для всех классов.

Полученные результаты демонстрируют вы-
сокую эффективность применения сверточных
нейронных сетей для анализа спектральных дан-
ных мультиспектральных сенсоров. Несмотря
на относительно небольшое количество вход-
ных признаков, модель способна выявлять
устойчивые спектральные закономерности, со-
ответствующие различным газовым компонен-
там.

Дополнительно следует отметить, что предло-
женная архитектура 1D-CNN является развити-
ем ранее исследованной модели многослойного
персептрона (MLP), применявшейся для анали-
за спектральных данных мультиспектрального
газоанализатора. В отличие от полносвязных ар-
хитектур, сверточная нейронная сеть позволяет
более эффективно учитывать локальные взаимо-
связи между спектральными каналами, что дела-
ет её более перспективной для дальнейшего мас-
штабирования при увеличении числа исследуе-
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мых газов и газовых смесей.
Следует учитывать, что текущий эксперимент

проводился на ограниченном количестве газов
и газовых смесей в контролируемых лаборатор-
ных условиях. Поэтому полученные результаты
не следует напрямую обобщать на произволь-
ные многокомпонентные смеси без проведения
дополнительных исследований. Кроме того, до-
стигнутая точность классификации характеризу-
ет эффективность модели в рамках рассматрива-
емого экспериментального сценария и требует
дальнейшей проверки на более сложных набо-
рах данных, содержащих большее число газов и
различные концентрации компонентов.

Несмотря на указанные ограничения, резуль-
таты исследования подтверждают перспектив-
ность применения методов глубокого обучения
в сочетании с компактными мультиспектраль-
ными сенсорами для создания интеллектуаль-
ных систем газоанализа. Полученные результа-
ты создают основу для дальнейших исследова-
ний, направленных на расширение набора ана-
лизируемых газов, увеличение количества газо-
вых смесей и повышение устойчивости моделей
к изменениям внешних условий.

Перспективным направлением дальнейших
исследований является развитие более сложных
архитектур анализа данных, в частности муль-
тимодальных моделей. В будущей работе пла-
нируется разработка и исследование мультимо-
дальной нейросетевой архитектуры для иденти-
фикации состава газовых смесей на основе объ-
единения числовых спектров и их визуальных
представлений в виде спектрограмм. Предпола-
гается, что такой подход позволит объединить
преимущества классических полносвязных мо-
делей (MLP), эффективно работающих с число-
выми векторными данными, и сверточных ней-
ронных сетей (CNN), способных извлекать про-
странственные признаки из изображений спек-
тров. В рамках этой работы также планируется
провести сравнительный анализ мультимодаль-
ной архитектуры с базовыми моделями, исполь-
зующими только числовые спектры или только
визуальные представления данных.

Таким образом, данная работа является следу-
ющим этапом развития интеллектуальной систе-
мы анализа газовых смесей, основанной на при-
менении мультиспектральных сенсоров и мето-
дов глубокого обучения.
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