Идентификация и вероятностная регрессия концентраций атмосферных примесей по терагерцовым спектрам поглощения с использованием методов машинного обучения
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Оптические методы газоанализа активно развиваются для задач контроля атмосферных и промышленных выбросов, включая многокомпонентные сенсорные системы и обзорные исследования методов детекции газов [3, 4]. Терагерцовая импульсная спектроскопия (THz-TDS) рассматривается как перспективный подход за счет наличия выраженных молекулярных «спектральных отпечатков» в субмиллиметровом и терагерцовом диапазонах [2]. Практическим ограничением при применении глубокого обучения в терагерцовом газоанализе является разрыв между «идеальными» модельными спектрами и экспериментальными измерениями, содержащими дрейф базовой линии, частотно-зависимый шум, ограничения динамического диапазона и артефакты измерительного тракта [7].
В работе разработан программный генератор синтетических и аугментированных ТГц-спектров газовых смесей. Генератор использует физически информированную модель формирования спектра (линейная зависимость поглощения от концентрации при фиксированной длине кюветы) и опирается на спектроскопические параметры базы HITRAN [6] и информационно-вычислительную систему «Спектроскопия атмосферных газов» [1]. Для сокращения разрыва «синтетика-эксперимент» реализованы аугментации, моделирующие вариации шага дискретизации по частоте, дрейф базовой линии (PCA-модель), частотно-зависимый шум и динамическую отсечку по уровню сигнала для конкретной измерительной установки.
На сгенерированных данных обучены две модели: (1) многометочный 1D-классификатор GasResNet34-1.0 для детекции шести газов; (2) гибридный регрессор TSAR (CNN+Transformer), выдающий вероятностные предсказания концентраций в виде (μ, σ). Применение методов глубокого обучения для анализа высокоразмерных данных опирается на общепринятые подходы современной нейросетевой обработки сигналов [8]. Для корректной работы около предела обнаружения LOD регрессия обучалась в постановке цензурированной регрессии, что позволяет различать режимы «выше LOD» и «ниже LOD».
На тестовой синтетической выборке (200 000 спектров) TSAR демонстрирует высокую точность: R² ≈ 0,982–0,987 и MAE порядка 5–6×10⁻³ (в log10-пространстве, для области выше LOD). Ансамблирование трех независимых экземпляров TSAR улучшает метрики (R² до 0,989; MAE до 4,38×10⁻³) и повышает среднюю F1-меру в задаче детекции «выше/ниже LOD». Дополнительно предложен двухфакторный критерий обнаружения по порогам Tμ и Tσ, позволяющий снижать число ложных тревог за счет отбрасывания предсказаний с высокой неопределенностью.
Работоспособность подхода проверена на экспериментальных ТГц-спектрах аммиака (NH3) и формальдегида (H2CO), измеренных на импульсном спектрометре Terasmart. Наличие выраженных вращательных линий формальдегида в терагерцовом диапазоне подтверждается независимыми спектроскопическими данными [5]. Классификатор обеспечивает устойчивую детекцию целевого газа без предварительной предобработки спектра, а регрессор TSAR воспроизводит ожидаемую динамику концентрации и сохраняет устойчивость при высокой влажности воздуха (~80%).
Разработанный комплекс «аугментированная синтетика → вероятностная регрессия → детектор μ+σ» может использоваться как универсальный аналитический блок для ТГц-газоанализа, расширения номенклатуры контролируемых газов и перехода к полевым условиям мониторинга.
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