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ТИПА  ГАЗА  И  ЕГО  КОНЦЕНТРАЦИИ 
 

В данной работе были рассмотрены методы классификации в машинном обучении, проведена оценка при-
менимости классификаторов в задаче распознавания типа газа и его концентрации в смеси. В ходе исследо-
вания были сформированы теоретические значения водорода, углеводородов и их смесей в соотношении 20, 
50 и 80%, и оценка классификаторов проводилась на экспериментальных данных, полученных с термоката-
литического сенсора. Представленные классификаторы позволили определить тип газа с точностью  
до 87.5%. 
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ВВЕДЕНИЕ 

На сегодняшний день проведение измерений  
и анализа состава газовой смеси играет ключевую 
роль в различных областях, включая мониторинг 
окружающей среды и промышленное производст-
во. Способность точно идентифицировать, коли-
чественно определять и разделять по типу газооб-
разные вещества играет важную роль в обеспече-
нии безопасности жизнедеятельности, оптимиза-
ции технологических процессов и диагностике 
окружающей среды. Традиционные методы газо-
вого анализа в значительной степени опираются 
на стандартные методы измерений и ручную ин-
терпретацию, часто сталкиваясь с присущими им 
ограничениями в чувствительности обнаружения, 
трудоемкостью анализа и подверженностью чело-
веческим ошибкам. 

Среди огромного количества разнообразных 
углеводородов особое место занимает водород. 
Имея самый большой диапазон взрывоопасных 
концентраций (от 4 до 75% об.), а также являясь 
крайне летучим, водород считается одним из са-
мых взрывоопасных газов. Также водород рассмат-
ривается в качестве перспективного вида топлива 
(или компонента топлива, в частности, в смесях  
с углеводородами) [1, 2], разработка эффективных 
сенсоров водорода и методик его мониторинга  
в воздухе является актуальной задачей. 

В последние годы с появлением машинного 
обучения произошло ключевое обновление в при-
менении искусственного интеллекта, развитии 
экспертных систем и появлении новых подходов  

к обработке больших массивов данных. Эта об-
ласть искусственного интеллекта позволяет разра-
батывать инновационные подходы для автомати-
зации сложных задач, повышения эффективности 
и получения ценной информации из обширных 
наборов данных. Используя возможности методов 
машинного обучения, исследователи модернизи-
руют методы газового анализа, способствуя разви-
тию этой важной научной области. 

Используя алгоритмы машинного обучения, га-
зовый анализ может выйти за рамки стандартных 
практик и преобразоваться в более точный, эффек-
тивный и комплексный подход. Способность бы-
стро обрабатывать огромные массивы данных  
и извлекать закономерности в сочетании со скоро-
стью принятия решений алгоритмами приведет  
к модернизации или к разработке новых способов 
в методологиях газового анализа. Более того, мо-
дели машинного обучения могут значительно по-
высить точность распознавания горючего газа  
и количественной оценки состава газовой смеси, 
что позволяет проводить более надежные и точ-
ные измерения. 

Инструментом для проведения измерений при 
газовом анализе является сенсор газа. В настоящее 
время существует ряд сенсоров, основными из ко-
торых считаются полупроводниковые, оптические 
и термокаталитические [3]. В данной работе ис-
следование проводилось на данных, полученных  
с помощью термокаталитического сенсора. Такой 
тип сенсора является широко применяемым при 
измерениях концентраций горючего газа или сме-
си. Но ввиду того, что на поверхности сенсора 
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окисляются все присутствующие в окружающей 
среде газы, одним из недостатков является низкая 
избирательность к искомому типу газа. Предпола-
гается, что применение методов машинного обу-
чения позволит усовершенствовать существующие 
методики измерений и анализа газовой смеси. 

В наших предыдущих работах [4, 5] представ-
лены результаты, показавшие, что метод главных 
компонент (МГК) как способ, применяемый в об-
ласти машинного обучения, позволяет различать 
отклики сенсоров при разной концентрации без 
использования дополнительных математических 
операций подготовки полученных данных. Также 
установлено, что при обработке исходных данных 
при помощи МГК вне зависимости от количества 
сенсоров полученные значения главных компо-
нент образуют линейные зависимости концентра-
ции, которые пропорциональны между собой. 
МГК позволяет как визуально различать отклики 
сенсоров при разной концентрации, так и с ис-
пользованием дополнительных математических 
операций получить значение концентрации. 

Другим направлением в области машинного 
обучения является классификация — получение 
однозначного ответа на основе набора признаков. 
Классификация необходима для газового анализа, 
в первую очередь для определения типа и состава 
различных газов. Это важно по нескольким при-
чинам: 

– безопасность (разные газы обладают разным 
уровнем взрывоопасности, благодаря точной клас-
сификации анализируемого газа можно принять 
надлежащие меры предосторожности для предот-
вращения несчастных случаев, утечек или вредно-
го воздействия); 

– воздействие на окружающую среду (некото-
рые газы оказывают значительное воздействие  
на окружающую среду и способствуют загрязне-
нию воздуха, анализ и классификация газов помо-
гают оценить присутствие и концентрацию таких 
газов, поддерживая усилия по снижению их вы-
бросов и контролю за ними); 

– оптимизация технологических процессов  
(во многих промышленных процессах газы ис-
пользуются в качестве реагентов, катализаторов 
или носителей, понимание свойств и состава этих 
газов с помощью классификации позволяет лучше 
оптимизировать процесс, что приводит к повыше-
нию эффективности и производительности). 

В статье [6] предлагается метод классификации 
газов для системы электронного носа, для которо-
го используются комбинированные признаки, по-
лученные с помощью линейно-дискриминантного 
анализа. Результаты проведенного эксперимента 
показали, что для восьми типов данных газа, кото-
рые были измерены с помощью сенсорной матри-
цы, состоящей из 16 каналов, метод показал хоро-

шую эффективность классификации. В частности, 
когда в процессе измерения генерируется шум, 
предложенный метод показал результаты класси-
фикации, которая является более эффективной, 
чем у других методов. Учитывая возможность тес-
тирования на множестве сложных данных, в бу-
дущем будут проводиться эксперименты, соче-
тающие различные типы характеристик. 

В статье [7] представлен метод, основанный  
на алгоритме ядерного дискриминантного анализа 
для идентификации типов газа. Было обнаружено, 
что точность алгоритма была на 4.17% выше, чем 
та, которая была получена с использованием МГК. 
В случае стандартного отклонения представленный 
алгоритм обладает самой высокой скоростью распо-
знавания и наименьшими затратами времени. 

Целью данной работы является изучение алго-
ритмов классификации машинного обучения, а так-
же оценка точности применимых классификато-
ров. Важность данного исследования связана  
с оптимизацией параметров и характеристик тер-
мокаталитических сенсоров, в частности чувстви-
тельности и селективности, а также с необходимо-
стью изменения методик измерения для получения 
большего числа данных для последующей матема-
тической обработки и повышения селективности 
сенсоров. 

МЕТОДИКА ЭКСПЕРИМЕНТА 

Многомерный сигнал сенсора представляет со-
бой совокупность значений отклика сенсора, из-
меренных при разном приложенном напряжении 
питания (Uпит). На рис. 1 представлены экспери-
ментально полученные S-образные зависимости 
отклика сенсора от напряжения питания для водо-
рода, пропана и метана в чистом виде.  

 
 
Рис. 1. Экспериментальные S-образные зависимости 
отклика сенсора от напряжения питания для водоро-
да, пропана и метана 
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Измерения сигнала осуществлялись при скани-
ровании с изменением напряжения от 0.05 В до 
3.3 В с шагом 0.05 В. В качестве сенсоров были 
взяты промышленные термокаталитические сен-
соры, которые серийно выпускаются фирмой 
"НТЦ ИГД" [8]. Термокаталитический сенсор был 
включен в мостовую измерительную схему, в ко-
торой в одном плече вместе с ним размещался 
сенсор сравнения (аналогичный по конструкции 
сенсор, но без нанесенного катализатора), а во 
втором плече — два прецизионных резистора  
с номиналом 1 кОм. 

В соответствие с работой [5] и на основе полу-
ченных экспериментальных S-образных зависимо-
стей были сформированы значения отклика сенсо-
ра на двухкомпонентные смеси (водород – пропан) 
и (водород – метан) с процентным содержанием 
H2: 20, 50 и 80% (в дальнейшем — теоретические 
значения). Теоретические значения отклика сенсо-
ра представлены на рис. 2. На рис. 2, а, представ-
лены значения для водорода, пропана и их смесей,  
на рис. 2, б, — для водорода, метана и их смесей. 

Теоретические значения были обработаны при 
помощи МГК, результат обработки представлен  
на рис. 3.  

 
 

 
 
 

 
 

Рис. 2. Теоретические значения отклика сенсора. 
а — для водорода, пропана и их смесей; б — для водорода, метана и их 
смесей 

а 

б 
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Рис. 3. Теоретические значения после применения МГК  
 
 

Отмечено, что значения главных компонент 
образовали линейные зависимости и расположены 
в порядке возрастания концентрации водорода  
в смеси (слева — максимум концентрации (чистый 
водород), справа — минимум концентрации), 
формируя свои шкалы распределения концентра-
ции отдельно для смесей (водород – метан) и (во-
дород – пропан). 

В контексте машинного обучения классифика-
ция относится к обучению с учителем. Данный 
тип обучения подразумевает, что на этапе обуче-
ния исходным данным, подаваемым на вход, уже 
присвоен класс, а важная часть признаков уже 
разделена на отдельные категории. 

Существует несколько алгоритмов, используе-
мых для задач классификации, в том числе: 

– наивный байесовский алгоритм (вероятност-
ный алгоритм предполагает независимость между 
объектами и вычисляет вероятность принадлежно-
сти экземпляра данных к каждому классу); 

– метод опорных векторов (метод находит ги-
перплоскость, которая наилучшим образом разде-
ляет точки данных разных классов в многомерном 
пространстве); 

– метод k-ближайших соседей (предсказывает 
класс точки данных на основе большинства клас-
сов ее k ближайших соседей в пространстве объ-
ектов); 

– логистическая регрессия (выводит прогнозы  
о точках в бинарном масштабе — нулевые или 
единичные; если значение чего-либо равно либо 
больше 0.5, то объект классифицируется в боль-
шую сторону (к единице), если значение меньше 
0.5 — в меньшую (к нулю)). 

Чтобы выполнить классификацию, модель ма-
шинного обучения обучается на помеченных дан-

ных, где каждая точка данных связана со своим 
правильным классом. Во время обучения модель 
изучает закономерности и взаимосвязи в данных, 
что позволяет ей делать точные прогнозы для ис-
пытательных примеров. 

В данной работе мы рассмотрим методы клас-
сификации, перечисленные выше, и оценим их 
производительность по точности прогноза.  

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ 

Применение классификации к результатам, по-
лученным после обработки МГК, выполнено с по-
мощью библиотеки scikit-learn [9] средствами язы-
ка Python 3.11. В качестве проверочных данных 
были использованы экспериментальные данные, 
полученные по методике, описанной в работе [10], 
для водорода, метана, пропана и их смесей. 

После обработки экспериментальных откликов, 
полученных системой сенсоров, при помощи МГК 
были получены следующие результаты, представ-
ленные на рис. 4. 

Как видно из полученного результата, экспери-
ментальные данные образовали области локализа-
ции вокруг теоретических значений чистых угле-
водородов, водорода и их смесей. Разброс между 
полученными значениями главных компонент свя-
зан с разбросом экспериментальных данных (от-
клонения в снятых значениях обусловлены допус-
ком, закладываемым на каждый сенсор в рамках 
производства). Также отмечено, что некоторые 
значения водорода и его смесей с пропаном в со-
отношении 50% и 80% находятся в окрестности 
теоретических точек смеси (водород – метан) в тех 
же соотношениях.  
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Рис. 4. Результат обработки экспериментальных данных при помощи МГК 
 
 

Табл. Точность прогнозирования каждого метода классификации 
 

№ п/п Метод Точность, % 

1 Метод k-ближайших соседей 87.5 
2 Логистическая регрессия 85.71 
3 Наивный байесовский алгоритм 87.5 
4 Метод опорных векторов 87.5 

 
 

Предполагается, что при применении класси-
фикаторов возможно неправильное определение 
типа газа. Результат определения представлен  
на рис. 4, где неверно классифицированные значе-
ния обозначены подписями на сером фоне. Точ-
ность прогнозирования составила 87.5%. Анало-
гично были рассмотрены остальные методы, ре-
зультаты прогнозирования которых сведены  
в таблицу. 

Как видно из полученных результатов, боль-
шинство алгоритмов корректно определяет тип 
газа. Различие по точности логистической регрес-
сии объясняется тем, что данный классификатор 
является линейным и чаще используется на тех 
данных, у которых есть линейная зависимость. 
Ввиду того, что исходные данные имеют нелиней-
ную зависимость, использование логистической 

регрессии в задаче классификации является неце-
лесообразным, хотя и имеет достаточную точ-
ность. 

Стоит отметить, что точность классификаторов 
возможно повысить путем применения большего 
количества экспериментальных данных или пред-
варительной подготовкой снятых данных с термо-
каталитического сенсора (приведение исходных 
данных к одному общему формату данных). Также 
возможным вариантом повышения точности клас-
сификаторов является уточнение и переопределе-
ние теоретических значений. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе было проведено исследование приме-
нения классификаторов для определения типа газа 
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на основе данных, полученных с термокаталити-
ческих сенсоров, при помощи МГК в мультисен-
сорной системе. Применение классификаторов 
позволяет с точностью до 87.5% распознать тип 
газа или двухкомпонентную смесь.  

Показано, что при обработке исходных данных 
при помощи МГК полученные значения главных 
компонент образуют линейные зависимости кон-
центрации, которые пропорциональны между со-
бой, а также не имеют пересечений для разных 
углеводородов. В данной работе представлены 
такие углеводороды, как метан и пропан, обработ-
ка значений которых сформировала две линейные 
отдельные зависимости. Это позволило визуально 
различать отклики сенсоров при разной концен-
трации. 

Полученные результаты имеют важное значе-
ние для разработки и оптимизации методов анали-
за состава воздуха, в частности позволят перейти 
от пересчетов концентрации "внутри" сенсора  
к математической обработке получаемых с сенсо-
ра данных и на ее основе проводить определение 
концентрации поданного газа. 

Также, ввиду того что водород становится топ-
ливом будущего, новым энергоносителем (его 
роль будет сопоставима с ролью угля, нефти или 
газа), разработанный метод общеприменим и пер-
спективен для дальнейшего использования в сен-
сорах газа, не только сенсорах водорода, которые 
будут актуальны в ближайшем будущем, но и при 
распознавании других целевых газов. 
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The paper highlights the artificial intelligence (AI) classification methods in machine learning for recogniz-

ing the gas type and its concentration in a mixture. The applicability of classifiers is assessed. During the study, 
theoretical values of hydrogen, hydrocarbons, and their mixtures with a hydrogen fraction of 20, 50 and 80% 
were calculated, and the AI classifiers were evaluated using experimental data obtained from a catalytic sensor. 
The presented classifiers made it possible to determine the type of gas with an accuracy of up to 87.5%. 
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INTRODUCTION 

To date, measurements and analysis of gas mixture 
composition play a key role in various fields, includ-
ing environmental monitoring and industrial produc-
tion. The ability to accurately identify, quantify, and 
classify gaseous substances plays an important role in 
life safety, process optimization, and environmental 
diagnostics. Traditional gas analysis methods rely 
heavily on standard measurement techniques and ma-
nual interpretation, often facing inherent limitations in 
detection sensitivity, labor intensity of analysis, and 
susceptibility to human error. 

Among the huge number of different hydrocar-
bons, hydrogen occupies a special place. Having the 
widest range of explosive concentrations (from 4 to 
75% vol.), and also being extremely volatile, hydro-
gen is considered one of the most explosive gases. 
Hydrogen is also considered as a promising type of 
fuel (or fuel component, in particular, in mixtures with 
hydrocarbons) [1, 2], development of effective hydro-
gen sensors and methods for its monitoring in the air 
is an urgent task. 

In recent years, with the advent of machine learn-
ing, there has been a key update in the application of 
artificial intelligence, the development of expert sys-
tems, and the emergence of new approaches to 
processing large amounts of data. This area of artifi-
cial intelligence enables the development of innova-
tive approaches to automate complex tasks, increase 
efficiency, and gain valuable insights from vast data 
sets. Using the power of machine learning methods, 
researchers are modernizing gas analysis methods, 
contributing to the development of this important 
scientific field. 

Using machine learning algorithms, gas analysis 
can move beyond standard practices into a more accu-
rate, efficient, and comprehensive approach. The 
ability to quickly process huge amounts of data and 
extract patterns, combined with the decision-making 
speed of algorithms, will lead to the modernization or 
development of new methods in gas analysis metho-
dologies. Moreover, machine learning models can 
significantly improve the accuracy of flammable gas 
recognition and quantitative assessment of the compo-
sition of the gas mixture, which allows for more relia-
ble and accurate measurements. 

The instrument for carrying out measurements in 
gas analysis is a gas sensor. Currently, there are  
a number of sensors, the main ones of which are con-
sidered semiconductor, optical, and thermocatalytic 
[3]. In this work, the study was carried out on data 
obtained using a thermocatalytic sensor. This type of 
sensor is widely used when measuring the concentra-
tions of a flammable gas or mixture. But due to the 
fact that all gases present in the environment are oxi-
dized on the surface of the sensor, one of the disad-

vantages is low selectivity for the desired type of gas. 
It is expected that the use of machine learning me-
thods will improve existing methods for measuring 
and analyzing a gas mixture. 

Our previous works [4, 5] presented results show-
ing that principal component analysis (PCA), as a me-
thod used in the field of machine learning, makes it 
possible to distinguish sensor responses at different 
concentrations without the use of additional mathe-
matical operations for preparing the obtained data. It 
was also found that when processing initial data using 
PCA, regardless of the number of sensors, the result-
ing values of the principal components form linear 
concentration dependences that are proportional to 
each other. PCA allows you to both visually distin-
guish sensor responses at different concentrations and, 
using additional mathematical operations, obtain the 
concentration value. 

Another direction in the field of machine learning 
is classification: obtaining an unambiguous answer 
based on a set of features. Classification is necessary 
for gas analysis, primarily to determine the type and 
composition of various gases. This is important for 
several reasons: 

– safety (different gases have different levels of 
explosiveness; thanks to the precise classification of 
the gas being analyzed, proper precautions can be tak-
en to prevent accidents, leaks, or harmful effects); 

– environmental impact (some gases have a signif-
icant impact on the environment and contribute to air 
pollution; gas analysis and classification help assess 
the presence and concentration of such gases, support-
ing efforts to reduce and control their emissions); 

– optimization of technological workflow (many 
industrial processes use gases as reagents, catalysts, or 
carriers; understanding the properties and composition 
of these gases through classification allows for better 
optimization of the process, resulting in increased ef-
ficiency and productivity). 

In article [6], a method for classifying gases using 
the electronic nose system is proposed. This method 
makes use of combined features obtained by linear 
discriminant analysis. The experiment's findings indi-
cated that a sensor array with 16 channels performed 
well in classifying the eight different categories of 
collected gas data. In particular, when noise is gener-
ated during the measurement, the proposed method 
has shown classification results that are more efficient 
than other methods. Given the ability to test on a va-
riety of complex data, future experiments will com-
bine different types of characteristics. 

Article [7] presents a method based on the nuclear 
discriminant analysis algorithm for identifying gas 
types. It was found that the accuracy of the algorithm 
was 4.17% higher than that obtained using PCA. In 
the case of standard deviation, the presented algorithm 
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has the highest recognition speed with the least 
amount of time. 

The purpose of this work is to study machine 
learning classification algorithms as well as assess the 
accuracy of applicable classifiers. The importance of 
this study is related to the optimization of the parame-
ters and characteristics of thermocatalytic sensors, in 
particular sensitivity and selectivity, as well as the 
need to change measurement techniques to obtain 
more data for subsequent mathematical processing 
and increase the selectivity of sensors. 

EXPERIMENTAL PROCEDURE 

The multidimensional sensor signal is a set of 
sensor response values measured at different ap-
plied supply voltages (Uпит). Fig. 1 shows the ex-
perimentally obtained S-shaped dependences of 
the sensor response on the supply voltage for hy-
drogen, propane, and methane in their pure form. 

 

 
The signal measurements were carried out by 

scanning with a voltage change from 0.05 V to 3.3 V 
with a step of 0.05 V. Industrial thermocatalytic sen-
sors, which are commercially produced by the compa-
ny STC IGD LLC (NTC IGD) [8], were used. The 
thermocatalytic sensor was included in a bridge mea-
suring circuit, in which a reference sensor (a sensor 
similar in design but without an applied catalyst) was 
placed in one branch along with it, and two precision 
resistors with a nominal value of 1 kΩ were placed in 
the second branch. 

In accordance with work [5], and on the basis of 
the obtained experimental S-shaped dependencies, the 
values of the sensor response to two-component mix-
tures (hydrogen - propane) and (hydrogen - methane) 
with a percentage of H2: 20, 50 and 80% (below — 
theoretical values) were calculated. The theoretical 
values of the sensor response are presented in Fig. 2. 
In Fig. 2, a, values for hydrogen, propane and their 
mixtures are presented, in Fig. 2, b, — for hydrogen, 
methane, and their mixtures. 
 

 
 

Theoretical values were processed using PCA, the 
result is presented in Fig. 3. 

 

 
It was noted that the values of the main compo-

nents create a linear dependence and are located in 
increasing order of hydrogen concentration in the 
mixture (on the left is the maximum concentration 
(pure hydrogen), on the right is the minimum concen-
tration), forming its own concentration distribution 
scale, separately for mixtures: (hydrogen – methane) 
and (hydrogen – propane). 

In the context of machine learning, classification 
refers to supervised learning. This type of training 
implies that at the training stage, the initial data sup-
plied to the input has already been assigned a class, 
and an important part of the features has already been 
divided into separate categories. 

There are several algorithms used for classification 
problems, including: 

– naive Bayes classifier (the probabilistic algo-
rithm assumes independence between objects and cal-
culates the probability of a data instance belonging to 
each class); 

– support vector machine (the method determines 
the hyperplane that best separates data points of dif-
ferent classes in multidimensional space); 

– k-nearest neighbors algorithm (predicts the class 
of a data point based on the majority of classes of its k 
nearest neighbors in object space); 

– logistic regression (predicts points on a binary 
scale — zero or one; if the value of something is equal 
to or greater than 0.5, then the object is classified up-
ward (towards one), if the value is less than 0.5 — 
downwards (toward zero)). 

To perform classification, a machine learning 
model is trained on labeled data, where each data 
point is associated with its correct class. During train-
ing, the model learns patterns and relationships in the 
data, which allows it to make accurate predictions for 
test cases. 

In this paper, we review the classification methods 
listed above and evaluate their performance in terms 
of prediction accuracy. 

RESULTS AND DISCUSSION 

The application of classification to the results ob-
tained after the PCA was carried out using the scikit-
learn library [9] and the Python 3.11 language. Expe-
rimental data obtained using the method described in 
[10] for hydrogen, methane, propane, and their mix-
tures were used as verification data. 

Fig. 1. Experimental S-shaped dependences of the 
sensor response on supply voltage for hydrogen, pro-
pane, and methane 
 
 

Fig. 2. Theoretical sensor response values.  
a — for hydrogen, propane, and their mixtures; b — 
for hydrogen, methane, and their mixtures 
 

Fig. 3. Theoretical values after applying PCA 
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The following results were obtained (Fig. 4) after 
PCA processing the experimental responses received 
by the sensor system. 

 

 
As can be seen from the obtained result, the expe-

rimental data formed localization regions around the 
theoretical values of pure hydrocarbons, hydrogen, 
and their mixtures. The spread between the obtained 
values of the principal components is associated with 
the spread of experimental data (deviations in the 
measured values are due to the tolerance provided for 
each sensor as part of production). It is also noted that 
some values of hydrogen and its mixtures with pro-
pane in a ratio of 50% and 80% are in the vicinity of 
the theoretical points of the mixture (hydrogen - me-
thane) in the same ratios. 

It is assumed that when using classifiers, an incor-
rect determination of the type of gas is possible. The 
result of the determination is presented in Fig. 4, 
where incorrectly classified values are indicated by 
labels on a gray background. The prediction accuracy 
was 87.5%. The other methods were considered simi-
larly, the prediction results of which are presented in 
Tab. 

 

 
As can be seen from the results obtained, most al-

gorithms correctly determine the type of gas. The dev-
iation in accuracy of logistic regression is explained 
by the fact that this classifier is linear and is more of-
ten used on data that has a linear relationship. Due to 
the fact that the source data has a nonlinear relation-
ship, the use of logistic regression in the classification 

problem is inappropriate, although it has sufficient 
accuracy. 

It is worth noting that the accuracy of classifiers 
can be increased by using a larger amount of experi-
mental data or by preliminary preparing the data rec-
orded by a thermocatalytic sensor (bringing the origi-
nal data into one common data format). Another poss-
ible option for increasing the accuracy of classifiers is 
to refine and redefine the theoretical values. 

CONCLUSION 

The technique described in the paper uses PCA 
and data from thermo-catalytic sensors in a multisen-
sor system to apply classifiers to identify the type of 
gas. The use of classifiers makes it possible to recog-
nize the type of gas or two-component mixture with 
an accuracy of 87.5%. 

It is shown that when using PCA to process the ini-
tial data, the obtained values of the principal compo-
nents form linear dependences of concentration, 
which are proportional to each other and also do not 
have intersections for various hydrocarbons. This 
work presents hydrocarbons such as methane and pro-
pane, the processing of the values of which formed 
two linear separate dependencies. This made it possi-
ble to visually distinguish sensor responses at differ-
ent concentrations. 

The results obtained are important for the devel-
opment and optimization of methods for analyzing air 
composition; in particular, they allow us to move from 
recalculating the concentration “inside” the sensor to 
mathematical processing of data received from the 
sensor and, on its basis, to determine the concentration 
of the supplied gas. 

Also, due to the fact that hydrogen is becoming the 
fuel of the future, and a new energy carrier (its role 
will be comparable to that of coal, oil, or gas), the de-
veloped method is generally applicable and promising 
for further use in gas sensors, not only hydrogen sen-
sors, which will be relevant in the near future, but also 
when recognizing other target gases. 

 

Fig. 4. The result of processing experimental data 
using PCA 
 

Tab. Prediction accuracy of each classification me-
thod 
 
 


