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Для системи вимірювання концентрації метану на основі бездротового оптико-електронного се-
нсора запропоновано модель з використанням багатошарового перцептрона (MLP). В середовищі 
контролю, яке може бути небезпечним для людини, розташовується сенсор, що дистанційно пере-
дає інформацію про концентрацію метану на комп’ютер, де нейронна мережа здійснює обробку 
отриманої інформації. Запропоновано використати оптико-електронний сенсор концентрації мета-
ну, зважаючи на його високу чутливість, точність, надійність та стабільність, а також швидку реа-
кцію, безконтактність вимірювань, стійкість до завад, можливість дистанційного моніторингу та 
мінімальне технічне обслуговування. Як нейронну мережу запропоновано використати багатошаро-
вий перцептрон завдяки простоті у реалізації та високій ефективності для задач оцінки концентра-
ції газу в умовах невеликого або середнього обсягу навчальної вибірки, коли залежність між характе-
ристиками сенсора і концентрацією газу добре апроксимується сумою базових нелінійностей без 
складних динамічних ефектів, а також у випадку низького рівня шумів та завад, якщо вони мають 
помірний рівень фонових флуктуацій. Такі системи дають змогу вимірювати концентрацію метану з 
високою точністю, шляхом збору оптико-електронним сенсором даних у режимі реального часу, що в 
поєднанні з обробкою зібраних даних з використанням нейронної мережі демонструє великий потенці-
ал у вимірюванні концентрації метану, а, отже, і раннього попередження про його витік. Також в ро-
боті запропоновано використовувати модель багатошарового перцептрона для обробки даних без-
дротового оптико-електронного сенсора концентрації метану. Основними показниками ефектив-
ності запропонованої моделі багатошарового перцептрона, що визначалися в процесі дослідження, 
вибрано такі характеристики як середньоквадратична похибка (MSE) та середня абсолютна похиб-
ка (MAE). Для аналізу цих показників проведено моделювання зміни MSE та точності під час навчання 
та перевірки моделі, порівняння даних з оптичного сенсора та з моделі, а також оцінки зміни MSE та 
MAE в процесі вимірювання. 

Ключові слова: метан, оптико-електронний сенсор, концентрація, нейронна мережа, багатошаро-
вий перцептрон. 

Вступ 

Сучасні методи дослідження газів в багатьох галузях техніки дозволяють визначити їхні фізич-
ні параметри, зокрема густину, концентрацію, вміст домішок, кількісний склад газу тощо. Одним з 
важливих параметрів для контролю газу є його концентрація. 

На основі методів контролю концентрації газу розроблено широку класифікацію різноманітних 
сенсорів, датчиків, газоаналізаторів і систем, які дозволяють вимірювати концентрацію тих чи 
інших газів та їхніх сполук в різноманітних середовищах. 

Серед газів, вимірювання концентрації яких є важливим, особливе місце посідає метан. Метан є 
основною складовою природного газу. Він широко використовується для опалення, виробництва 
електроенергії, як паливо для транспорту та в хімічній промисловості. Але, також, він дуже небез-
печний через набагато сильніший вплив на парниковий ефект, ніж, наприклад, вуглекислий газ [1]. 
До того ж вплив метану та його сполук через викиди промислових підприємств та вихлопних газів 
автотранспорту, утворення смогу, накопичення в шахтах та свердловинах, в цехах та приміщеннях 
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з недостатньою вентиляцією є дуже небезпечним для здоров’я та життя людини [2]. 
Таким чином, підвищення точності контролю та швидкість реагування на витік метану, а також 

раннє виявлення потенційних небезпек витоку є надзвичайно важливим, що стимулювало до роз-
витку ефективних систем вимірювання концентрації та раннього попередження про витік метану. 
Серед них є рішення, які поєднують сенсори з нейронними мережами, що дозволяє здійснювати 
надійне та інтелектуальне вимірювання концентрації газу в динамічних умовах.  

Існують різноманітні сенсори концентрації газу, зокрема електрохімічні, каталітичні, оптико-
електронні тощо. Серед них особливо виділяються оптико-електронні сенсори завдяки високій 
чутливості, точності, надійності та стабільності, а також швидкій реакції, безконтактності вимірю-
вань, стійкості до завад, можливості дистанційного моніторингу та мінімальному технічному об-
слуговуванню. Зазначені особливості дають змогу використовувати ці сенсори в різних середови-
щах, з мінімальним впливом людини та протягом довгого часу, що дозволяє розв’язувати 
різноманітні задачі моніторингу, виявлення та раннього попередження про витік газу. 

Таким чином, в контрольованому середовищі, яке може бути небезпечним для людини, розта-
шовується сенсор, який дистанційно передає інформацію про концентрацію газу на комп’ютер, де 
нейронна мережа здійснює обробку отриманої інформації. Такі системи можуть вимірювати кон-
центрацію метану з високою точністю, шляхом збору оптико-електронним сенсором даних у ре-
жимі реального часу, що в поєднанні з обробкою зібраних даних нейронними мережами демонст-
рує великий потенціал у вимірюванні концентрації метану, а, отже —  раннього попередження про 
його витік. 

Алгоритми вимірювання концентрації газу на основі нейронних мереж добре працюють у бага-
тьох випадках [3], але все ще існують деякі проблеми, які потребують вирішення. Наприклад, тра-
диційні моделі нейронних мереж можуть бути відносно складними та потребувати значних обчис-
лювальних потужностей, що може обмежувати їхнє застосування. Проте останні досягнення в 
архітектурі легких нейронних мереж, таких як MobileNet [4] та ShuffleNet [5], значно вплинули на 
можливість використання нейронних мереж у поєднанні з периферійними пристроями, зокрема 
сенсорами концентрації газу [6]. 

Це створює багатообіцяючу основу для розгортання інтелектуальних систем вимірювання кон-
центрації метану у реальних середовищах з поєднанням оптико-електронних сенсорів концентра-
ції та нейронних мереж.  

Таким чином, метою роботи є розробка моделі з використанням нейронної мережі для системи 
вимірювання концентрації метану на основі бездротового оптико-електронного сенсора та оцінка 
її точності. 

Нейронні мережі у системах вимірювання концентрації газів 

Сучасні нейронні мережі довели свою ефективність у вимірюванні концентрації газів на основі 
сенсорних даних. Так в роботі [7] використання класичних рекурентних нейронних мереж (RNN) 
або їхніх варіантів Long Short-Term Memory (LSTM), GRU (Gated Recurrent Unit) дозволяє моде-
лювати часові ряди концентрації газів, що особливо корисно для аналізу динаміки сигналу від 
газових сенсорів чи прогнозуванні майбутньої концентрації для раннього попередження про витік 
газів. Але цей метод чутливий до шумів та завад, тому потребує фільтрації сигналу. 

В дослідженні [8] застосовують модель Wavelet Threshold Denoising (WTD) + Phase Space + 
LSTM. У цій моделі WTD зменшується рівень шуму та завад, відбувається реконструкція фазового 
простору. Проте для цієї моделі складніше здійснювати попередню обробку даних для навчання.  

В роботі [9] Physics-Informed Neural Networks (PINN) інтегрують фізичні рівняння в процеси 
вимірювання. Наприклад, для синтезу аміаку PINN дозволяє прогнозувати його концентрацію з 
обмеженою кількістю сенсорів в реальному часі та здійснювати раннє попередження про витік 
аміаку. Проте таку модель можна використовувати лише у випадку відомої моделі вимірювально-
го фізичного процесу. 

Одним з рішень, які поєднують простоту реалізації, швидкодію, невисокі вимоги до даних та 
інтерпретованість моделі, є багатошаровий перцептрон (MLP), тобто прямопрохідна мережа з од-
ним чи декількома прихованими шарами. Вона, на відміну від складних архітектур (RNN, LSTM, 
PINN тощо), проста у реалізації, добре підходить для неглибокої класифікації і демонструє най-
вищу ефективність для задач оцінки концентрації газу у таких умовах: 

– невеликий або середній обсяг навчальної вибірки. Для коректного навчання RNN або PINN 
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зазвичай потрібні великі часові ряди чи подробиці фізичної моделі. MLP, навпаки, добре працює 
навіть на відносно невеликих наборах ознак, коли вхідні дані — це відфільтровані чи агреговані 
значення сенсора. Якщо даних обмаль, MLP легко долає «перенавчання» за допомогою регуляри-
зації: 

– коли залежність між характеристиками сенсора і концентрацією газу добре апроксимується 
сумою базових нелінійностей (Rectified Linear Unit (ReLU)) без складних динамічних ефектів. У 
разі чіткої, майже лінійної залежності MLP є навіть кращим за складні архітектури. Завдяки відсу-
тності часових залежностей (як у RNN) чи операцій згортки, MLP швидше навчається на статич-
них наборах даних і дає миттєві відповіді в реальному часі. Це критично в промислових системах з 
високою частотою зчитування сенсорів, де затримка неприпустима; 

– низький рівень шумів та завад і стабільне середовище, якщо дані мають помірний рівень фо-
нових флуктуацій (без різких викидів чи аномалій). Тоді MLP з базовою попередньою обробкою 
надійно працюватиме [10], [11]. 

Ці умови та особливості враховуються і використовуються в різноманітних роботах з дослі-
дження та контролю газів. У дослідженні [12] розроблено модель на основі MLP для оцінювання 
концентрації метану на виході вуглезбагачувальної лави. Використано дані автоматичної газови-
мірювальної системи шахти: 5 датчиків метану та анемометр, що дозволило вимірювати швидкість 
вентиляції з періодом 1 хв. Проте через малий крок для мережі з прямим поширенням помилки 
потрібна велика кількість ітерацій для навчання моделі.  

У роботі [13] розроблено портативний пристрій на базі програмованої матриці (FPGA) для он-
лайн-аналізу складу природного газу. Використовується MLP, на який подається масив даних з 
трьох інфрачервоних датчиків, де кожний вимірює концентрацію конкретного компонента газу в 
потоці. Проте ефективність такого пристрою залежить від якості сенсорів, а значення похибки у 
дослідженні показує неповне вирішення проблеми перехресної чутливості.  

У роботі [14] пропонується метод вимірювання концентрацій метану за наявності інтерференції 
водяної пари з обробкою даних MLP, яка навчається на змодельованих та експериментальних спе-
ктрах газової суміші та виділяє спектри метану і води. Проте цей метод вимірювання для реаліза-
ції потребує складного спектрометра. 

Всі ці результати досліджень дають підстави стверджувати, що MLP у системі вимірювання 
концентрації метану показує високу точність, швидкодію та надійність у разі реалізації вимірю-
вання концентрації газу, зокрема метану, порівняно з іншими складнішими моделями. 

Бездротовий оптико-електронний сенсор концентрації метану 

Система вимірювання концентрації метану передбачає в своєму складі наявність оптико-елек-
тронного сенсора концентрації метану, який перебуваючи в робочому середовищі, передає дані 
про концентрацію метану на комп’ютер.  

Як такий сенсор вибрано оптичний сенсор концентрації газу [15], який завдяки особливостям 
конструкції вирізняється високою точністю вимірювання внаслідок компенсації дії показників, які 
характеризують адіабатний процес, та дестабілізвальних чинників. На рис. 1 показано схему опти-
чного сенсора концентрації газу, що складається з двох кювет — робочої 1, в якій міститься газова 
суміш, та опорної, в якій міститься відомий газ 2. 
 

 
Рис. 1. Схема оптичного сенсора концентрації газу: 1 — робоча кювета; 2 — кювета з опорним газом;  

3 — діафрагма; 4, 5 — джерела випромінювання вимірювального і опорного каналів відповідно;  
6, 7 — відповідно виходи приймачів випромінювання вимірювального і опорного каналів;  

8 — мікропроцесор; 9 і 9′ — відповідно вхідні і вихідні оптичні системи  
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Аналізована газова суміш прокачується через вхідний патрубок робочої кювети 1. Мікропроце-
сор 8, який почергово активізує джерела інфрачервоного випромінювання вимірювального 4 та 
опорного 5 каналів, охоплених від’ємним зворотним зв’язком, формує світлові потоки. Вони про-
ходять спочатку через вхідні оптичні системи 9 для розсіювання світлових потоків, а потім через 
аналізований газ, який тисне на діафрагму 3 кювети з опорним газом 2, опорний газ в робочій кю-
веті 1 і в кюветі з опорним газом 2 відповідно. Після цього вони потрапляють на вихідні оптичні 
системи 9' для збирання світлових потоків, а потім на приймачі інфрачервоного випромінювання 
вимірювального каналу 6 та опорного каналу 7. Внаслідок цього утворюються електричні сигнали, 
величину яких мікропроцесор 8 порівнює і, отриманий від порівняння сигнал, записує в свою 
пам’ять для наступної обробки [16]. 

Аналізована газова суміш, яка прокачується через робочу кювету, порівнюється з опорним га-
зом, в якості якого використовується метан, що перебуває в опорній кюветі. Причому метан стан-
дартизований у відповідності до ДСТУ EN 16723-1:2023 [17].  

Вищенаведений оптичний сенсор концентрації газу можна модифікувати таким чином, щоб за-
мість мікропроцесора використовувати модуль бездротового зв’язку, який буде передавати сигнали 
з приймачів на комп’ютер. Дані, які надходять, обробляються нейронною мережею, що в результаті 
дозволяє здійснювати вимірювання концентрації метану в аналізованій газовій суміші. 

Запропонована модель багатошарового перцептрона 

В роботі запропоновано модель багатошарового перцептрона, яка обробляє дані з вищенаведе-
ного модифікованого оптичного сенсора концентрації метану. Для її налаштування використову-
вались такі гіперпараметри: середньоквадратична похибка — Mean Squared Error (MSE), адаптив-
на миттєва оцінка — Adam з кроком 0,001, розмір пакета даних — 32, кількість епох до 200 з 
включенням алгоритму ранньої зупинки по функції втрат, співвідношення вибірки даних на на-
вчальну і перевірочну — 80 % на 20 %.  

Для навчання моделі зібрано експериментальні дані шляхом проведення серії вимірювань за 
допомогою двох джерел інфрачервоного випромінювання, які просвітлювали опорну кювету з 
відомою концентрацією метану та робочу кювету, в яку подавалися газові суміші з різною концен-
трацією метану. Під час кожного вимірювання фіксувались вихідні сигнали випромінювання ви-
мірювального і опорного каналів. Для кожного такого значення додатково записувалася концент-
рація метану, визначена за допомогою вищенаведеного модифікованого оптичного сенсора 
концентрації метану. Дані охоплювали широкий діапазон концентрацій, що дозволило сформувати 
репрезентативну вибірку для подальшого навчання та валідації нейронної мережі. 

Запропонована модель багатошарового перцептрона характеризується параметрами, поданими 
в таблиці.  

Параметри запропонованої модель багатошарового перцептрона 

Шар Кількість нейронів Функція активації Призначення 

Вхідний 2 — отримання сигналів від інфрачервоних світло-
приймачів оптичного сенсора концентрації газу 

Прихований 1 16 ReLU апроксимація залежності інтенсивності  
світлового потоку від концентрації газу 

Прихований 2 8 ReLU уточнення та згладжування апроксимації 
Вихідний 1 linear вихід даних про концентрацію метану 

 

Вхідний шар передбачає використання двох нейронів для отримання сигналів від інфрачерво-
них світлоприймачів оптичного сенсора концентрації газу. Це дозволяє врахувати кореляцію світ-
лового потоку від концентрації газу. Два приховані шари (16 та 8 нейронів) є компромісом між 
здатністю моделі вчитися та уникненням перенавчання. Функція активації ReLU забезпечує швид-
ке й стабільне навчання моделі. Вихідний шар передбачає використання одного нейрона з лінійною 
функцією активації, що забезпечує регресія дійсної числової величини концентрації метану (ppm).  

Перший прихований шар потрібний для апроксимації нелінійності, тобто перетворення вхідно-
го вектора у простір значущих ознак. 5—20 нейронів зазвичай достатньо, щоб апроксимувати пла-
вні функції залежності. Другий прихований шар потрібен для уточнення та згладжування апрок-
симації, що забезпечує додатковий рівень обробки, який фільтрує й узагальнює ознаки для 
точного наближення даних. 
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Один прихований шар здатен апроксимувати будь-яку функцію, але на практиці два прихова-
них шари дають вищу стійкість до шуму та завад і меншу схильність до перенавчання. Занадто 
глибока архітектура для простої регресії за двома вхідними сигналами призведе до потреби врахо-
вувати велику кількість додаткових параметрів в сигналі, що створить ризик перенавчання за об-
меженої кількості даних і, відповідно, довшого навчання та витрату пам’яті. 

Така модель може забезпечити кращу продуктивність навчання та в результаті ефективне вимі-
рювання концентрації метану за допомогою оптичного сенсора. 

Дослідження запропонованої моделі багатошарового перцептрона 

Основними показниками ефективності запропонованої моделі багатошарового перцептрона, що 
визначалися в процесі дослідження, вибрано: 

– середньоквадратичну похибку (MSE):

( )2
1

1 ;
n

i i
i

MSE P O
n =

= −∑ (1) 

– середню абсолютну похибку (MAE):

1

1 ,
n

i i
i

MAE P O
n =

= −∑ (2) 

де iO  — значення концентрації метану з сенсора; iP  — прогнозовані моделлю значення концент-
рації метану; i = 1, 2, …, n  — кількість вимірювань; n — загальна кількість вимірювань. 

Ці похибки є типовими для оцінки якості результатів, отриманих з моделей, що використову-
ють штучні нейронні мережі. Це стандартизовані статистичні метрики, які використовуються для 
оцінки відповідності між фактичними вимірюваннями та прогнозованими результатами [12]. 

Дослідження запропонованої моделі багатошарового перцептрона проведено шляхом моделю-
вання, під час якого оцінювались MSE і точність навчання та перевірки моделі, порівняння даних з 
оптичного сенсора та з моделі, а також оцінки зміни MSE та MAE в процесі вимірювання. 

На рис. 2 показано графіки зміни MSE та точності під час навчання та перевірки запропонова-
ної моделі багатошарового перцептрона для всіх епох у логарифмічному масштабі. 

а б 

Рис. 2. Графіки зміни: а — MSE; б — точності  під час навчання та перевірки запропонованої моделі 
багатошарового перцептрона для всіх епох у логарифмічному масштабі 

Як випливає з рис. 2, зменшення кривих зміни MSE під час навчання та перевірки свідчить про 
ефективне навчання моделі. До того ж спостерігається зростання точності моделі протягом всіх 
епох навчання. Використання log-шкали дозволяє виявити зміни, які важко помітити в лінійній 
шкалі, зокрема різницю значень, отриманих під час навчання та перевірки. На графіку зміни MSE 
видно як модель поступово знижує похибку на навчальних та перевірочних даних. Графік точнос-
ті, що розраховується як відхилення MAE від 1, показує, наскільки значення, отримані під час 
навчання, наближені до перевірочних. Їхнє зростання є ознакою успішного навчання. Більше того, 
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оскільки обидві криві точності збігаються, то це свідчить про хорошу узагальнювальну здатність.  
На рис. 3 показано графік порівняння да-

них з оптичного сенсора та з моделі багато-
шарового перцептрона. 

Як випливає з рис. 3, вибрано діапазон 
концентрації метану від 1000 до 2500 ppm, 
оскільки це відповідає небезпечному рівню 
метану у виробничих цехах та приміщеннях з 
недостатньою вентиляцією. Проведено 400 
вимірювань. Спостерігається висока збіж-
ність між виміряними сенсором значеннями 
концентрації та прогнозованими моделлю 
значеннями. Розсіювання прогнозованих мо-
деллю значень концентрації відносно мно-
жини виміряних значень вказує на величину 
та характер похибки МAE.  

Такий графік є інформативним засобом 
візуального аналізу точності та стабільності 
моделі, дозволяючи швидко оцінити, наскі-
льки добре вона апроксимує функціональну 
залежність між виміряними та прогнозова-
ними параметрами концентрації метану. 

На рис. 4 показано графіки зміни похи-
бок MSE та MAE в процесі вимірювання. 

 

 
а 

 
б 

Рис. 4. Графіки зміни похибок в процесі вимірювання: а — MSE; б — MAE 
 

З рис. 4 випливає, що розподіл похибок MSE та MAE дозволяє оцінити наскільки рівномірно 
модель здійснює прогнозування значень концентрації метану та чи є значні відхилення. Також цей 
розподіл дає змогу оцінити узагальнювальну здатність моделі на перевірочних даних. Встановле-

 
Рис. 3. Графік порівняння даних з оптичного сенсора та з моделі 

багатошарового перцептрона 
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но, що загальне значення MSE становить 36,866 ppm², а MAE — 4,771 ppm. Таким чином, відхи-
лення прогнозованих значень концентрації перебуває в межах малих похибок, що вказує на високу 
точність і надійну роботу моделі та її потенційне застосування в системах моніторингу метану в 
режимі реального часу.  

Висновки 

В роботі запропоновано модель з використанням багатошарового перцептрона (MLP) для сис-
теми вимірювання концентрації метану на основі бездротового оптико-електронного сенсора. Ця 
модель обробляє дані з бездротового оптико-електронного сенсора концентрації метану. Основ-
ними показниками ефективності запропонованої моделі багатошарового перцептрона, що визна-
чалися в процесі дослідження, вибрано такі характеристики як середньоквадратична похибка 
(MSE) та середня абсолютна похибка (MAE). Для аналізу цих показників проведено моделювання 
зміни MSE та точності під час навчання та перевірки моделі, порівняння даних з оптичного сенсо-
ра та з моделі, а також оцінки зміни MSE та MAE в процесі вимірювання. Зменшення кривих змі-
ни MSE під час навчання та перевірки показало ефективність навчання моделі з одночасним зни-
женням похибки на навчальних та перевірочних даних і, відповідно, зростанням точності моделі 
протягом всіх епох навчання. До того ж обидві криві точності для навчання та перевірки збігають-
ся, що свідчить про хорошу узагальнювальну здатність. Вибрано діапазон концентрації метану від 
1000 до 2500 ppm, оскільки це відповідає небезпечному рівню метану у виробничих цехах та при-
міщеннях з недостатньою вентиляцією. Проведено 400 вимірювань. Спостерігалася висока збіж-
ність між виміряними сенсором значеннями концентрації та прогнозованими моделлю значення-
ми. Розподіл похибок MSE та MAE дозволив оцінити узагальнювальну здатність моделі на 
перевірочних даних та встановити, що загальне значення MSE становить 36,866 ppm², а MAE — 
4,771 ppm, що вказує на високу точність запропонованої моделі. Таким чином, відхилення прогно-
зованих значень концентрації перебуває в межах малих похибок, це вказує на високу точність і 
надійну роботу моделі та її потенційне застосування в системах моніторингу метану в режимі реа-
льного часу. 
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The work proposes a model using a multilayer perceptron (MLP) for methane concentration measurement system based 
on a wireless optoelectronic sensor. In the controlled environment that may be dangerous to humans, a sensor is located, it 
remotely transmits information regarding the methane concentration to a computer, where a neural network processes the 
received data. As a sensor, it is proposed to use optoelectronic methane concentration sensor due to its high sensitivity, 
accuracy, reliability, and stability, as well as fast response, non-contact measurements, resistance to interference, the pos-
sibility of remote monitoring, and minimal maintenance. As a neural network, it is proposed to use a multilayer perceptron 
due to its simplicity in implementation and high efficiency for gas concentration estimation tasks in conditions of a small or 
medium training sample size, when the sum of basic nonlinearities well approximates the relationship between the sensor 
characteristics and the gas concentration without complex dynamic effects, and in case of low noise and interference, if the 
data has a moderate level of background fluctuations. Such systems allow measuring methane concentration with high 
accuracy by collecting data by means of optoelectronic sensor in real time, which, in combination with processing of the 
collected data using a neural network, demonstrates great potential in measuring methane concentration, and, consequent-
ly, early warning of its leakage. The work also proposes to use a multilayer perceptron model for processing data from a 
wireless optoelectronic sensor of methane concentration. The main indicators of the effectiveness of the proposed multilayer 
perceptron model, which were determined during the research, were selected such characteristics as the mean square error 
(MSE) and the mean absolute error (MAE). To analyze these indicators, the change in MSE and accuracy during model 
training and validation, the comparison of data from the optical sensor and the model, as well as the assessment of the 
change in MSE and MAE during the measurement process, were carried out. 
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