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МОДЕЛИРОВАНИЯ СВОЙСТВ МАТЕРИАЛОВ СЕНСОРОВ ГАЗОВ  

НА ОСНОВЕ КОБАЛЬТСОДЕРЖАЩЕГО ПОЛИАКРИЛОНИТРИЛА  

С ИСПОЛЬЗОВАНИЕМ РЕГРЕССИОННОГО АНАЛИЗА  

И НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 

Разработан подход моделирования для материалов на основе органических полупро-

водников их физико-химических и газочувствительных свойств. Для моделирования исполь-

зовались такие методы как множественная линейная и нелинейная регрессия, нейронные 

сети. В качестве входного вектора для моделирования свойств металлосодержащего по-

лиакрилонитрила являются параметры технологического процесса формирования мате-

риалов: массовая доля легирующего компонента (кобальта) в пленкообразующем растворе, 

технологические режимы ИК-отжига: температура, время первого и второго этапов. 

Выходной вектор - функциональные характеристики и физико-химические свойства мате-

риалов (удельное сопротивление, коэффициент газочувствительности, стабильность и 

селективность). Методом ИК-пиролиза синтезированы металл-углеродные системы с 

металлическими частицами Co на основе полиакрилонитрила. Измерены значения сопро-

тивления в среде детектируемого газа (хлора). Моделирование функциональных характе-

ристик и физико-химических свойств материалов проводилось на основе данных, получен-

ных при исследовании 200 образцов пленок кобальт/полиакрилонитрил. Множественной 

линейной регрессии оказалась эффективной для прогноза значений удельного сопротивле-

ния. Нейронные сети использованы для прогнозирования значений коэффициента газочув-

ствительности, селективности и стабильности пленок кобальтсодержащего полиакрило-

нитрила. Построена искусственная нейронная сеть в виде многослойного персептрона для 

прогнозирования коэффициента газочувствительности элементов сенсора газа на основе 

данных технологических процессов получения материала (массовая доля легирующего ком-

понента (кобальта) в пленкообразующем растворе, технологические режимы ИК-отжига: 

температура, время первого и второго этапов). Проверена соответствие синтезирован-

ной модели: экспериментальным данным: коэффициент корреляции R=0,82, среднеквадра-

тичная ошибка st= 0,017. Синтезированные модели в пределах экспериментальной ошибки 

удовлетворительно описывает собранные данные, что позволяет оптимизировать хими-

ческий состав и условия термообработки. 

Полиакрилонитрил; газочувствительные материалы; металлсодержащие органиче-

ские полимеры; моделирование; физико-химические свойства; нейронная сеть; сенсор газа. 

T.A. Bednaya, S.P. Konovalenko 

MODELING THE PROPERTIES OF GAS SENSOR MATERIALS BASED  

ON COBALT-CONTAINING POLYACRYLONITRILE USING REGRESSION 

ANALYSIS AND NEURAL NETWORKS 

A modeling approach has been developed for materials based on organic semiconductors 

and their physicochemical and gas-sensitive properties. For modeling, such methods as multiple 

linear and non-linear regression, neural networks were used. As an input vector for modeling the 

properties of metal-containing polyacrylonitrile are the parameters of the technological process of 

forming materials: the mass fraction of the alloying component (cobalt) in the film-forming solu-

tion, technological modes of IR annealing: temperature, time of the first and second stages. Output 

vector - functional characteristics and physical and chemical properties of materials (resistivity, 

gas sensitivity coefficient, stability and selectivity). Abstract—Metal–carbon systems with Co met-

al particles based on polyacrylonitrile have been synthesized by IR pyrolysis. The resistance val-

ues were measured in the medium of the detected gas (chlorine). Modeling of the functional char-

acteristics and physicochemical properties of materials was carried out on the basis of data ob-

tained from the study of 200 samples of cobalt/polyacrylonitrile films. Multiple linear regression 
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proved to be effective for predicting resistivity values. Neural networks are used to predict the gas 

sensitivity coefficient, selectivity, and stability of cobalt-containing polyacrylonitrile films.  

An artificial neural network in the form of a multilayer perceptron was built to predict the gas 

sensitivity coefficient of gas sensor elements based on the data of technological processes for ob-

taining material (mass fraction of the alloying component (cobalt) in the film-forming solution, 

technological modes of IR annealing: temperature, time of the first and second stages). Compli-

ance of the synthesized model was checked: with experimental data: correlation coefficient 

R=0.82, root-mean-square error st=0.017. The synthesized models satisfactorily describe the col-

lected data within the experimental error, which makes it possible to optimize the chemical com-

position and heat treatment conditions. 

Polyacrylonitrile; gas sensitive materials; metal-containing organic polymers; modeling; 

physical and chemical properties; neural network; gas sensor. 

Введение. Одной из приоритетных задач современного общества специали-

сты все чаще называют задачу экологической безопасности. Для детектирования 

токсичных газов в воздухе в последнее время активно используются системы 

«электронный нос», для создания которых необходимо разработать сенсоры, обла-

дающие заданной селективностью и стабильностью [1–2]. Одним из перспектив-

ных направлений в этой области является создание сенсоров на основе органиче-

ских полупроводников [3–5]. Преимущество таких материалов заключается в от-

сутствии необходимости нагрева сенсора. К тому же они обладают достаточно 

высокой чувствительностью и просты в проектировании. Однако довольно трудно 

определить критерии целенаправленного синтеза материалов для твердотельных 

сенсоров газов, так как недостаточно изучено влияния технологических парамет-

ров формирования материала пленок ПАН на их электрофизические и газочувст-

вительные свойства [6–7]. Разработка технологических основ контролируемого 

формирования нанокомпозитных пленок металлсодержащего ПАН является тру-

доемким процессом по выявлению нелинейных зависимостей газочувствительных 

свойств пленок ПАН от задаваемых технологических параметров. 

Прогнозирование свойств объектов по структурным данным с использовани-

ем нейросетевого подхода успешно применяется в самых разных областях физиче-

ских исследований. Например, для прогнозирования температуры в резервуаре для 

хранения жидкостей с использованием солнечной энергии [8] применялась нейро-

сетевая модель в виде многослойного персептрона с обратным распространением 

ошибки. Построение аналитической модели сложного объекта проблематично, и 

порой невозможно, а связь и зависимость физико-химических свойств объектов от 

задаваемых параметров носит сложный и нелинейный характер. Для описания 

сложных взаимоотношений влияния многочисленных факторов или параметров 

получения объектов на их физико-химические свойства используют нейросетевой 

подход, который и рассмотрен в работе. 

Основная часть. Для создания сенсора использовался кобальтсодержащий 

полиакрилонитрил (ПАН) [9]. Для поиска оптимальных параметров технологиче-

ского процесса формирования сенсора и химического состава обычно определяет-

ся экспериментально [10–11].  

Разработка математических моделей для определения физико-химических 

свойств материала и функциональных характеристик сенсоров газов на их основе по-

зволяет уменьшить материальные и временные издержки получения сенсора газа.  

В общем виде задачу моделирования свойств материалов сенсоров газов на ос-

нове металлсодержащего полиакрилонитрила можно представить в виде выражения 1 

 
         

                        
                                                  (1) 
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где X – вектор, включающий параметры технологического режима, f(X) –целевая 

функция (extr – максимум или минимум, в зависимости от задачи),         – гра-

ничные значения входного параметра xi; n – размерность пространства входных 

параметров. 

Функциональная зависимость может быть представлена уравнениями 2 и 3: 

f(x)=g(x1)+g(x2)+…+g(xn)+g0.                                                           (2) 

                                                                       (3) 

Формула (2) необходима, если влияние каждого фактора независимо друг от 

друга (используется метод наименьших квадратов [12–13]; формула (3) использу-

ется в случае, если характер зависимости сложен и обусловлен комплексным 

влиянием параметров (может использоваться нейросетевой подход [14–15]). 

При моделировании зависимости свойств объектов от технологических па-

раметров необходимо определить область определения функция, в пределах кото-

рой наблюдается свойство объекта (в данном случае, физико-химические свойства 

металлсодержащего полиакрилонитрила). 

На рис. 1 представлен разработанный алгоритм для нахождения математиче-

ской модели, наиболее точно описывающей физико-химические свойства газочув-

ствительных материалов на основе кобальтсодержащего полиакрилонитрила и 

функциональные характеристик сенсоров газов. 

 

Рис. 1. Обобщенная блок схема алгоритма для моделирования характеристик 

сенсоров газа 
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При оценке качества построенных моделей могут быть использованы как ме-

тоды, разработанные в рамках статистического подхода [16], так и специфичные 

для искусственных нейронных сетей методы [17]. Представленные модели могут 

быть использованы для прогнозирования свойств органических полупроводников 

различной природы.  

Для формирования базы данных с целью дальнейшего моделирования полу-

чены пленки кобальтсодержащего полиакрилонитрила. Методика получения мате-

риалов, описана в работах [18-19]. Сенсор на основе кобальтсодержащего полиак-

рилонитрила является сенсором резистивного типа, поэтому измеряемый параметр 

– сопротивление, величина которого меняется при взаимодействии с детектируе-

мым газом (хлор). Коэффициент газочувствительности рассчитывался по формуле:  

S = (Rо – Rg)/Rо, при Rо>Rg, 

где Rо – значение сопротивления плёнки в воздухе, Rg – значение сопротивления 

пленки в среде детектируемого газа (хлора). 

Для моделирования физико-химических свойств материалов и функциональ-

ных характеристик сенсоров газов в на основе кобальтсодержащего полиакрило-

нитрила в качестве входных параметров (дескрипторов) выбраны параметры тех-

нологического процесса формирования органического полупроводника.  

Для моделирования выбраны входные и выходные вектора (параметры). Для 

всех методов моделирования, используемых в этой работы, выходными парамет-

рами являются технологические параметры создания газочувствительных пленок: 

массовая доля кобальта (ω), температура и время первого (T1, t1) и второго этапов 

(T2, t2) ИК-отжига. 
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Для нахождения функциональных зависимостей удельного сопротивления 

использовались различные элементарные функции параметров технологического 

процесса формирования материала. В качестве дескрипторов выбраны: , lnТ1, 

lnt1, lnT2, lnt2. 

При помощи метода наименьших квадратов установлена зависимость между 

удельным сопротивлением и параметром технологических режимов:  

lnρ = -3,96lnT1– -0,32lnt1– 34lnT2– 1,67lnt2–2,59ω+ 251. 

Статистическая обработка данных (коэффициент корреляции r=0,93, коэф-

фициент детерминации r
2
=0,87, критерий Фишера F=170, объясненная дисперсия 

σ=0,86) указывает на высокое соответствие между моделью и описываемой ею 

реальной системой.  

Для демонстрации сходимости результатов эксперимента с моделью состав-

лено уравнение, связывающее расчетное и экспериментальное значениями удель-

ных сопротивлений (рис. 1):  

lnρрасчёт = 0,84lnρэксперимент + 2,6. 

На рис. 2 представлена зависимость между расчетными и эксперименталь-

ными данными. 
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Рис. 2. Корреляция логарифма удельного сопротивления расчетного  

и экспериментального значений  

Для построения моделей коэффициента газочувствительности S от параметров 

технологического процесса использование регрессионного анализа не дало требуемого 

результата. Поэтому использован нейросетевой анализ, позволяющий прогнозировать 

необходимые свойства, но не устанавливающий физического смысла. 

Для прогнозирования коэффициента газочувствительности (под воздействи-

ем хлора) использовалась нейронная сеть в виде многослойного персептрона. 

Лучшую работоспособность показала сеть с двумя скрытыми слоями: в первом 

слое 8 нейронов, во втором – 5. Для обучения сети выбирали тот метод, который 

показал максимальную эффективность. Среди рассматриваемых методов были 

метод обратного распространения [20], быстрого распространения, Квази-Ньютон 

[21], дельта-дельта-с-чертой, сопряженных градиентов [22], Левенберга-Маркар 

[23]. В итоге, по результатам теоретического исследования, выбран метод обрат-

ного распределения ошибки.  

 
Рис. 3. Схема архитектуры сети для прогнозирования коэффициента 

газочувствительности Со-содержащих пленок ПАН 

В табл. 1 приведены данные статистической обработки полученной нейрон-

ной сети.  

Таблица 1 

Статистическая обработка данных нейросетевой модели моделей 

Среднеквадратическое 

отклонение 

Ошибка 

обучения 

Контрольная 

ошибка 

Тестовая 

ошибка 

Коэффициент 

корреляции 

0,017 0,14 0,18 0,18 0,82 
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Получено уравнение, связывающее экспериментальные и расчетные значения 

коэффициента газочувствительности (рис. 4):   

Sрасч = 0,834Sэксп + 0,101 

 
Рис. 4. Корреляция значений коэффициента газочувствительности Со/ПАН 

расчетных и экспериментальных  

Полученные модели позволяют оптимизировать химический состав низко-

температурных сенсоров газа и условия их термообработки, так как удовлетвори-

тельно описывают собранные данные в пределах экспериментальной ошибки. 

Заключение. В представленной работе проведено исследование свойств ко-

бальтсодержащего ПАН как основы сенсора хлора. Предложена методика поиска 

моделей для описания физико-химических свойств и функциональных характери-

стик сенсора газа. Получена регрессионная модель, связывающая удельное сопро-

тивление сенсорного элемента и параметры технологического режима формирова-

ния материала. Сформированы нейронные сети для прогнозирования значений 

коэффициента газочувствительности полученных материалов. Проведенные ис-

следования подтверждают перспективность и целесообразности применения раз-

работанного алгоритма для моделирования свойств материалов от параметров тех-

нологических режимов их формирования. 
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Н.К. Полуянович, М.Н. Дубяго 

УПРАВЛЕНИЕ ПРОПУСКНОЙ СПОСОБНОСТЬЮ ЭНЕРГОСЕТИ  

В ЗАДАЧАХ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ЭЛЕКТРИЧЕСКОЙ НАГРУЗКИ 

Рассматривается программно-моделирующий комплекс системы управления энерго-

сетью и её элементами. Актуальность работы обусловлена требованиями действующего 

законодательства к прогнозированию электропотребления для решения задачи поддержа-

ния баланса мощностей между генерирующей стороной и потреблением электрической 

энергии. Разработанные алгоритмы и методы управления использованы в составе про-

граммно-моделирующего комплекса для управления энергосетью и энергетическим обору-

дованием, наиболее актуально использование в локальных энергосистемах автономных 

потребителей и микросетях. Для эффективного проведения экспериментальных исследо-

ваний была разработана методология эксперимента, включающая этап разработки плана-

программы эксперимента; выбор средств проведения эксперимента; проведение экспери-

мента; обработку и анализ экспериментальных данных. Показано, что для построения 

системы технологического управления региональной сетевой компании возможно исполь-

зовать техническую и информационную основу иерархической автоматизированной ин-

формационно измерительной системы контроля и учета электроэнергии. Показано, что 

интеллектуальный счётчики системы интеллектуального учета электроэнергии (ИСУ) 

находится в непрерывной связи с производителем и потребителем энергии, то есть мони-

торинг происходит в режиме реального времени. Разработанная нейросетевая модель 

(НС) модель сводит задачу краткосрочного прогнозирования электропотребления к поиску 

матрицы свободных коэффициентов посредством обучения на имеющихся статистиче-

ских данных (активная и реактивная мощность, температура окружающей среды, дата и 

индекс дня Получены прогнозные оценки электропотребления модели прогнозирования, 

некоторых присоединений, энергосистемы  величины, потребляемой активной и реактив-

ной мощности имеет допустимый уровень погрешности прогнозирования. Разработана 

нейросетей для оценки пропускной способности, расчёта и прогнозирования температуры 
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