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摘要：温度调制技术能够显著提升金属氧化物半导体气体传感器的选择性，增强其识别能力。然而，现有方

法对温度调制过程与气体吸附—反应动力学共同作用下形成的结构化动态响应信息利用不足，且预测过程

可解释性有限。为此，提出一种基于传感器—周期注意力机制的混合气体体积分数预测方法。通过在调制

周期维度建模响应演化规律，在传感器通道维度刻画多通道交互关系，并通过可学习重要性加权机制融合

关键传感器—周期特征，实现混合气体体积分数联合预测。以电缆缓冲层烧蚀释放气体为对象的实验结果

表明，所提方法较所选对比模型具有更优预测性能，体积分数预测决定系数达到0.99。同时，能够反映不同

时序响应对预测结果的贡献，为混合气体动态响应分析提供可解释依据。
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Abstract: Temperature modulation technology can significantly improve the selectivity of metal oxide semiconduc-
tor gas sensors and enhance their identification capability. However，existing methods inadequately utilize the struc-
tured dynamic response information formed by the synergistic interplay between the temperature modulation process
and gas adsorption-reaction kinetics. Moreover，the interpretability of their prediction processes remains limited. To
address these limitations，in this paper a gas mixture concentration prediction method based on a sensor-period atten-
tion mechanism is proposed. By modeling the response evolution patterns along the modulation-period dimension and
characterizing multi - channel interaction relationships across the sensor channel dimension，a lernable importance
weighting mechanism is employed to fuse critical sensor-period features，thereby enabling joint prediction of gas mix-
ture concentrations. Experimental results targeting the gases released from the abalation of the cable buffer layer dem-
onstrate that the proposed method achieves superior prediction performance compared to the selected benchamark
models，with a coefficient of determination of 0.99 for concentration prediction. Furthermore，the method is capable of
revealing the contributions of different temporal responses to the prediction results，thereby providing an interpreta-
ble basis for dynamic responses analysis of gas mixture.
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0 引言

低分子烃类气体如甲烷、乙炔等，是油浸式变

压器、电力电缆等设备绝缘劣化和故障发展过程中

的重要特征气体，其组分及体积分数变化可反映过

热、局部放电和电弧放电等缺陷状态[1-3]。因此，快速

获取典型气体成分与体积分数信息，对电力设备早

期缺陷识别、状态评估和风险预警具有重要意义[4]。

目前，气相色谱、拉曼光谱和光声光谱等检测技术

已在电力设备故障气体分析中得到广泛研究，具有

灵敏度高、定量准确等优点 [5-9]；但此类方法通常依

赖复杂采样流程，现场部署和在线监测成本较高。

金属氧化物半导体气体传感器具有结构简单、

响应快速、灵敏度高和易于阵列化集成等特点，适合

面向现场的故障气体检测[10-13]。然而，金属半导体氧

化物（MOS，metal-oxide semiconductor）传感器对相似
低分子烃类气体普遍存在交叉敏感和响应重叠问题，

限制了其在复杂混合气体环境下的定量识别能力。

为提升MOS气体传感器对交叉敏感气体的区分
能力，温度调制通常通过改变微加热器驱动电压，获

取不同反应动力学状态下的动态响应信息[14-16]。与

恒温工作方式相比，温度调制能够扩展响应特征维

度 [15，17]。然而，温度调制使传感器输出同时包含周

期内波形变化、周期间演化规律以及多通道响应差

异，增加了动态响应信号的结构复杂度。因此，如

何有效表征温度调制响应中的多维时序信息，成为

提升混合气体定量识别性能的关键。

近年来，温度调制响应与深度学习结合已被用

于MOS气体传感器的气体识别与体积分数预测。
Lee等将温度调制响应与卷积神经网络结合，实现
多气体分类和体积分数估计 [18]；Hu等利用 FFT、
DWT、PSO-CNN提取动态调制特征，提高了气体识
别能力 [19]；Ji等基于动态温度调制实现多组分气体
检测[20]；Wang等采用多尺度双向时序卷积网络对工
业有机气体进行识别与定量分析 [21]。上述研究表

明，温度调制响应中包含丰富的气体判别信息，深

度学习模型能够从动态响应信号中提取有效特征，

是缓解MOS传感器交叉敏感问题的重要途径[22]。

然而，现有方法多将温度调制响应作为普通时

间序列、频域特征或图像化特征进行处理，对温度

调制阵列响应中固有的结构化信息利用仍不充

分。具体而言，温度调制响应不仅包含单个调制周

期内由加热和冷却过程引起的局部波形变化，还包

含同一传感器在不同调制周期之间由气体吸附、反

应和扩散过程引起的动态演化规律；同时，不同敏

感材料传感器在同一调制周期内存在交叉敏感与

互补响应关系。若忽略调制周期维度和传感器通

道维度之间的结构差异，可能限制模型对混合气体

动态响应特征的表征能力。此外，现有研究侧重于

提升预测精度，对关键传感器通道和关键调制周期

响应区域的贡献分析相对不足，模型预测过程的可

解释性仍有待提高[23-26]。

基于上述分析，文中提出一种基于调制周期与

通道注意力网络的混合气体体积分数预测方法

（MCCAN，modulation - cycle and channel attention
network）。研究主要贡献如下：首先，将温度调制传
感器阵列响应重构为传感器通道、调制周期和周期

内采样点组成的结构化动态响应张量，以显式表征

温度调制响应的周期结构和多通道特性；其次，构

建调制周期与通道注意力编码器，分别建模同一传

感器在不同调制周期之间的动态演化关系，以及同

一调制周期内不同传感器通道之间的耦合关系；最

后，引入传感器—周期重要性加权机制，实现混合

气体体积分数联合预测，并为分析不同传感器通道

和调制周期对预测结果的贡献提供依据。文中其

余部分安排如下：第1节介绍实验平台、传感器阵列和
数据获取方法；第2节阐述所提模型；第3节给出性能
对比、消融实验和可解释性分析；第4节总结全文。
1 实验平台

1.1 气体检测系统设计

气体敏感检测平台主要由标准气体、质量流量控

制器、测试气室、直流电源、数据采集卡和上位机组

成，见图1。实验所用标准气体包括甲烷（1 000 ppm）
（1 ppm=1×10-6）、乙炔（200 ppm）和空气。

图1 气体敏感分析系统

Fig. 1 Gas sensing and analysis system
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测试气室用于固定气体传感器阵列并保证混

合气体与敏感元件充分接触，气室体积约为 0.6 L，
以保证不同体积分数条件下气体流量一致。直流

电源（ETM-60 V 5 A）为传感器阵列及温度调制电路
提供工作电压。传感器阵列输出的模拟电压信号

经数据采集卡（NIUSB-6341）采集并传输至上位机。
实验过程中总流量保持为200 sccm。
1.2 基于温度调制的金属板氧化物半导体传感器阵列

温度调制MOS气体传感器阵列的结构示意图
和实物图见图 2。该装置主要由调制信号发生单
元、MOS气体传感器阵列单元、工作模式切换单元
和功率/信号接口组成。

图2 气体传感阵列原理图和实物图

Fig. 2 Schematic diagram and physical image of the gas
sensor array device

调制信号发生单元由定时器 IC及其外围阻容
元件构成，可产生周期性方波调制信号。通过调节

定时电位器和电容参数改变加热回路的导通时间、

关断时间和占空比，实现对传感器工作温度的周期

性调制。实验中温度调制周期设置为10 s，占空比为
10%。MOS气体传感器阵列由4种商用传感器组成，
型号分别为TGS2600、TGS2603、TGS2611、TGS2619，
均由Figaro Engineering Inc.提供。工作模式切换单
元由MOSFET和滑动开关组成。其中，MOSFET受
调制信号驱动，用于控制传感器加热回路的周期性

通断；滑动开关用于实现温度调制模式与恒温工作

模式之间的切换。功率/信号接口同时承担装置供
电和阵列响应电压输出功能。

温度调制参数依据MOS传感器的加热电压—

工作温度特性确定。较高占空比可保证传感器在

加热阶段具有充分升温时间，使响应信号保持有效

变化；适当的冷却阶段则可增强温度扰动带来的动

态响应差异，同时避免传感器温度过低导致输出信

号接近无效区间。

如图3所示，温度调制条件下的MOS阵列响应
信号具有明显的结构化动态特征。从气体敏感过

程看，周期性加热与冷却会改变敏感材料表面吸

附、脱附及表面反应速率，使传感器输出在单个调

制周期内呈现快速起伏，形成周期内局部波形特

征；在连续气体暴露过程中，气体扩散、表面覆盖状

态变化及反应累积效应会使响应在不同调制周期

之间缓慢变化，形成跨调制周期的长期演化趋势。

前者反映温度扰动引起的瞬态响应变化，后者反映

气体—敏感材料相互作用的累积效应。

图3 500 ppm CH4条件下温度调制MOS气体传感器阵列

的响应信号

Fig. 3 Response signals of the temperature-modulated
MOS gas sensor array under 500 ppm CH4

基于上述响应特征，研究将调制周期作为响应

重构的基本组织单元，传感器响应划分为由多个温

度调制周期构成的时间序列。既保留了单个调制

周期内的瞬态波形变化，又显式刻画不同调制周期

之间的响应演化，使输入特征组织方式与温度调制
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过程的物理结构保持一致。

2 基于调制周期—通道注意力编码器的气
体识别模型

如图 4所示，左侧为MCCAN的整体算法流程，

包括特征嵌入、位置编码、调制周期—通道注意力

建模、重要性加权汇聚和双输出体积分数预测；右

侧为周期维度注意力和传感器通道维度注意力的

具体结构。

图4 MCCAN模型结构及算法流程示意图

Fig. 4 Schematic diagram of the MCCAN model structure and algorithm workflow

模型以结构化动态响应张量作为输入，其中

结构化动态响应信息包括：单个调制周期内由加

热和冷却过程形成的周期内波形特征；连续调制

周期之间的响应演化特征；不同MOS传感器通道
之间由敏感材料和响应特性差异形成的互补响应

特征。

在响应嵌入层中，模型对每个传感器通道在每

个调制周期内的时间点T响应序列进行特征映射，

将其由原始时间采样空间转换为 d维隐空间表示。

为区分不同传感器通道和不同调制周期的位置差

异，嵌入特征中引入可学习的位置编码。

经响应嵌入层和位置编码后，传感阵列动态响

应X被转换为传感器—周期特征 H0 ∈RB ×C ×P × d，其
中B为批大小；C为传感器通道数；P为调制周期数；

d为隐特征维度。

由于温度调制响应同时包含单一传感器的周

期演化特性和多传感器之间的互补响应关系，文中

采用先周期维度、后传感器维度的逐级注意力建模

方式。首先，周期维度注意力用于描述同一传感器

通道在不同调制周期之间的动态关联，使每个传感

器通道的特征先融合其跨周期响应演化信息

首先，周期维度注意力用于描述同一传感器通

道在不同调制周期之间的动态关联。对于第 b个样

本的第 c个传感器通道，其周期维度特征表示为

H 0b,c, :, : ∈RP × d （1）

周期维度多头注意力以上述特征作为查询、键

和值，得到

H
per
b,c, :, : =MHAper（H 0b,c, :, :） （2）

式 （2）中：MHAper（· ）为周期维度注意力映射；
H
per
b,c, :, :为周期建模后的特征。该阶段使每个周期的

响应特征能够融合同一传感器其他周期的信息，用

于表征温度调制过程中气体响应状态的周期演化

规律。

在获得周期上下文特征后，传感器维度注意力

进一步描述同一调制周期内不同传感器通道之间

的响应关系。对于第b个样本的第p个调制周期，其

通道维度特征表示为

H
per
b, :,p, : ∈RC × d （3）

特征由C个传感器通道在当前调制周期下的

周期上下文特征构成。为实现跨通道信息的有效聚

合，引入与第p个调制周期对应的可学习中转向量

Rp ∈RK × d （4）
式（4）中，K为中转向量个数。该向量作为可学

习查询表示，用于提取当前调制周期下的跨通道响

应信息。

跨通道聚合过程表示为

Mb,p =MHAagg（Rp,H perb, :,p, :,H perb, :,p, :） （5）
式 （5）中：MHAagg（·）为信息聚合映射；Mb，p为第

b个样本在第p个周期内的跨通道中间特征，该特征
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表示当前周期内多传感器通道的响应特征。

在此基础上，以各传感器通道特征为查询，以

跨通道中间特征为键和值，将聚合后的通道信息重

新映射至各传感器通道

H senb, :,p, : =MHAdist（H perb, :,p, :,Mb,p,Mb,p） （6）
式（6）中，MHAdist（·）为通道信息分发注意力。每

个传感器通道特征均融合了当前周期内其他传感

器通道的互补响应信息，得到传感器维度交互后的

特征。

随后，通过残差连接、层归一化和前馈网络对

周期上下文特征与通道交互特征进行更新，得到注

意力编码后的特征表示

H =F（Hper,H sen） （7）
式（7）中，F（·）为特征更新映射。由此得到的H

同时包含当前传感器当前周期的局部响应信息、同

一传感器的跨周期演化信息，以及同一周期内其他

传感器通道的互补响应信息。

为在全局特征汇聚过程中保留关键传感器—周

期信息，模型引入重要性加权汇聚层。通过可学习

评分网络为每个传感器—周期位置生成标量评分

Sb,c,p = fscore（Hb,c,p） （8）
式（8）中：fscore为可学习评分网络；Sb,c,p为对应位

置的重要性评分。随后，在同一样本内部对所有传

感器—周期位置进行归一化，得到重要性权重

αb,c,p = exp（sb,c,p）
∑
c′= 1

C∑
p′= 1

P exp（sb,c′,p′）
（9）

式（9）中，αb,c,p为第 c个传感器、第 p个调制周期
对应特征的相对权重。

随后，模型根据重要性权重对全部传感器—周

期特征进行加权求和，得到第b个样本的全局特征

gb =∑
c = 1

C∑
p = 1

P

αb,c,pHb,c,p （10）
式（10）中，gb为第b个样本的全局特征。
最后，全局特征 gb输入回归输出层，得到混合

气体的体积分数预测结果

ŷb = freg（gb） =[ŷb,1, ŷb,2] （11）
式（11）中，freg（·）为回归输出网络；ŷb,1和 ŷb,2分

别为第b个样本中两个混合气体的预测体积分数。

3 实验结果与分析

3.1 数据集及预处理

实验体积分数组合参考电缆缓冲层烧蚀实验

释放气体的测量结果设置，验证温度调制传感器阵

列对典型烧蚀气体响应特征的建模能力。如表1所
示的 17种体积分数气体的传感阵列响应信号被采
集，每种样本在相同实验条件下测量了 10次，构建
了包含170个标记样本的数据集。每个样本采样时
间为400 s，采样频率为10 Hz，其中目标气体响应阶
段为100 s，空气冲洗/恢复阶段为300 s，每个样本构
成4 000×4维矩阵。此外，环境温度约为25 ℃，相对
湿度为50%～55%，并采用同一传感器阵列完成气体
响应数据采集。

表1 实验样本与气体体积分数与组分

Table 1 Gas composition and concentration levels of
experimental samples

样本序列

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17

气体类型

CH4
CH4
CH4
CH4
CH4
CH4
C2H2
C2H2
C2H2
C2H2
C2H2
C2H2
Mixture
Mixture
Mixture
Mixture
Mixture

CH4体积分数/ppm
1 000
900
700
500
300
100
0
0
0
0
0
0
900
700
500
300
100

C2H2体积分数/ppm
0
0
0
0
0
0
200
180
140
100
60
20
20
60
100
140
180

上述样本同时包含单一CH2、单一C2H2及CH2/
C2H2混合气体响应，用于考察模型在不同组分及体积
分数组合条件下对温度调制动态响应的建模能力。

3.2 实验设置和结果

混合气体识别方法在 Python 3.12 on Pytorch
2.5.1。模型训练和测试在 16 GB内存的 NVIDIA
GeForce RTX 5080上进行。为了提升样本利用率以
及可靠评估模型性能，采用五倍交叉验证，在每个

折叠中，60%的数据被用于训练模型，20%的样本作
为验证集，20%的数据作为测试集。实验结果以五
折交叉验证测试集结果的平均值±标准差表示，用
于反映模型在不同数据划分下的平均性能及波动

情况。

为降低人工调参引入的主观性并提升搜索效

率，采用贝叶斯优化在预设超参数空间内自动寻
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优，见表2。
表2 贝叶斯超参数优化

Table 2 Hyperparameter search space for
Bayesian optimization

超参数

学习率

Num_filters

Kernel_size

隐藏层维度

编码器层数

搜索空间

[1×10-5，1×10-2]
[16，128]
[3，15]
[32，128]
[1，4]

采样方式

对数均匀采样

对数均匀整数采样

离散均匀整数采样

对数均匀整数采样

离散均匀整数采样

3.3 基于交叉验证的性能比较

研究将所提模型与 1DCNN、GRU、LSTM、

ResNet、Transformer进行比较。所有方法均采用五
折交叉验证进行评估，并通过贝叶斯优化在各自预

设的超参数搜索空间内确定最优配置，各方法的超

参数搜索空间范围在附录。

如表 3所示，所提模型在CH4和C2H2两个体积
分数预测任务中均取得最优平均性能。对于CH4预
测，MCCAN 的 eRMSE、eMAE、R2分别为 30.43 ± 5.34、
21.12±2.84、0.992 6±0.002 5；对于 C2H2预测，eRMSE、
eMAE、R2分别为6.79±0.96、4.54±0.47、0.990 9±0.002 7。
上述结果表明，所提模型在不同交叉验证划分下均

保持了较高的预测精度和较小的性能波动。

表3 性能比较

Table 3 Comparison between the proposed method and existing methods

模型

1DCNN
GRU
LSTM
ResNet
Transformer
InceptionTime
MCCAN

eRMSE_CH4

105.16±32.42
102.84±21.09
118.60±23.91
55.57±20.85
63.27±33.57
49.94±10.37
30.43±5.34

eMAE_CH4
73.80±25.49
69.15±18.47
86.23±22.91
41.86±14.99
44.01±25.30
34.74±6.72
21.12±2.84

R2_CH4
0.902 5±0.062 7
0.908 2±0.049 8
0.884 9±0.043 9
0.971 1±0.021 2
0.962 2±0.036 5
0.979 4±0.008 0
0.992 6±0.002 5

eRMSE_C2H2

14.06±2.79
12.75±1.56
16.38±5.87
10.41±2.38
8.85±2.77
8.79±0.94
6.79±0.96

eMAE_C2H2

10.69±3.58
9.01±1.42
11.72±3.13
8.16±2.60
5.82±1.75
6.65±0.79
4.54±0.47

R2_C2H2

0.959 5±0.018 0
0.967 1±0.010 7
0.940 6±0.044 5
0.977 6±0.010 1
0.982 9±0.010 9
0.984 7±0.002 3
0.990 9±0.002 7

与各指标下表现最优的对比模型进行比较。在

CH4 预 测 中 ，MCCAN 相 较 于 最 佳 对 比 模 型
InceptionTime，eRMSE和eMAE分别降低39.06%和39.22%；
在C2H2预测中，MCCAN相较于 eRMSE最优的对比模型
InceptionTime，eRMSE降低22.76%，相较于eMAE最优的对
比模型Transformer，eMAE降低22.11%。上述结果说明，
MCCAN在不同气体体积分数预测任务中均能有效降
低预测误差，并表现出较好的泛化稳定性。

文中比较了不同模型在各体积分数水平下的

预测误差见图 5。对于 CH4预测，1DCNN、GRU、
LSTM 在中高体积分数区间误差明显增大，
Transformer在 1 000 ppm体积分数点误差较高，
ResNet在部分体积分数点表现较好但整体波动仍
较明显。InceptionTime在 500 ppm体积分数点取得
较低误差，但在高体积分数区间误差仍有增加。相

比之下，MCCAN在0、100、300、700、900 ppm等多个
体积分数水平下均保持较低误差，仅在 1 000 ppm
处误差有所上升，但整体仍优于多数对比模型。

对于C2H2预测，各模型之间的误差差异相对较
小，但在60、100、180、200 ppm等体积分数水平下仍
能观察到明显差别。其中，InceptionTime在部分体
积分数点表现出较低误差，而MCCAN在60、180 ppm
体积分数水平下优势较为明显，并在多数体积分数

点上保持较低的误差水平。该结果表明，MCCAN

对不同乙炔体积分数条件下的响应特征具有较稳

定的建模能力。

综上，MCCAN的性能优势并非来自单一体积
分数区间，而是在多个CH4和C2H2体积分数水平上
均表现出较好的误差控制能力，体现了其在双气体

体积分数预测任务中的稳定性和泛化能力。

3.4 消融实验

为进一步分析调制周期注意力模块和传感器

图5 不同体积分数下模型误差比较

Fig. 5 Comparison of model errors at
different concentrations
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注意力模块在所提模型中的作用，分别移除跨传感器

注意力模块和去除跨调制周期注意力模块，验证两

个模块在回归性能的贡献。五折交叉验证下不同

消融模型测试结果的平均值±标准差见表4。
表4 消融性能比较

Table 4 Comparison of ablation performance

模型

完整MCCAN
去除跨传感器注意力模块

去除跨调制周期注意力模块

eRMSE_CH4

30.43±5.34
36.32±9.86
46.40±4.81

eMAE_CH4

21.12±2.84
24.53±5.03
31.21±3.86

R2_CH4

0.992 6±0.002 5
0.989 1±0.005 8
0.983 1±0.003 5

eRMSE_C2H2

6.79±0.96
8.27±2.20
12.68±4.74

eMAE_C2H2

4.54±0.47
5.89±2.07
7.79±1.91

R2_C2H2

0.990 9±0.002 7
0.985 9±0.007 9
0.965 2±0.028 6

消融实验结果见表 4。完整MCCAN在 CH4和
C2H2两个回归任务中均取得最优平均性能。与完整
模型相比，去除跨传感器注意力模块和去除跨调制

周期注意力模块后，eRMSE和 eMAE均增大，R2均降低，表

明两类注意力模块均对模型性能提升具有有效贡

献。从响应机理角度看，去除跨调制周期注意力后

性能下降更明显，说明连续调制周期中的响应演化

信息对体积分数预测具有重要作用；去除跨传感器

注意力后性能同样下降，说明不同传感器通道之间

的互补响应信息有助于提升混合气体识别能力。

具体来看，去除跨调制周期注意力模块后性能

退化最为明显。CH4的 eRMSE由 30.43增大至 46.40，
C2H2的 eRMSE由6.79增大至12.68，说明跨调制周期注
意力能够有效建模温度调制响应在不同周期之间

的动态演化关系，是提升体积分数回归精度的关键

结构。去除跨传感器注意力模块后，模型性能同样

下降。CH4的 eRMSE增大至 36.32，C2H2的 eRMSE增大至
8.27，说明不同传感器通道之间存在有效互补信息，
跨传感器注意力有助于增强多通道响应特征融合

能力。

3.5 可解释性分析

为进一步分析模型预测依据，文中对重要性加

权汇聚层得到的传感器—周期权重进行统计。该

权重表示模型在形成全局特征时对不同传感器通

道和调制周期位置的相对依赖程度，可用于分析模

型更关注哪些响应区域。

由图 6（a）可见，不同传感器的归因权重差异明
显。传感器3和传感器2的平均权重分别为42.04%
和 35.88%，高于传感器 0的 19.33%和传感器 1的
2.75%。说明模型预测过程中对传感器2和传感器3
的响应信息更为敏感。图6（b）为调制周期维度的归
因分布。权重在周期维度上呈非均匀分布，其中0-9
周期和 30 -39周期的累计贡献分别为 27.55%和
31.54%，高于 10-19周期的 16.90%。表明模型更关
注调制初期和后期的响应变化。图6（c）为传感器—
周期联合归因结果。高权重区域主要分布于传感

器 2、传感器 3的部分前段和后段周期，说明模型并

非均匀利用全部输入，而是倾向于提取特定传感器

在特定调制阶段的局部响应特征。

图6 归因权重分布

Fig. 6 Attribution weight distribution

从传感器响应机理角度看，不同MOS传感器敏
感材料和表面反应特性不同，对CH4和C2H2的响应
强度及动态变化存在差异，因此不同通道在混合气

体识别中的贡献并不相同。温度调制过程中，前段

周期通常包含气体进入后响应快速建立的信息，后

段周期则反映连续暴露条件下吸附、脱附及表面反

应逐步变化后的响应状态。因此，较高权重集中于

部分传感器通道及前、后段调制周期，与温度调制

响应的通道差异和动态演化特征相一致。

归因分布只能反映模型对输入信息的相对关

注程度，尚需进一步验证高、低归因区域对预测性

能的实际影响。为此，研究基于联合归因权重设置

掩盖实验，分别遮蔽权重最高 20%和最低 20%的输
入区域，并比较模型预测误差变化，以检验归因权

重与模型性能退化之间的一致性，见表5。
由表 5可知，传感器—周期重要性权重与预测

性能具有较强关联。未遮挡时，模型在CH4和C2H2
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预测中的 eRMSE分别为30.80和6.84，R2分别为0.992 6
和 0.990 9，模型具有较高预测精度。遮挡 20%低重
要性序列后，CH4和C2H2的 eRMSE分别增大至 71.04和
10.02，模型性能有所下降，但整体仍保持较高 R2。
相比之下，当遮挡 20%高重要性序列后，CH4和C2H2
的 eRMSE分别显著增大至203.42和37.85，R2分别下降
至 0.677 7和 0.721 0，模型预测性能出现明显退化。
综上，高重要性区域被遮挡后模型性能退化更为明

显，说明该区域包含了与体积分数预测密切相关的

关键响应信息。该结果验证了传感器—周期重要

性权重与模型预测性能之间的一致性，也表明所提

方法能够从温度调制动态响应中提取具有判别作

用的局部特征。

4 结语

文中针对温度调制MOS传感器阵列在混合气
体定量识别中结构化动态响应利用不足的问题，提

出了一种基于调制周期与通道注意力网络的混合

气体体积分数预测方法。该方法将传感器响应重

构为周期化多通道张量，并分别建模调制周期演化

关系和传感器通道耦合关系，实现CH4与C2H2体积
分数的联合预测。

实验结果表明，所提模型在CH4和C2H2预测中
的 R2分别达到 0.992 6 和 0.990 9，优于 1DCNN、
GRU、LSTM、ResNet、Transformer等对比模型。消融
实验表明，跨调制周期注意力和跨传感器注意力均

能有效提升回归性能，其中跨周期建模贡献更为显

著。可解释性分析进一步表明，模型能够识别对预

测结果贡献较大的传感器通道和调制周期区间，为

温度调制响应特征分析提供了依据。

在此基础上，后续研究将面向更复杂的混合气体

工况，进一步扩展混合气体体积分数组合，补充不同总

体积分数、不同组分比例以及环境中的温湿度波动、传

感器个体差异及长期漂移等因素，以更全面评估所提

模型在更广泛体积分数空间下的鲁棒性和泛化能力。
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