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1. Въведение
Идентифицирането на вредни и потенциално 

опасни за човешкото здраве газови замърсители 
на въздушната среда е основна предпоставка при 
осигуряване на здравословни и безопасни усло-
вия на труд, жизнен комфорт у дома, креативна и 
творческа атмосфера в училище и други. Проце-
сът на газово разпознаване е задача, решавана от 
съвременните системи за мониторинг на качество 
на въздуха в затворени помещения [1-3]. 

От прилаганите методи при определяне на 
принадлежността на газови замърсители най-го-
лям дял заема апаратът на изкуствените неврон-
ни мрежи [4-6]. Кодирането на присъствието 
и отсъствието на целеви газови съединения се 
извършва посредством променлива с различни 
нива, отделни неврони в изходния мрежови слой 
и кодови комбинации от -1 и +1 и други техниче-
ски подходи. Сравнително по малко използвани 
методи в тази област са k – най-близки съседи и 
дърво на решенията [7, 8]. 

В настоящата работа  e синтезирана струк-
тура на изкуствена невронна мрежа (ИНМ) и са 
селектирани класификатори за определяне на 
груповата принадлежност на газови замърсители, 
създадени по методите k – най-близки съседи и 
дърво на решенията.

2. Методи за разпознаване на VOCs
При обучение на класификаторите, създадени 

по указаните методи, са използвани експеримен-
тално получени данни за изходните съпротивле-
ния на газови сензори за следене на изменението 
на летливи органични съединения (VOCs), въгле-
роден оксид (CO) и азотен диоксид (NO2) при 
зададени концентрации на VOCs в тестова газова 
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камера. По време на експеримента са анализирани 
проби от Acetone (A), Ethanol (E), Trichloroethylene 
(TCE), Dibutyl phthalate (D), Xylene-o (X), Benzene 
(B) и Toluene (TOL).  На база на измерените сен-
зорни съпротивления е формиран входен набор 
от данни, съдържащ общо 147 наблюдения - по 
21 за всяка група.

Предложена e трислойна архитектура на 
ИНМ за разпознаване на VOCs. Дефинирането 
на газовото присъствие и отсъствие се извършва 
посредством комбинации от дискретни стойности 
(0 и 1). Позицията на единицата в дадена кодова 
комбинация указва принадлежността на съответ-
на класификационна група. Входните данни са 
разделени в следните процентни съотношения, 
съответно 60% за обучение, 20% за валидира-
не и 20% за тестване на невронната мрежа, и 
нормализирани в интервала от -1 до +1. Мрежо-
вото обучение е извършено по алгоритъма на 
Levenberg-Marquardt. Изследвани са измененията 
на средноквадратичната грешка и точността при 
класифициране с промяна на броя на невроните 
в скрития мрежови слой в диапазона от 5 до 20. 
Търсена е мрежова структура с минимална сред-
ноквадратична грешка и максимална досвтове-
ност при газово разпознаване, постигнати при 13 
скрити неврона, съответно 0.0068 и 100.00%. На 
фиг.1 е представена структура на синтезираната 
ИНМ при разпознаване на VOCs.

 
Фиг.1. Структура на ИНМ 
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Изменението на средноквадратичната грешка 
при обучение, валидиране и тестване на неврон-
ната мрежа е показано на фиг.2. Процесът на 
мрежово обучение завършва при достигане на 11 
итерация. Не се наблюдават индикации за преобу-
чение на невронната мрежа, свидетелство за което 
е подобният и намаляващ характер на изменение 
на валидиращата и тестова криви. 

 

Фиг.2. Средноквадратична грешка 
при обучение, валидиране и тестване на ИНМ

Достоверността от 100.00% съгласно по-
лучената класификационна матрица на фиг.3 
потвърждава коректно класифициране на газо-
вите съединения. 

 
Фиг.3. Класификационна матрица на ИНМ

На фиг.4 е показана абсолютната мрежова 

грешка, пресметната като разлика между изход-
ните и целеви резултати за ИНМ. По правило 
грешката не трябва да бъде по-голяма от 0.5, за 
да бъде класификацията коректна [9]. Получените 
нива на нейно изменение варират в границите от 
-0.4322 до 0.4106, следователно  условието за ко-
ректност е удовлетворено. Най-малки грешки се 
наблюдават при група A, а най-големи при клас Х.

Фиг.4. Абсолютна мрежова грешка

Създадени са модели за определяне на групо-
вата принадлежност на VOCs посредством мето-
дите k – най-близки съседи и дърво на решенията. 
За оценка на качеството на класификаторите са 
използвани техническите подходи ресубституция 
и крос-валидиране. Класификационните групи 
са дефинирани посредством категориален тип 
данни като етикет за всеки клас е използвано съ-
кращението на съответно съединение. Входният 
набор от данни е разделен на 75% за обучение и 
25% за тестване на крос-валидиращите модели. 
Достоверността при ресубституция често се дава 
като по-оптимистична оценка, ето защо като по 
добра доверителна мярка се взема получената при 
крос-валидиране. При класифициране на нови 
данни се приема очаквана средна достоверност 
между двата подхода [10].

По метода k – най-близки съседи са създадени 
четири класификатора с различни метрични еди-
ници за разстояния между най-близките съседи, 
съответно:

o	 Евклидово разстояние;
o	 разстояние на Минковски; 
o	 разстояние City block;
o	 разстояние на Чебишев.
За всеки класификационен модел са изслед-
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вани измененията на получените некоректни 
класификации и класификационни точности с 
промяна на параметъра k в границите от 1 до 10. 
В табл. 1 са представени получените резултати за 
селектирания най-добър класификатор с дефини-
рано разстояние City block.

При оценка на качеството на класифика-
тора посредством ресубституция, най-висока 
достоверност 100.00% е постигната при k=1, а 
най-ниска - при стойности на параметъра k=9 
и k=10, съответно 80.95%. При k=5 е получена 
достоверност 85.03%. По метода крос-вали-
диране са постигнати най-висока и най-ниска 
достоверности 80.95% и 76.19%, съответно при 
пет и девет най-близки съседа. За определяне 
на груповата принадлежност на органичните 
съединения е избрана стойност на параметъра 
k=5. При класифициране на данни, които не са 

участвали при обучение и тестване на модела, се 
очаква достоверност 82.99%. 

Получената матрица на коректни и некорект-
ни класификации, представена на фиг.5, показва 
100.00% коректно класифициране на наблюдени-
ята от първа, четвърта и шеста класификационни 
групи. 

Класификатор, построен по метода дърво на 
решенията за определяне на принадлежността на 
целевите газови съединения е показан на фиг.6. 
В табл. 2 са показани получените резултати при 
оценка на качеството на класификационните мо-
дели посредством указаните технически подходи 
при различни нива на отсичане на разклонения 
от първоначално генерирания модел. 

При приложение на ресубституция е уста-
новена тенденция за намаляване на достовер-
ността с увеличаване на премахнатите възли в 

                             Таблица 1. Класификатор с дефинирано метрично разстояние City block
 
 
к – най-
близки 
съседи 

 
Ресубституция 

 
Крос-валидиране 

Очаквани параметри  
при класифициране  

на нови данни 
Некоректни 

класификации, 
% 

Дост., 
% 

Некоректни 
класификации, 

% 

Дост., 
% 

Некоректни 
класификации, 

% 

Дост., 
% 

1 0.00 100.00 22.45 77.55 11.225 88.775 
2 14.97 85.03 23.13 76.87 19.050 80.950 
3 14.29 85.71 22.45 77.55 18.370 81.630 
4 15.65 84.35 22.45 77.55 19.050 80.950 
5 14.97 85.03 19.05 80.95 17.010 82.990 
6 15.65 84.35 23.81 76.19 19.730 80.270 
7 17.01 82.99 21.77 78.23 19.390 80.610 
8 17.01 82.99 21.77 78.23 19.390 80.610 
9 19.05 80.95 23.81 76.19 21.430 78.570 

10 19.05 80.95 22.45 77.55 20.750 79.250 
 

                  Таблица 2. Класификационни модели, построени по метода дърво на решенията
 
 

Ниво на 
отсичане 

 
Ресубституция 

 
Крос-валидиране 

Очаквани параметри  
при класифициране  

на нови данни 
Некоректни 

класификации, 
% 

Дост., 
% 

Некоректни 
класификации, 

% 

Дост., 
% 

Некоректни 
класификации, 

% 

Дост., 
% 

0 7.48 92.52 23.13 76.87 15.305 84.695 
1 8.16 91.84 23.81 76.19 15.985 84.015 
2 12.24 87.76 23.81 76.19 18.025 81.975 
3 20.41 79.59 23.81 76.19 22.110 77.890 
4 30.61 69.39 33.33 66.67 31.970 68.030 
5 43.54 56.46 45.58 54.42 44.560 55.440 
6 71.43 28.57 53.06 46.94 24.490 75.510 
7 85.71 14.29 85.71 14.29 85.710 14.290 
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структурата на дървото. Най-висока и най-ниска 
достоверности 92.52% и 14.29% се наблюда-
ват при нулево и седмо ниво на отсичане на 
разклонения. При крос-валидиране най-висока 
достоверност 76.87% е постигната при нулево 
ниво, а най-ниска - при последно ниво на отси-
чане на разклонения, съответно 14.29%. Целта 
на процедурата по отсичане на разклонения се 
състои в намирането на ниво, минимизиращо 
получената част на некоректни класификации 
при крос-валидиране и гарантиращо структура 
с оптимален брой възли. Базирайки се на това, 
за идентифициране на газовите замърсители е 
избран класификационен модел при трето ниво 
на отсичане на разклонения. При оценка на ка-
чеството на избрания класификатор са получени 
достоверности от 79.59% и 76.19%, съответно 
при ресубституция и крос-валидиране. Нови 
наблюдения ще бъдат класифицирани с очаквана 
достоверност 77.89%.

На фиг.7 е представена получената класи-
фикационна матрица. Наблюдава се 100.00% 
коректно класифициране на наблюденията за 
класове А и B. 

3. Заключение
Посредством синтезираната структура на 

изкуствена невронна мрежа е постигнато 100.00% 
коректно разпознаване на VOCs. Очакваната 
достоверност при класифициране на нови данни с 
приложение на моделите, построени по методите 
k – най-близки съседи и дърво на решенията, 
е съответно 82.99% и 77.89%. Представените 
резултати показват, че при определяне на гру-
повата принадлежност на тестовите съединения 
най-голям процент коректно разпознаване се 
получава при приложение на апарата на изкуст-
вените невронни мрежи, последван от методите 
k – най-близки съседи и дърво на решенията. 
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Abstract: In this paper are presented the results at recognition of volatile organic compounds (VOCs) by back-
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Распознавание газовыx загрязнений
воздуха в закрытьых помещениях
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Резюме: В работе представлены результаты обнаружения летучих органических соединений (VOCs) с 
использованием аппарата искусственных нейронных сетей с обратным распространением ошибки, как и 
методов k-ближайших соседов и дерева решений. Синтезированы трехслойная структура искусственной 
нейронной сети с тринадцатью скрытыми нейрононами, классификатор с определенным расстоянием 
метрики City block между пятью ближайшими k-соседями и модель классификации при третьем уровне 
отсекания разветвлении по методу дерева решений.

Ключевые слова: летучие органические соединения, искусственная нейронная сеть, k - ближайшие 
соседи, дерево решений. 


