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В данной работе проведены исследование возможности и оценка использования метода главных компонент 
как альтернативного алгоритма обработки данных термокаталитических сенсоров. На основе полученных 
результатов было установлено, что влияние рабочей температуры сенсора на отклик минимально, что по-
зволяет объединить их в единую систему. При этом однозначно определяется разная концентрация поданого 
газа. Определена методика исследования и представлены результаты, показавшие, что метод главных ком-
понент позволяет различать отклики сенсоров при разной концентрации без использования дополнительных 
математических операций подготовки полученных данных. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время ввиду увеличения числа 
промышленных объектов, в том числе потенци-
ально опасных, широкое распространение получи-
ли исследования в области охраны окружающей 
среды, которые сориентированы на снижение воз-
можных последствий той или иной деятельности. 
Исследования направлены на разработку эффек-
тивных методов контроля норм допустимых воз-
действий на безопасность жизнедеятельности че-
ловека и природных экосистем. Среди таких ис-
следований особое место занимают исследования 
по созданию и применению систем мониторинга 
среды, окружающей человека. Одним из направ-
лений данного вида мониторинга является разра-
ботка датчиков для анализа газового состава воз-
духа, которые не только определяют концентра-
цию того или иного целевого газа, но способны 
распознать этот газ в составе смеси. Это делает 
совершенствование методов газового анализа и их 
применение в быту и промышленности актуальной 
задачей. 

Традиционные методы анализа состава воз-
душной среды основываются на статистических 
методах обработки информации, в частности на та-
ких фундаментальных, как количественный  
и качественный анализы. В данном случае качест-
венный анализ направлен на идентификацию раз-
личных газов, которые присутствуют в воздухе,  
а количественный анализ — на определение кон-
центрации анализируемого типа газа. 

Для анализа состава воздуха используют газо-
вые сенсоры различных типов [1–3]. Их всех объ-
единяет тот факт, что все они преобразуют кон-
центрацию анализируемого газа в электрический 
(реже в другой) сигнал. Такие измерения являются 
относительно простыми и фактически не содержат 
какой-либо математической обработки, за исклю-
чением простейшего пересчета концентрации в 
ток или напряжение. Для выполнения данного пе-
ресчета сенсоры калибруются на целевой газ. 

Такой подход ограничивает возможности всех 
видов газовых сенсоров, в частности требует точ-
ного знания типа газа в воздухе. Это связано с тем, 
что, как правило, газовые сенсоры не обладают 
селективностью, т.е. способны "чувствовать" раз-
ные газы, в том числе и одновременно. Проблема 
низкой селективности присутствует в самом под-
ходе при традиционных измерениях, когда объем 
данных недостаточен.  

В частности, для проведения измерений термо-
каталитический сенсор калибруется в двух точках: 
при нулевой и известной концентрациях газа. Та-
ким образом, фактически измеряется конечная 
температура сенсора при известной концентрации, 
т.е. результатом является только одно измеренное 
значение температуры. Это не позволяет исполь-
зовать данный метод для газовых смесей неиз-
вестного состава, поскольку сенсор будет реагиро-
вать на все горючие газы в воздухе. 

Решить проблему селективности можно двумя 
способами: доработкой самих сенсоров (например, 
за счет применения фильтров, пропускающих 
только целевой газ, катализаторов и т.д.) [4]  
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или разработкой математических методов обра-
ботки получаемых данных.  

В условиях быстрого развития технической  
и технологической базы, а также цифровой эконо-
мики возрастает важность применения математи-
ческих методов анализа данных большого размера. 
Особое место в исследованиях занимают мульти-
сенсорные системы [5], которые состоят из набора 
сенсоров и системы распознавания. Во многих 
случаях количество сенсоров превышает 3, что 
увеличивает количество исследуемых образцов 
газа. Поэтому при анализе данных, полученных 
при работе с большим количеством сенсоров, сле-
дует выбрать наиболее удобный метод обработки 
данных, чаще всего используются метод главных 
компонент (МГК) [6–8] и линейно дискриминант-
ный анализ (ЛДА) [7]. 

В работе [7] представлены результаты анализа 
МГК и ЛДА для откликов массивов сенсоров  
на диоксид азота, аммиак и хлор. Области локали-
зации откликов на газы различны, что позволяет 
распознать, какой газ воздействует на систему. 
Таким образом, МГК хорошо распознает отклики 
сенсора на разные газы.  

Исследования в работе [8] показали, что полу-
ченные количественные характеристики различий 
образцов целесообразно использовать для автома-
тической классификации методами многомерной 
статистики. Данный результат показывает прин-
ципиальную возможность использования МГК для 
разделения типов исследуемых газов.  

Задачей данного исследования является оценка 
возможности применения МГК в качестве альтер-
нативной методики обработки данных термоката-
литических сенсоров, в частности для измерения 
концентрации метана в воздухе для сенсоров  
с разной рабочей температурой. Важность данных 
исследований связана с оптимизацией параметров 
и характеристик термокаталитических сенсоров,  
в частности чувствительности и селективности,  
а также с необходимостью изменения методик из-
мерения для получения большего числа данных 
для последующей математической обработки  
и повышения селективности сенсоров. 

МЕТОДИКА ЭКСПЕРИМЕНТА 

При исследовании сложных химических систем 
можно выделить два подхода [6]: 

– построение содержательных моделей в виде 
систем дифференциальных или интегро-диф-
ференциальных уравнений и применение к ним 
специальных методов решения; 

– анализ данных, основанный на многофактор-
ном формальном моделировании.  

Формальное моделирование часто эффективно 
в случаях, когда непонятно, как строить содержа-
тельную модель, либо ее построение требует 
чрезмерных вычислений. 

В основе многофакторного анализа данных ле-
жат проекционные методы. Эти методы позволяют 
выделить в больших массивах данных скрытые 
переменные и анализировать связи, существую-
щие в изучаемой системе. 

Важное место в методах анализа многомерных 
данных занимает МГК. Центральная концепция 
метода — понятие главной компоненты. Так назы-
вают специальный тип скрытой переменной, кото-
рая описывает максимальное разнообразие дан-
ных. Она не может быть объявлена явно и непо-
средственно измерена. В математическом смысле 
главная компонента — это линейная комбинация 
всех объясняющих признаков. При этом к первой 
главной компоненте относят максимум общей 
дисперсии объясняющих признаков, ко второй — 
максимум оставшейся дисперсии без учета влия-
ния первой и т.д. 

После использования МГК новая модель имеет 
существенно меньшее количество переменных,  
в силу чего такой подход может интерпретиро-
ваться как проекционный. 

В качестве сенсоров были взяты промышлен-
ные термокаталитические сенсоры, которые се-
рийно выпускаются фирмой "НТЦ ИГД" [9]. Сен-
сор состоит из рабочего и сравнительного элемен-
тов, которые находятся в одном корпусе (рис. 1).  

Обычно для проведения измерений сенсор на-
гревается до рабочей температуры, при которой 
имеет место горение целевого газа. Рабочая тем-
пература сенсора может варьироваться в доста-
точно широком диапазоне и зависит от протекаю-
щего через сенсор тока. Так как горение происхо-
дит с выделением тепла, то температура сенсора 
изменяется. В свою очередь это приводит к изме-
нению сопротивления сенсора, которое регистри-
руется измерительной схемой. Это одно измерен-
ное значение и является откликом сенсора.  

В данном исследовании проводилось изучение 
температурной зависимости отклика сенсора. Бы-
ла применена методика измерения откликов сен-
соров, описанная в работе [10], которая позволила 
получить экспериментальные зависимости откли-
ка сенсоров от приложенного к мостовой схеме 
напряжения питания для метана при концентрации 
0.47 и 2.5% об. Были исследованы три группы сен-
соров с рабочей температурой 409, 444 и 478 ºС, 
которая определяется рабочим током 46, 50 и 54 мА 
соответственно. При постоянном рабочем напря-
жении (2.8 В в мостовой измерительной схеме 
[11]) разный рабочий ток достигается за счет раз-
ного начального сопротивления сенсора.  
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Рис. 1. Фотография термокаталитического сенсора. 
а — внутренний вид сенсора (черный цилиндр — рабочий сенсор,  
белый цилиндр — элемент сравнения); 
б — внешний вид корпуса сенсора  

 
 
Табл. 1. Характеристика исследуемых групп сенсоров 
 

Номер сенсора 
(образец) 

Сопротивление при комнатной  
температуре (Ro), Ом 

Рабочий ток, 
мА 

Рабочая температура, 
℃ 

1 14.3 46 409 
2 12.7 50 444 
3 10.9 54 478 

 
 
 
Далее при описании результатов будем опери-

ровать номерами сенсора в соответствии с приве-
денной табл. 1. 

Для исследования исходные данные, т.е. изме-
ренные температурные зависимости отклика сен-
сора, были разделены на три набора значений: 

– две концентрации применяемого газа при од-
ном значении тока; 

– одна концентрация применяемого газа при каж-
дом значении тока; 

– две концентрации применяемого газа при каж-
дом значении тока. 

Каждый набор обработан при помощи МГК, 
после чего наиболее оптимальный набор исследо-
ван в соответствии со следующей методикой. 

Ввиду того, что метод чувствителен к значени-
ям исходных данных с большим диапазоном [12], 
данные должны быть стандартизированы: 

 

,i
i

x xs



  

где  is  — стандартизированное значение; 
 ix  — исходное значение; 
 x  — среднее арифметическое исходного 

значения; 
 σ — стандартное отклонение исходного 

значения. 
Стандартизированные данные обрабатываются 

при помощи МГК. Главные компоненты имеют 
три показателя информативности: стандартное 
отклонение главной компоненты, доля объяснен-
ной дисперсии, кумулятивная доля объясненной 
дисперсии [13].  

По этим показателям производится поиск оп-
тимального представления данных, т.е. определе-
ние количества главных компонент, достаточных 
для объяснения исходных данных. Существуют 
три правила поиска: правило Кайзера (значимы те 

а 

б 
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компоненты, собственное значение которых пре-
восходит единицу), "тест осыпи" (оптимальное 
количество определяется как число, при достиже-
нии которого прирост объясненной дисперсии 
становится незначительным) и эмпирическое пра-
вило (количество главных компонент зависит  
от совокупного процента объясненной дисперсии, 
который должен быть не менее 80%).  

После выбора количества главных компонент 
необходимо рассмотреть веса исходных данных,  
с какими они входят в полученные главные ком-
поненты, и определить наиболее значительный. 
Это позволит узнать, какая переменная оказывает 
наибольшее влияние на главную компоненту.  

Таким образом, исследование было проведено  
в следующей последовательности: 

– стандартизация исходных данных; 
– применение МГК к стандартизированным 

данным; 
– определение трех показателей информатив-

ности главных компонент; 

– поиск оптимального представления данных 
(количества главных компонент); 

– определение переменной, оказывающей наи-
большее влияние на выбранную главную компо-
ненту. 

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ 

На рис. 2 представлены S-образные зависимо-
сти отклика термокаталитического сенсора от по-
даваемого напряжения питания в установившейся 
атмосфере, содержащей метан.  

Из полученных зависимостей видно, что для 
каждого образца концентрации 0.47% об.  
и 2.5% об. имеют практически одинаковый харак-
тер изменения (температура сенсора влияет на ста-
дию начала каталитической реакции и стадию на-
сыщения), что позволяет однозначно определить, 
какая концентрация метана в воздухе.  

 

 

   
 

 
 
 

Рис. 2.  Экспериментальная зависимость 
отклика сенсора от напряжения питания  
на концентрации метана 0.47% об. и 2.5% об. 
а — образец № 1, б — образец № 2,  
в — образец № 3 

а

б

в 
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На рис. 2, в, отклик сенсора образца № 3 на кон-

центрации 2.5% об. на 10 мВ меньше, чем у образ-
цов № 1 и № 2. 

На рис. 3 представлены экспериментальные за-
висимости отклика сенсора от напряжения пита-
ния при одной концентрации. Важно отметить, что 
при традиционном методе измерения при напря-
жении 2.8 В все сенсоры для каждой концентра-
ции метана показывают близкое значение отклика. 

Как видно из полученных зависимостей, отклик 
сенсора отсутствует до напряжения питания 2 В  
на образцах № 1 и № 2 и 1.6 В — на образце № 3.  
В то же время характер изменения отклика сенсо-
ра трех образцов схож между собой как при кон-
центрации 0.47% об., так и при 2.5% об. Предпо-
лагается, что влияние рабочей температуры на от-
клик будет минимально, что позволит не учиты-
вать в исследованиях рабочий ток сенсора для 
уверенного распознавания типа газа. 

Исходя из приведенных экспериментальных за-
висимостей, при использовании одного сенсора 
графически распознать и проанализировать к он-
центрацию газа возможно, но с увеличением ко-
личества сенсоров в системе возрастает объем по-
лучаемых данных, что усложняет процесс анализа. 
В частности, в данном исследовании рассматрива-
ется система, состоящая из 8 сенсоров. В таких 
системах важно организовать исходные данные  
и оценить, какие признаки имеют наибольшее 
влияние. 

 
 
 
 

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ 

Обработка исходных данных реализована сред-
ствами языка python 3.9.5 с использованием биб-
лиотек numpy v1.20.3, pandas 1.2.4, sklearn 0.0,  
а также в среде программирования Rstudio 1.4. 

 
 

      

   

 
 

 
 
Рис. 3.  Зависимость сенсорного отклика  от напряже-
ния питания для трех образцов (1 — образец № 1, 2 — 
№ 2, 3 — № 3). 
а — на концентрации метана 0.47% об.; б — на кон-
центрации метана 2.5% об. 
 

Рис. 4. Зависимость значений первой ГК 
(РСА 1) от второй ГК (РСА 2) на концен-
трациях метана 0.47% об. и 2.5% об.  
а — для образца сенсора № 1; б — для об-
разца № 2; в — для образца № 3 

а б 

в 

а 

б 
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Результаты обработки набора значений двух 

концентраций при одном токе при помощи МГК 
приведены на рис. 4. 

Как видно из полученных графиков, области 
распознавания двух концентраций возможно од-
нозначно выделить. Области локализации распре-
делены слева направо, т.е. вдоль первой ГК (на гра-
фике РСА 1). Рассмотрев веса каждой ГК, полу-
ченные в ходе обработки, можно отметить, что 

первая ГК связана с откликом сенсора при напря-
жении питания [2500, 2700] мВ, т.к. значения  
в данном диапазоне имеют наибольшее отклоне-
ние для двух концентраций, а вторая ГК — в диа-
пазоне [1103, 1453] мВ.  

Согласно рис. 4, разброс значений распределен 
вдоль второй ГК (на графике PCA 2). В табл. 2 
представлены значения дисперсии исходных дан-
ных и второй ГК. 

 
 
Табл. 2. Дисперсия исходных данных и ГК 
 

Концентрация 
метана 

Образец № 1 Образец № 2 Образец № 3 

Исходные 
данные Вторая ГК Исходные 

данные Вторая ГК Исходные 
данные Вторая ГК 

0.47% об. 0.093 0.491 0.571 37.381 0.208 23.961 
2.5% об. 11.722 65.886 0.111 8.021 0.132 15.212 

 
 

 
 

 
Рис. 5.  Зависимость значений первой ГК (РСА 1) от второй ГК (РСА 2) для трех образцов сенсора.  
а — на концентрации метана 0.47% об.; б — на концентрации метана 2.5% об. 

 
  

а 

б 
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Полученный результат показывает, что разброс 
напрямую связан со значениями исходных дан-
ных. В образце № 2 на концентрации 0.47% об. 
присутствует единичный выброс, вследствие чего 
дисперсия сильно увеличена. Аналогично пред-
ставлено в образце № 3. 

В итоге, несмотря на разброс значений каждой 
из ГК, можно сделать вывод, что распознавание 
концентраций при одном токе возможно. 

Результаты обработки набора значений одной 
концентрации при трех токах с помощью МГК 
приведены на рис. 5. 

Из полученного графика видно, что области 
распознавания при одной концентрации, но раз-
ном значении тока выделить возможно, но они 
имеют пересечения. В данном случае возможен 
вариант использования таких данных для распо-
знавания одной концентрации, но не для разделе-
ния на значения тока. 

Результат обработки набора значений двух 
концентраций при трех токах при помощи МГК 
приведен на рис. 6. 

Как видно из графика, рассчитанные данные 
при концентрации 0.47% об. образовали единую 
область распознавания. Аналогично можно выде-
лить область для концентрации 2.5% об., хотя  
и имеется большой разброс между данными каж-
дого сенсора при температуре 409 °С, отклонение 
в среднем составило ~5 мВ. Из этого можно сде-
лать вывод, что при обработке исходных данных 
зависимость от тока потребления минимальна, 
следовательно, значения на одной концентрации 
при разных токах можно совмещать в один набор 
данных. 

Рассмотрим информативность этого набора 
значений с применением трех правил поиска оп-
тимального представления данных. Собственные 
значения главных компонент по правилу Кайзера 
(значимы те компоненты, собственное значение 
которых превосходит единицу) представлены  
в табл. 3. 

 
 

 
 
 

 
 

Рис. 6. Зависимость значений первой ГК (РСА 1) от второй ГК (РСА 2) на концентрациях 
метана 0.47% об. и 2.5% об. 
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Табл. 3. Собственные значения главных компонент 
 

№ 
п/п Номер главной компоненты Собственное значение 

1 ГК 1 38.55168 
2 ГК 2 23.85346 
3 ГК 3 7.008886 
4 ГК 4 0.836804 
5 ГК 5 0.566286 

 
 
 
Табл. 4. Совокупный процент объясненной дисперсии 
 

№ 
п/п Номер главной компоненты Совокупный процент объясненной дисперсии, % 

1 ГК 1 54.3 
2 ГК 2 87.9 
3 ГК 3 97.776 
4 ГК 4 98.954 
5 ГК 5 99.752 

 
 
 
Как видно из полученных данных, по правилу 

Кайзера можно утверждать, что для представления 
исходных данных достаточно трех главных ком-
понент. 

Значения совокупного процента объясненной 
дисперсии представлены в табл. 4.  

По эмпирическому правилу, совокупный про-
цент объясненной дисперсии должен быть не ме-
нее 80%. Исходя из данных табл. 4, для представ-

ления исходных данных достаточно двух главных 
компонент для трех наборов данных. 

По "тесту осыпи", оптимальное количество оп-
ределяется как число, при достижении которого 
прирост Δ объясненной дисперсии становится не-
значительным. Зависимость доли Δ объясненной 
дисперсии от количества главных компонент 
представлена на рис. 7. 

 
 

 
 

Рис. 7. Зависимость доли Δ объясненной дисперсии от количества 
главных компонент 
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Как видно из полученных зависимостей, прирост 

Δ объясненной дисперсии становится незначитель-
ным при достижении третьей главной компоненты, 
следовательно, можно предположить, что оптималь-
ное количество главных компонент равно 3.  

Полученные результаты по трем правилам по-
казали, что для объяснения исходных данных  
в каждом из трех наборов оптимальное и необхо-
димое количество главных компонент равняется 3.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе было проведено исследование альтер-
нативной методики обработки данных термоката-
литических сенсоров на основе метода главных 
компонент для измерения концентрации метана  
в воздухе (0.47% об. и 2.5% об.)  сенсорами  
с разной рабочей температурой (409, 444 и 478 ºС). 
Представленная методика исследования позволяет 
найти оптимальный набор исходных данных, оп-
ределить количество главных компонент и оце-
нить влияние данных на главные компоненты. 

Показано, что при обработке исходных данных 
при помощи МГК влияние рабочей температуры 
минимально, что позволяет совмещать значения 
на одной концентрации в один набор данных. Ме-
тодика позволяет однозначно различать отклики 
образцов разной концентрации метана без исполь-
зования дополнительных операций подготовки  
данных. 

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 распознавание 
поданого газа. Так как МГК относят к методам 
машинного обучения без учителя, то при объеди-
нении нескольких сенсоров в единый комплекс 
возможно создание системы распознавания типа 
газа с возможностью обучения на получаемых  
в процессе работы данных. Также остается акту-
альным вопрос о возможности применения МГК 
при анализе смеси, состоящей их двух и более ти-
пов газа. 
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PRINCIPAL  COMPONENT  ANALYSIS  AS  AN  ALTERNATIVE  
ALGORITHM  FOR  PROCESSING  DATA  

OF  THERMOCATALYTIC  SENSOR 
 

T. V. Osipova, A. M. Baranov, I. I. Ivanov 
 

Moscow Aviation Institute (National Research University), Moscow, Russia 
 

In this article the study of the possibility and evaluation of the use of the principal component analisys as an 
alternative algorithm for processing data of thermocatalytic sensors is carried out. Based on the obtained results 
it was found that the effect of the sensor's operating temperature on the response is minimal, which makes it 
possible to combine them into a single system. At the same time the different concentration of the supplied gas 
is uniquely determined. The research methodology is defined and the results are presented, showing that the 
principal component analysis makes it possible to distinguish sensor responses at different concentrations with-
out using additional mathematical operations to prepare the obtained data. 
 
 
Keywords: thermocatalytic sensor, methane, data processing, principal component analisys, gas detection 

 

 

INTRODUCTION 

At present, due to the increase in the number of in-
dustrial facilities, including potentially hazardous 
ones, research in the field of environmental protec-
tion, focused on reducing the possible consequences, 
has become widespread. The research is aimed at de-
veloping effective methods for monitoring the stan-
dards of permissible impacts on the safety of human 
life and natural ecosystems. Among such studies,  
a special place is taken by research on the creation and 
application of systems for monitoring the environment 
around a human being. One of the directions of this 
type of monitoring is the development of sensors for 
the analysis of the gas composition of air, which not 
only determine the concentration of a particular target 
gas, but are able to recognize this gas in the composi-
tion of the mixture. This makes the improvement of 
gas analysis methods and their application in everyday 
life and industry a relevant task. 

Traditional methods for analyzing the composition 
of the air environment are based on statistical methods 
of information processing, in particular, such funda-
mental ones as quantitative and qualitative analyses. 
In this case, qualitative analysis is aimed at identify-
ing the various gases that are present in the air, and 
quantitative analysis is aimed at determining the con-
centration of the analyzed type of gas. 

Various types of gas sensors are used to analyze 
the composition of the air [1–3]. They are all united 
by the fact that they all convert the concentration of 
the analyzed gas into an electrical (rarely into another) 
signal. Such measurements are relatively simple and, 

in fact, do not contain any mathematical processing, 
except for the simple conversion of concentration into 
current or voltage. To perform this conversion, the 
sensors are calibrated to the target gas. 

This approach limits the capabilities of all types of 
gas sensors, in particular, it requires accurate know-
ledge of the type of gas in the air. This is due to the 
fact that, as a rule, gas sensors do not have selectivity; 
able to detect various gases, including at the same 
time. The problem of low selectivity is related to the 
approach itself for traditional measurements, when the 
amount of data is insufficient. 

In particular, the thermal catalytic sensor is cali-
brated at two points for measurements: at zero and at  
a known gas concentration. Thus, in fact, the final 
temperature of the sensor at a known concentration is 
measured, i.e. the result is only one measured temper-
ature value. This does not allow using this method for 
gas mixtures of unknown composition, since the sen-
sor will respond to all combustible gases in the air. 

There are two ways to solve the problem of selec-
tivity: by improving the sensors (for example, by us-
ing filters that pass only the target gas, catalysts, etc.) 
[4] or by developing mathematical methods for 
processing the obtained data. 

The importance of using mathematical methods for 
analyzing big data is growing in the context of the 
rapid development of the technical and technological 
bases, as well as the digital economy. A special place 
in research is taken by multisensor systems [5], which 
consist of a set of sensors and a recognition system. In 
many cases, the number of sensors exceeds 3, which 
increases the number of gas samples under investiga-
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tion. When analyzing data obtained from a large num-
ber of sensors, one should choose the most convenient 
data processing method, most often the principal 
component method (PCA) [6–8] and linear discrimi-
nant analysis (LDA) [7] are used. 

In [7], the results of the PCA and LDA analyses 
for the responses of arrays of sensors to nitrogen dio-
xide, ammonia, and chlorine are presented. The areas 
of localization of responses to gases are different, 
which makes it possible to recognize which gas af-
fects the system. Thus, the PCA well recognizes the 
responses of the sensor to different gases. 

Studies in [8] demonstrated that using the obtained 
quantitative characteristics of sample differences for 
automatic classification using multivariate statistics 
methods is practical. This result shows the fundamen-
tal possibility of using the PCA to separate the types 
of gases under study. 

The objective of this study is to assess the possibil-
ity of using PCA as an alternative method for 
processing data from thermal catalytic sensors, in par-
ticular, to measure the concentration of methane in air 
for sensors operating at different temperatures. The 
importance of these studies is related to the optimiza-
tion of the parameters and characteristics of thermal 
catalytic sensors, in particular, sensitivity and selectiv-
ity, as well as the need to change measurement me-
thods to obtain more data for subsequent mathemati-
cal processing and increase the selectivity of sensors. 

EXPERIMENTAL PROCEDURE 

In the study of complex chemical systems, two ap-
proaches can be distinguished [6]: 

– construction of models in the form of systems of 
differential or integro-differential equations and appli-
cation of special solution methods to them; 

– data analysis based on multivariate formal mod-
eling. 

Formal modeling is often effective in cases when it 
is not clear how to build a meaningful model, or its 
construction requires excessive calculations. 

The principal component analysis is based on pro-
jection methods. These methods allow for the identifi-
cation of hidden variables in big data sets and analysis 
of the relationships that exist in the system. 

An important place in the methods of multivariate 
data analysis is taken by the PCA. The central concept 
of the method is the main component. This is a special 
type of hidden variable that describes the maximum 
variety of data. It cannot be declared explicitly and 
directly measured. In a mathematical sense, the main 
component is a linear combination of all the explana-
tory features. In this case, the first main component 
includes the maximum of the total variance of expla-
natory features, the second — the maximum of the 

remaining variance without taking into account the 
influence of the first, etc. 

Applying the PCA, the new model has a signifi-
cantly smaller number of variables, due to which this 
approach can be interpreted as a projection one. 

For the study of industrial thermal catalytic sen-
sors, which are commercially produced by NTC IGD 
company, were used [9]. The sensor consists of work-
ing and comparative elements, that are located in the 
same housing (Fig. 1). 

  

 
Usually, for measurements, the sensor is heated to 

the operating temperature at which combustion of the 
target gas occurs. The operating temperature of the 
sensor can vary over a fairly wide range and depends 
on the current flowing through the sensor. Since com-
bustion is accompanied by the release of heat, the 
temperature of the sensor changes. In turn, this leads 
to a change in the sensor resistance, which is recorded 
by the measuring circuit. This single measured value 
is the response of the sensor. 

In this study, the temperature dependence of the 
sensor response was studied. The technique for mea-
suring sensor responses described in [10] was applied 
to obtain experimental dependences of the sensor re-
sponse on the supply voltage applied to the bridge 
circuit for methane with a concentration of 0.47% vol. 
and 2.5% vol. Three groups of sensors were studied at 
an operating temperature of 409 ºС, 444 ºС and 
478 ºС, caused by the operating current of 46 mA, 
50 mA and 54 mA, respectively. At a constant operat-
ing voltage (2.8 V in the bridge measuring circuit 
[11]) a varied operating current is achieved due to the 
different initial resistance of the sensor. Further, to 
describe the results, we will operate sensor numbers in 
accordance with Tab. 1. 

 
The initial data, i.e. the measured temperature de-

pendences of the sensor response were divided into 
three sets of values for the study: 

– two applied gas concentrations vs one current 
value; 

– one applied gas concentration vs each current 
value; 

Fig. 1. Photo of a thermal catalytic sensor. 
a — the inner view of the sensor (black cylinder — 
working sensor, white cylinder — comparison ele-
ment); 
б — the appearance of the sensor housing 
 
 

Tab. 1. Characteristics of the studied groups of sen-
sors 
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– two applied gas concentrations vs each current 
value. 

After PCA was used to process each set, the most 
optimal set was examined using the following proce-
dure. 

Due to the fact that the method is sensitive to the 
values of the original data with a large range [12], the 
data must be standardized (1): 

,i
i

x xs



  

where is  is the standardized value; 
      ix  is  initial value; 
      x  is the arithmetic mean of the initial value; 
       σ is the standard deviation of the original  
value. 
Standardized data is processed using the PCA. 

Principal components have three informative indica-
tors: the standard deviation of the principal compo-
nent, the fraction of explained variance, and the cumu-
lative fraction of explained variance [13]. 

Based on these indicators, a search is made for the 
optimal presentation of data, i.e. determination of the 
number of principal components sufficient to explain 
the initial data. There are three search rules: the Kaiser 
rule (those components are significant which eigenva-
lue is greater than 1), "the scree" plot (the optimal 
amount is defined as the number at which the increase 
in explained variance becomes negligible), and the 
rule of thumb (the number of principal components 
depends on the cumulative percentage of explained 
variance, which must be at least 80%). 

After choosing the number of principal compo-
nents, it is necessary to consider the initial data 
weights, with which the initial data enters the obtained 
principal components, and determine the most signifi-
cant one. This allows us to determine which variable 
has the most impact on the principal component. 

Thus, the study was carried out in the following 
sequence: 

– initial data standardization; 
– application of the PCA to standardized data; 
- determination of three indicators of the informa-

tivity of the principal components; 
– search for the best data representation (number of 

principal components); 
- determination of the variable that has the most 

impact on the selected principal component. 

EXPERIMENTAL RESULTS 

Fig. 2 shows S-shaped dependences of the re-
sponse of the thermal catalytic sensor on the applied 
supply voltage in a steady atmosphere containing me-
thane. 

  
The obtained dependences reveal that each sample 

with concentration of 0.47% vol. and 2.5% vol. 
changes in almost the same way (the sensor tempera-
ture affects the stage of the beginning of the catalytic 
reaction and the stage of saturation), which makes it 
possible to unambiguously determine what concentra-
tion of methane is in the air. Fig. 2, в, shows that the 
sample No. 3 sensor response with a concentration of 
2.5% vol. is 10 mV less than for samples No. 1 and 
No. 2. 

Fig. 3 shows the experimental dependences of the 
sensor response on the supply voltage at one concen-
tration. It is important to note that all sensors with 
each methane concentration show a close response 
value in the case of the traditional measurement me-
thod use at a voltage of 2.8 V. 

  
As can be seen from the dependences obtained, 

there is no sensor response up to a supply voltage of 
2 V for samples No. 1 and No. 2 and 1.6 V for sample 
No. 3. At the same time, the nature of the change in 
the response of the sensor of three samples is similar 
to each other both at a concentration of 0.47% vol. 
and at 2.5% vol. It is assumed that the influence of the 
operating temperature on the response will be minim-
al, this will allow for ignoring the operating current of 
the sensor in studies for reliable recognition of the 
type of gas. 

Based on the above experimental dependences, the 
use of one sensor makes it possible to graphically rec-
ognize and analyze the gas concentration, but with an 
increase in the number of sensors in the system, the 
amount of data obtained increases, and this compli-
cates the analysis process. In particular, this study 
considers a system consisting of 8 sensors. In such 
systems, it is important to organize the input data and 
evaluate which features have the most impact. 

DISCUSSION OF RESULTS 

The processing of the initial data is carried out 
with the Python 3.9.5 using the Numpy v1.20.3, Pan-
das 1.2.4, Sklearn 0.0 libraries, as well as in the Rstu-
dio 1.4 programming environment. 

Fig. 2. Experimental dependence of the sensor re-
sponse on the supply voltage for methane concentra-
tion of 0.47% vol. and 2.5% vol. 
a — sample No. 1,  
б — sample No. 2,  
в — sample No. 3 

Fig. 3. Dependence of the sensor response on the 
supply voltage for three samples.  
a — with a methane concentration of 0.47% vol.,   
б — with a methane concentration of 2.5% vol 
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The results of processing a set of values of two 
concentrations for the same current using the PCA are 
shown in Fig. 4. 

  

 
As can be seen from the obtained graphs, the areas 

of recognition of two concentrations can be unambi-
guously identified. The areas of localization are distri-
buted from left to right, i.e. along the PCA 1. Having 
considered the weights of each PCA obtained during 
processing, it can be noted that the PCA 1 is asso-
ciated with the sensor response at the supply voltage 
[2500, 2700] mV, since the values in this range have 
the largest deviation for two concentrations, and the 
PCA 2 — at the range [1103, 1453] mV. 

As shown in Fig. 4, the dispersion of values is dis-
tributed along the PCA 2. Tab. 2 shows the values of 
the dispersion of the original data and the PCA 2. 

 
The obtained result shows that the dispersion is di-

rectly related to the values of the original data. There 
is a single outlier in sample No. 2 at a concentration of 
0.47% vol., as a result of which the dispersion is 
greatly increased. Similarly, presented in sample 
No. 3. 

As a result, despite the dispersion of the values of 
each of the PCAs, one can conclude that recognition 
of concentrations is possible for one current. 

The results of processing a set of values of one 
concentration for three currents using the PCA are 
shown in Fig. 5. 

  
It can be seen from the resulting graph that recog-

nition areas in the case of the same concentration but 
different current values can be identified, but they 
have intersections. In this case, it is possible to use 
such data for recognizing one concentration, but not 
for separation into current values. 

The result of processing a set of values of two con-
centrations for three currents using the PCA is shown 
in Fig. 6. 

 

 
As can be seen from the graph, the calculated data 

at a concentration of 0.47% vol. formed a single re-
gion of recognition. Similarly, a region of 2.5% vol. 
concentration can be identified, although there is  
a large dispersion between the data of each sensor at  
a temperature of 409 ℃, the deviation averaged ~5 mV. 
From this, we can conclude that the dependence on 
the current is minimal during the procession of the 
initial data, therefore, the values at the same concen-
tration and for different currents can be combined into 
one data set. 

Consider the informativity of this set of values us-
ing three rules for finding the optimal data representa-
tion. The eigenvalues of the principal components 
according to the Kaiser rule (significant are those 
components which eigenvalue exceeds 1) are pre-
sented in Tab. 3. 

 

 
As can be seen from the data obtained, according 

to the Kaiser rule, three principal components are suf-
ficient to represent the initial data. 

The values of the cumulative percentage of ex-
plained variance are presented in Tab. 4. 

 

 
As a rule of thumb, the cumulative percentage of 

explained variance should be at least 80%. Based on 
the data in Tab. 4, two principal components for three 
data sets are sufficient to represent the initial data. 

According to "the scree" plot, the optimal number 
is defined as the number at which the increase in the 
explained variance becomes insignificant. The depen-
dence of the fraction of the explained variance on the 
number of principal components is shown in Fig. 7. 

 

 
 
 

Fig. 4. Dependence of the values of the PCA 1 on the 
PCA 2 at methane concentrations of 0.47% vol. and 
2.5% vol. 
a — for sample No. 1; б — for sample No. 2; в — for 
sample No. 3 
 

 
Tab. 2. Dispersion of initial data and PCA 

Fig. 6.  The dependence of the PCA 1 values on the 
PCA 2  at methane concentrations of 0.47% vol. and 
2.5% vol. 

Tab. 3. The eigenvalues of principal components 

Tab 4. The cumulative percentage of explained va-
riance 

Fig. 7. Dependence of the fraction of explained va-
riance on the number of principal components 

Fig. 5. Dependence of the values of the PCA 1 on the 
PCA 2 for three sensor samples. 
a — at methane concentration of 0.47% vol.; б —  
at methane concentration of 2.5% vol. 
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As can be seen from the dependences obtained, the 
increase in the explained variance becomes insignifi-
cant when the third principal component is reached, 
therefore, it can be assumed that the optimal number 
of principal components is 3. 

The obtained results according to three rules 
showed that in order to explain the initial data in each 
of the three sets, the optimal and required number of 
principal components is 3. 

CONCLUSION 

In this work, an alternative method for processing 
data from thermal catalytic sensors based on the prin-
cipal component method for measuring the concentra-
tion of methane in air (0.47% vol. and 2.5% vol.) was 
studied using sensors with different operating temper-
atures (409 ºС, 444 ºС and 478 ºС) . The presented 
research methodology makes it possible to find the 
optimal set of initial data, determine the number of 
principal components, and evaluate the effect of data 
on the principal components. 

It is shown that when processing the initial data us-
ing the PCA, the influence of the operating tempera-
ture is minimal, which makes it possible to combine 
the values of the same concentration into one data set. 
The technique makes it possible to unambiguously 
distinguish the responses of samples with different 
methane concentrations without the use of additional 
data preparation operations. 

The results obtained are of substantial importance 
for the development and optimization of methods for 
analyzing the air composition, in particular, they make 
it possible to switch from calculating the concentra-
tion “inside” the sensor to mathematical processing of 
the data received from the sensor and, on its basis, to 
recognize the supplied gas. Since PCA is referred to 
as an unsupervised machine learning method, combin-
ing several sensors into a single complex leads to the 
creation of a gas type recognition system capable of-
learning from the data obtained in the process. The 
issue of the possibility of using PCA in the analysis of 
a mixture consisting of two or more types of gas also 
remains topical. 
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