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В данной работе решается задача классификации спектров электронного парамагнитного
резонанса (ЭПР) нанокристаллических оксидов металлов (на примере нанооксидов алюминия
и титана) и идентификации спиновых центров с применением методов машинного обучения.
На основе литературных данных и выполненного исследования нанооксидов металлов мето-
дом ЭПР были отобраны спиновые центры (радикалы), которые наиболее часто встречаются
в наноразмерных оксидах, в частности в оксидах алюминия и титана. Поскольку имеющих-
ся экспериментальных спектров оказалось недостаточно для формирования репрезентативно-
го датасета, для обучения моделей использовался синтетический датасет, полученный путем
симуляции экспериментальных спектров и добавления гауссова шума с целью приближения
смоделированных спектров ЭПР к реальным. Тестовый датасет состоял из реальных экспе-
риментальных спектров ЭПР. Для решения задачи классификации были протестированы мо-
дели классического машинного обучения (SVM, Random Forest, LGBM, CatBoost, XGBoost)
и сверточные нейронные сети (ResNet18, Resnet34, Efficientnetb0, Efficientnetb3, Mobilenetv2).
Была проведена предварительная предобработка данных, заключавшаяся в извлечении допол-
нительных признаков из спектральных данных для задач классического машинного обучения.
Наилучшая средняя точность 98% была получена с использованием модели градиентного бу-
стинга CatBoost и нейросетевой модели ResNet18. Полученные результаты позволят автома-
тизировать процесс обработки спектров ЭПР, что значительно упростит и ускорит процесс
работы ученых, выполняющих научные исследования в областях физики конденсированного
состояния, а также будут способствовать популяризации метода ЭПР в научном сообществе.
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ВВЕДЕНИЕ

Нанокристаллические полупроводниковые окси-
ды металлов представляют собой материалы с хоро-
шо развитой удельной поверхностью (удельная пло-
щадь — от десятков до сотен квадратных метров
на грамм вещества) и поэтому активно используют-
ся для создания различных устройств (например,
биосенсоров, фотокатализаторов для очистки воды
и воздуха, солнечных элементов) и нанопокрытий
(например, отражающих или антибактериальных
защитных слоев) [1–3]. Одним из перспективных ме-
таллооксидов, который активно используется для
разработки фоокаталитических устройств для эко-
логии и биомедицины, является наноструктуриро-
ванный оксид титана (TiO2), поскольку в процес-
се фотокатализа на поверхности TiO2 органические
вещества (в том числе токсичные) эффективно раз-
лагаются до простых составляющих — углекислого
газа и воды [4]. Для создания фотокатализаторов,
функционирующих в видимом диапазоне спектра
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и обладающих пролонгированной каталитической
активностью, то есть продолжающейся и после вы-
ключения освещения, необходимо легировать TiO2

(равно как и другие наноразмерные оксиды метал-
лов) различными элементами (металлами и неме-
таллами) и создавать на их основе наногетерострук-
туры [5, 6]. В качестве биосенсорных материалов
наиболее перспективны оптические структуры на
основе оксида алюминия ввиду простоты и деше-
визны синтеза, быстродействия, высокой чувстви-
тельности и селективности [7, 8].

В нанооксидах металлов всегда присутствуют
различные дефекты с неспаренным электроном —
спиновые центры (радикалы) как в объеме, так
и на поверхности [9, 10]. Дефекты в полупровод-
никовых оксидах металлов играют важную роль
в физико-химических процессах, имеющих место
в данных материалах: являются центрами захвата
носителей заряда, обеспечивают примесное погло-
щение, участвуют в окислительно-восстановитель-
ных реакциях [11, 12]. Единственный метод, позво-
ляющий диагностировать спиновые центры, опре-
делить их тип, ближайшее локальное окружение,
концентрацию и заранее выделить образцы с на-
личием определенных типов радикалов, — это ме-

2620501–1

https://doi.org/10.55959/MSU0579-9392.81.2620501
mailto:kata13012002mail@mail.ru 


ФИЗИКА КОНДЕНСИРОВАННОГО СОСТОЯНИЯ ВЕЩЕСТВА

тод электронного парамагнитного резонанса (ЭПР)
[13, 14]. Однако в силу принципа неопределенности
Гейзенберга линии в спектрах ЭПР могут быть уши-
рены за счет теплового фактора, диполь-дипольно-
го и/или обменного взаимодействий, несколько сиг-
налов ЭПР от различных спиновых центров могут
накладываться друг на друга, спектры ЭПР могут
быть осложнены анизотропией и сверхтонким рас-
щеплением вследствие взаимодействия электронно-
го и ядерного спинов [13, 14]. Таким образом, ре-
зультирующий спектр ЭПР будет иметь сложную
форму, которую, в свою очередь, будет трудно быст-
ро расшифровать. Также значения g-фактора, ко-
торые позволяют идентифицировать радикал, мо-
гут быть очень близки у различных радикалов
и отличаться в 3–4 порядке. Поэтому в большин-
стве случаев расшифровать спектр ЭПР, используя
только справочную литературу, не представляется
возможным.

Для идентификации спиновых центров проводит-
ся компьютерное моделирование спектров ЭПР, на-
пример в среде программирования MATLAB при
помощи пакета функций EasySpin, разработанного
в 2006 г. [15]. Для каждого из полученных спек-
тров ЭПР пишется соответствующий программ-
ный код, учитывающий все параметры (g-фактор,
сверхтонкое расщепление, анизотропию, ширину
линии ЭПР, диапазон магнитного поля, частоту
СВЧ-излучения, амплитуда модуляции), особенно-
сти и цели каждого конкретного эксперимента
ЭПР. При моделировании необходимо задать диа-
пазон варьирования для каждого из параметров
и выбрать метод численного подбора. Но такое вы-
полнение моделирования занимает большое количе-
ство времени, например даже более суток, несмот-
ря на использование самых мощных компьютеров.
Вследствие этого на интерпретацию одного спек-
тра ЭПР могут уходить дни. Поэтому не все уче-
ные, разрабатывающие устройства для солнечной
энергетики, экологии, биомедицины и других важ-
нейших областей науки и техники (принцип рабо-
ты которых основан на процессах обмена зарядом
и окислительно-восстановительных реакциях с уча-
стием радикалов) готовы использовать метод ЭПР
в своей работе.

Целью данного исследования является примене-
ние методов машинного обучения для автомати-
зации процесса анализа и расшифровки спектров
ЭПР. Также на основе смоделированных спектров
спиновых центров возможно будет создать базу
данных спектров ЭПР, аналогов которой в насто-
ящее время не существует. Это откроет широкие
возможности для активного и успешного исполь-
зования метода ЭПР для диагностики радикалов
и контроля их концентрации.

На данный момент в научном сообществе класси-
ческое машинное обучение и нейронные сети успеш-
но применяются для анализа различных спектров.
С помощью алгоритмов SVM и knn удалось опре-
делить центральную длину волны и оценить опти-
ческое отношение сигнал/шум с точностью более

98% из оптических спектров [16, 17]. Классическое
машинное обучение и нейронные сети применялись
и для анализа спектров БИК-спектроскопии (ближ-
няя инфракрасная спектроскопия) [18]. С помощью
сверточных нейронных сетей стало возможно авто-
матизировать идентификацию веществ по их рама-
новскому спектру без необходимости предваритель-
ной обработки [19] и автоматизировать идентифи-
кацию белков по спектрам ЯМР [20, 21]. К спек-
трам ЭПР машинное обучение применялось с це-
лью прогнозирования определенных параметров ис-
следуемых соединений: с помощью сверточной ней-
ронной сети были предсказаны сверхтонкие и квад-
рупольные константы связи [22] и выявлено нали-
чие нескольких поверхностных частиц в высоко-
и низкоспиновых состояниях в алкилах [23]. Однако
расшифровка спектров ЭПР в указанных работах
делалась вручную. Применение методов машинно-
го обучения позволит повысить точность расшиф-
ровки спектров ЭПР и сократить время, необходи-
мое для полного описания спектра в десятки (а воз-
можно, и в сотни раз). Полученная нами на осно-
ве классического машинного обучения база данных
спектров ЭПР в дальнейшем может быть исполь-
зована научными лабораториями для интерпрета-
ции новых результатов по ЭПР, прогнозирования
будущих экспериментов ЭПР и также даст возмож-
ность студентам и молодым ученым получить бога-
тый практический опыт в процессе обучения осно-
вам метода ЭПР.

1. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Спектры ЭПР записываются в виде массива, со-
держащего значения интенсивности I сигнала ЭПР
в зависимости от значения магнитного поля H. Для
создания датасета были решены следующие задачи.

1. На основе литературных данных и собствен-
ных наработок определены наиболее часто
встречаемые парамагнитные центры в окси-
де титана (чистом и с наиболее часто исполь-
зуемыми легирующими примесями) и оксиде
алюминия.

2. Создан синтетический датасет для обучения
нейронов сети, состоящий из спектров ЭПР
радикалов, регистрируемых в выбранных на-
нооксидах металлов.

В данных нанооксидах наиболее часто регистри-
руются сигналы от следующих парамагнитных цен-
тров:

• ионы титана: Ti3+ (на поверхности и в объёме
образцов);

• примесные радикалы (азотный и углеродный
радикалы), кислородные радикалы и вакан-
сии кислорода: N•, C•, O•, O−

2 , V•

O.

Отметим, что в оксиде титана наиболее часто
встречаются следующие парамагнитные центры:
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ионы титана; азотные, углеродные, кислородные ра-
дикалы; вакансии кислорода; в оксиде алюминия —
кислородные радикалы и вакансии кислорода.

Так как для использования методов машинного
обучения необходим значительный размер обучаю-
щей выборки, имеющихся экспериментальных спек-
тров оказалось недостаточно для формирования
репрезентативного датасета. Поэтому было приня-
то решение использовать синтетический датасет
для обучения нейронной сети, а эксперименталь-
ные спектры — для тестирования обученных мо-
делей. Синтетический датасет представляет из се-
бя спектры ЭПР, полученные путем численного
моделирования экспериментальных спектров ЭПР.
В интернет ресурсах отсутствуют опубликованные
в открытом доступе массивы значений I (H ), по-
этому датасет для обучения нейронной сети был
создан вручную путем моделирования всевозмож-
ных видов спектров ЭПР для каждого из вышепе-
речисленных типов парамагнитных центров в сре-
де программирования MATLAB при помощи па-
кета функций EasySpin. Реальные спектры нано-
структур могут содержать аппаратные шумы, при-
борные «артефакты» (например, фоновые сигна-
лы), поэтому для повышения обобщающей способ-
ности моделей машинного обучения и приближе-
ния смоделированных спектров ЭПР к реальным
экспериментальным данным к синтетическим спек-
трам был добавлен гауссов шум. Шум моделиро-
вался как аддитивный гауссов шум с нулевым ма-
тематическим ожиданием и стандартным отклоне-
нием σ = 1% от максимальной амплитуды норма-
лизованного спектра, что соответствует типичному
уровню шума в экспериментальных спектрах. На
данный момент в обучающем наборе данных содер-
жится 1056 спектров для 7 типов радикалов. В каче-
стве тестовых данных были использованы экспери-
ментальные спектры ЭПР, измеренные в ЦКП фи-
зического факультета МГУ на ЭПР-спектрометре
Bruker Elexsys 500 (рабочая частота 9.5 ГГц, чув-
ствительность 5 ·1010 спин/Гс). Спектры ЭПР реги-
стрировались в температурном интервале 5–300 К.

Ко всем спектрам, входящим в датасет была при-
менена процедура нормировки. Значения магнит-
ного поля были приведены к единому диапазону
3300–3700 Гс для всех спектров, поскольку сигна-
лы от парамагнитных центров в выбранных окси-
дах металлов наблюдаются только в данном диапа-
зоне. Это позволило использовать в качестве основ-
ного признака только значения интенсивности сиг-
нала, исключив необходимость учитывать соответ-
ствующие значения магнитного поля. Таким обра-
зом, спектры ЭПР в датасете представляют собой
зависимость интенсивности сигнала ЭПР от относи-
тельных единиц магнитного поля. Для увеличения
точности расшифровки спектров методами класси-
ческого машинного обучения были извлечены до-
полнительные признаки — количество пиков в спек-
тре, минимальное и максимальное значения маг-
нитного поля, в диапазоне между которыми наблю-
даются сигналы ЭПР. Для извлечения признаков

использовался метод scipy.signal.find_peaks из
библиотеки SciPy.

Полученный датасет был собран в виде таблицы
CSV-формата, содержащей:

1. признаки: колонки 0–454 содержат числовые
данные, представляющие собой значения ин-
тенсивности сигналов ЭПР. Колонки 455–457
содержат числовые данные, а именно количе-
ство пиков в спектре, минимальное и макси-
мальное значения магнитного поля, в диапа-
зоне между которыми наблюдаются сигналы
ЭПР;

2. метки класса (label_idx). Каждому типу ра-
дикала была присвоена соответствующая мет-
ка класса.

В табл. 1 перечислены все типы радикалов, соот-
ветствующие им метки и указано количество спек-
тров в обучающей и тестовой выборке. Пример дан-
ных, входящих в датасет, изображен на рисунке.
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Рисунок: Пример экспериментальных спектров
ЭПР, входящих в тестовый датасет, для: а — O−

2

с анизотропией g-фактора, б — N• радикала
с анизотропией g-фактора и сверхтонкого

взаимодействия, в — ионов Ti3+ с анизотропией
g-фактора

В датасете содержится от 150 до 156 примеров
на класс, поэтому данные можно считать сбалан-
сированными. Для валидации было использовано
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Таблица 1: Тип радикала, соответствующая ему
метка и количество радикалов данного типа

в тренировочном и тестовом датасетах

Метка Название радикала train test

0 C_rad_noisy_normalized 150 15

1 N_rad_noisy_normalized 150 15

2 O_radical_noisy_normalized 156 15

3 O_vac_noisy_normalized 150 15

4 O2_minus_noisy_normalized 150 15

5 Ti3+_surface_noisy_normalized 150 15

6 Ti3+_bulk_noisy_normalized 150 15

105 спектров (10% от количества спектров в обуча-
ющей выборке). В тестовой выборке общее количе-
ство спектров — 150, на каждый класс присутствует
по 15 спектров. Таким образом, соотношение трени-
ровочная/валидационная/тестовая выборка соста-
вило 9:1:1. Во всех трех выборках распределение
классов сбалансированное. Обсудим методологию.

1) Методы классического машинного обучения:

1.1) Метод опорных векторов с линейным,
нелинейным и полиномиальным ядрами,

1.2) Модель Random Forest,

1.3) LGBM,

1.4) CatBoost,

1.5) XGBoost.

2) Нейросетевые модели:

2.1) ResNet18,

2.2) ResNet34,

2.3) EfficientNet-B0,

2.4) EfficientNet-B3,

2.5) MobileNetV2.

В качестве функции потерь была использова-
на CrossEntropyLoss. Для оценки качества много-
классовой классификации спектров ЭПР исполь-
зовались две взаимодополняющие метрики: точ-
ность многоклассовой классификации (MultiClass
Accuracy) и F1-мера (MultiClass F1-score). Совмест-
ное применение этих метрик позволяет получить бо-
лее полное и объективное представление о качестве
работы модели. Точность многоклассовой класси-
фикации характеризует долю спектров, коррект-
но отнесённых к соответствующим классам радика-
лов. Эта метрика отражает общее число правиль-
ных предсказаний и позволяет оценить, насколько
модель в среднем успешно решает задачу иденти-
фикации радикалов. Однако в задаче расшифров-
ки спектров ЭПР модель должна одновременно ми-
нимизировать два типа ошибок: ложноположитель-
ные (неверная идентификация радикала в спектре)

и ложноотрицательные (пропуск радикала, кото-
рый действительно присутствует). Метрики точно-
сти и полноты отражают эти ошибки по отдельно-
сти, однако для практического применения важно
и учитывать и точность классификации по клас-
сам и полноту. По этой причине в качестве основ-
ной метрики использовалась F1-score, определяе-
мая как гармоническое среднее точности и полно-
ты:

2 ·
precision · recall

precision + recall
.

Был выбран порог F1 > 0.9, который опре-
деляет эффективность модели для решения
поставленной задачи. Так как в настоящее вре-
мя интерпретация ЭПР-спектров выполняется
специалистами вручную, внедрение автомати-
зированного метода оправдано тогда, когда его
точность сопоставима с качеством расшифровки
спектров ЭПР человеком. Архитектуры исполь-
зуемых нейронных сетей были модифицированы
для работы с одномерными данными. Операции
для работы с двумерными данными заменены на
аналогичные для работы с одномерными данны-
ми: (Conv2d→Conv1d, MaxPool2d→MaxPool1d,
AdaptiveAvgPool2d→AdaptiveAvgPool1d). Таким
образом, полученные модели идеально подходят
для задач, где входными данными являются
одномерные временные ряды или спектры.

2. РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Baseline был получен с помощью 5 самых распро-
страненных методов классического машинного обу-
чения (метод опорных векторов, метод случайного
леса, LGBM, Catboost, XGBoost), подробное обсуж-
дение каждого из которых будет приведено ниже.

2.1. Метод опорных векторов

Основная идея метода заключается в построе-
нии гиперплоскости, способной разделять объек-
ты выборки оптимальным способом. Была обучена
модель SVM с линейным ядром (LinearSVC) для
случая многоклассовой классификации. Параметр
«Регуляризация» был выбран по умолчанию рав-
ным 1. Варьирование данного параметра не при-
вело к улучшению метрик классификации. С по-
мощью функции classification_report был выведен
отчет, содержащий показатели точности, полноты
и f1-меры для отрицательного и положительного
классов. Он представлен в табл. 2.

Точность модели составила 97%, значение
f1-меры — 97%, что свидетельствует о возмож-
ности применения метода опорных векторов для
классификации типов радикалов по их спектраль-
ным признакам. Для классов 1, 2, 4, 5, 6 значения
основных метрик классификации равны 1 или
близки к 1. Небольшие отклонения от идеальных

2620501–4



ВМУ. Серия 3. ФИЗИКА. АСТРОНОМИЯ. 81(2), 2620501 (2026)

Таблица 2: Лучшие значения метрик точности,
полноты и F1-меры для модели SVM (linear)

Class (Radical) Precision Recall F1-score Support

0 0.88 1.00 0.94 15

1 1.00 1.00 1.00 15

2 1.00 1.00 1.00 15

3 1.00 0.87 0.93 15

4 1.00 1.00 1.00 15

5 1.00 0.93 0.97 15

6 0.94 1.00 0.97 15

Accuracy 0.97 105

F1-score (macro) 0.97 105

значений наблюдаются для классов 0 и 3. Для
интерпретации результатов модели была проведена
оценка важности признаков на основе абсолютных
значений весов линейного SVM. Поскольку вход-
ные данные были предварительно нормализованы,
величины весов могут быть использованы как
мера вклада соответствующих признаков в процесс
классификации. Анализ показал, что наиболее
значимыми признаками являются максимумы
и минимумы интенсивности. Также в тройке наи-
более значимых признаков присутствует параметр
num_peaks, обозначающий число пиков в спектре.
Высокая важность данных признаков для модели
объясняет то, что модель ошибочно идентифици-
рует 3-й класс (кислородная вакансия) как 0-й
(углеродный радикал), что и приводит к снижению
значений метрики точности для класса 0 и метрики
полноты для класса 3. Единственную ошибочную
классификацию 5-го класса как 6-го можно считать
случайной. Матрица ошибок, подтверждающая
данный вывод, приведена на рис. 2.

Рис. 2: Матрица ошибок для модели SVM
с линейным ядром

Спектры ЭПР кислородных вакансий и углерод-
ных радикалов представляют собой одну изотроп-
ную линию, их g-факторы отличаются в 4-м знаке

после запятой. Соответственно различия в положе-
нии линии ЭПР относительно магнитного поля для
данных радикалов составляют несколько гауссов.
Модель SVM с линейным ядром строит линейные
разделяющие гиперплоскости в пространстве при-
знаков. Наиболее важные признаки радикалов 0 и 3
частично перекрываются, и линейная SVM не мо-
жет построить разделяющую поверхность, которая
полностью разделяет эти два класса без ошибок.

Использование SVM с нелинейными ядрами
(RBF и полиномиальным) привело к резкому сни-
жению точности классификации до 15–20%. Дан-
ный результат обусловлен ограниченным объёмом
обучающей выборки в сочетании с высокой размер-
ностью пространства признаков. В таких условиях
все точки в высокоразмерном пространстве стано-
вятся равноудалеными и нелинейные модели SVM
становятся неспособными разделить признаки.

2.2. Деревья решений — метод случайного

леса

Далее задача многоклассовой классификации бы-
ла решена с применением метода случайного леса —
алгоритма машинного обучения, состоящего из мно-
жества отдельных независимых «решающих дере-
вьев». Лучшие значения метрик точности, полноты
и F1-меры, полученные с применением данной мо-
дели, представлены в табл. 3.

Таблица 3: Лучшие значения метрик точности,
полноты и F1-меры для модели Random Forest

Class Precision Recall F1-score Support

0 0.88 0.93 0.90 15

1 1.00 1.00 1.00 15

2 1.00 0.73 0.85 15

3 0.76 0.87 0.81 15

4 0.94 1.00 0.97 15

5 1.00 1.00 1.00 15

6 1.00 1.00 1.00 15

Accuracy 0.93 105

F1-score 0.93 105

Наилучший результат показала модель Random
Forest с 1000 решающих деревьев. Общая точность
классификации Random Forest составила 93%, зна-
чение F1-меры — 93%, что указывает на достаточно
высокую эффективность модели, однако качество
классификации ниже по сравнению с результатом,
полученным с помощью модели SVM с линейным
ядром. Для классов 1, 4, 5 и 6 достигнута практиче-
ски идеальная классификация (значения основных
метрик равны 1 или близки к 1).

В то же время для радикалов 0, 2 и 3 наблюдает-
ся снижение качества классификации. Модель до-
пускает большее число ошибок при классификации
радикала класса 3 (кислородная вакансия), ошибоч-
но относя его к классу 0 (углеродный радикал), что
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Таблица 4: Метрики точности (P), полноты (R) и F1-меры, полученные для моделей градиентного
бустинга : (a) CatBoost, (б ) XGBoost, (в) LightGBM

(a) CatBoost

C P R F1 S

0 0.88 1.00 0.94 15

1 1.00 1.00 1.00 15

2 1.00 1.00 1.00 15

3 1.00 0.87 0.93 15

4 1.00 1.00 1.00 15

5 1.00 1.00 1.00 15

6 1.00 1.00 1.00 15

Acc 0.98 105

F1 0.98 105

(б ) XGBoost

C P R F1 S

0 0.79 1.00 0.88 15

1 1.00 1.00 1.00 15

2 1.00 0.73 0.85 15

3 1.00 0.87 0.93 15

4 1.00 1.00 1.00 15

5 1.00 1.00 1.00 15

6 0.88 1.00 0.94 15

Acc 0.94 105

F1 0.94 105

(в) LightGBM

C P R F1 S

0 1.00 1.00 1.00 15

1 1.00 1.00 1.00 15

2 1.00 0.73 0.85 15

3 1.00 0.60 0.75 15

4 1.00 1.00 1.00 15

5 0.64 0.93 0.76 15

6 0.83 1.00 0.91 15

Acc 0.90 105

F1 0.90 105

отражается в пониженных значениях точности для
класса 0 (88%) и полноты для класса 3 (76%).

Понижение значений основных метрик классифи-
кации можно объяснить тем, что данные оказы-
ваются хорошо линейно разделимы в имеющемся
пространстве признаков, поэтому использование бо-
лее сложных ансамблевых моделей может приве-
сти к увеличению чувствительности модели к шуму
в данных, обнаружению несуществующих нелиней-
ных зависимостей и, как итог, к снижению обобща-
ющей способности модели.

2.3. Градиентные бустинги: LGBM, CatBoost,

XGBoost

В дополнение к вышерассмотренным моделям
была протестирована работа методов градиентно-
го бустинга на решающих деревьях: CatBoost,
XGBoost и LightGBM. Градиентный бустинг пред-
ставляет собой эффективный метод машинного обу-
чения, основанный на поэтапном построении ансам-
бля деревьев решений. На каждом этапе новая мо-
дель обучается с учётом ошибок предыдущих, ми-
нимизируя градиент функции потерь, что обеспе-
чивает постепенное повышение точности предска-
заний.

Результаты, полученные с применением моделей
градиентного бустинга, представлены в табл. 4.

Среди протестированных реализаций градиент-
ного бустинга наилучшие результаты продемон-
стрировал CatBoost с 700 решающими деревьями,
максимальной глубиной каждого дерева, равной 7,
и шагом градиентного бустинга 0.1, показав точ-
ность, равную 98%, и значение f1-меры — 98%.
Данная модель показала несколько лучшие итого-
вые метрики по сравнению с ранее опробованны-
ми моделями для некоторых классов радикалов:
5 классов из 7 (а именно классы 1, 2, 4, 5, 6)
классифицируются с идеальной точностью (точ-
ность=полнота=F1-score=1.00), в то время как наи-
более эффективная из ранее рассмотренных модель
SVM смогла идеально классифицировать только
3 класса (1, 2, 4). Ошибки CatBoost наблюдают-
ся при классификации тех же классов (0 и 3), что
и при применении других моделей, и объясняют-

ся такой же высокой важностью локальных мак-
симумов и минимумов интенсивности, а также па-
раметра числа пиков для градиентного бустинга.
XGBoost и LGBM показали более низкое качество
классификации — значение точности порядка 93%
и 90% соответственно. Мы предполагаем, что дан-
ные модели могут переобучаться на локальных осо-
бенностях спектров и «заучивать» закономерности,
не имеющие никакого физического смысла.

2.4. Нейросетевые архитектуры для

одномерных данных

Помимо методов классического машинного обу-
чения, для решения задачи классификации спек-
тров ЭПР были применены нейронные сети.
В качестве функции потерь была использована
CrossEntropyLoss, в качестве метрик были исполь-
зованы MultiClass Accuracy и MultiClass F1. В ка-
честве оптимизатора использовался Adam. Все
использованные нейросетевые модели (Resnet18,
Resnet34, Efficientnetb0, Efficientnetb3, Mobilenetv2)
были предварительно адаптированы для работы
с одноместными данными. При этом сохранялась
исходная структура моделей, без изменения чис-
ла входных и выходных каналов и глубины сети.
Таким образом, нейросети применялись в их базо-
вой конфигурации, что позволило оценить качество
классификации при минимальном вмешательстве
в архитектуру. Полученные метрики классифика-
ции представлены в табл. 5.

Таблица 5: Метрики точности, полноты и F1-меры,
полученные с помощью нейронных сетей

Модель Accuracy F1 (macro)

ResNet34 0.94 0.94

ResNet18 0.85 0.84

EfficientNet-B0 0.83 0.83

EfficientNet-B3 0.83 0.83

MobileNetV2 0.67 0.67

Наилучшее качество при этом показала модель
ResNet32 — точность классификации при этом со-
ставила 94%, F1-метрика — 94%. Однако дальней-
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шие модификации ее структурных параметров и ги-
перпараметров не привели к улучшению значений
метрик, и модель начала быстро переобучаться.
Это объясняется тем, что ResNet32 является более
глубокой нейросетевой моделью, и поэтому имеет
большие риски переобучения. Было принято реше-
ние варьировать структурные параметры модели
и гиперпараметры у модели ResNet18, так как мет-
рики, полученные с использованием этой модели
без модификаций, оказались ниже, чем у ResNet32,
но выше, чем у других опробованных моделей.
В нейросетевой архитектуре ResNet18 было увели-
чено число входных каналов до 128, изменена глу-
бина отдельных блоков ResNet: 128 каналов в пер-
вом слое, 256 во втором, 512 в третьем и 512 кана-
лов в четвертом слое, добавлен слой регуляризации
с параметром 0.6. Финальный полносвязный слой
имел размерность 512×8 и число выходов, равное
количеству классов. Значение скорости обучения
варьировалось в диапазоне от 10−3 до 10−6. Наи-
лучшее качество классификации было достигнуто
при скорости обучения 10−4. Более высокие значе-
ния приводили к быстрому переобучению: значения
метрик на обучающей выборке продолжали расти,
а на тестовой в какой-то момент начинали падать
и стремиться к нулю. В то же время более низкие
значения скорости обучения замедляли сходимость
и приводили к недообучению модели.

Также исследовалось влияние коэффициента
L2-регуляризации. Оптимальное значение 10−5

обеспечило отсутствие быстрого переобучения и со-
хранило способность модели к обобщению. При
меньших значениях коэффициента регуляризация
оказывалась недостаточной, а при больших — при-
водила к чрезмерному сглаживанию весов и ухуд-
шению качества классификации. Лучший резуль-
тат, который в итоге показала модель ResNet18, сле-
дующий: точность и F1-мера, равные 98%, и стопро-
центные значения всех метрик для 5 классов. Дан-
ные итоговые метрики классификации полностью
совпадают с метриками, полученными при исполь-
зовании модели CatBoost.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Результаты данной работы демонстрируют, что
задача многоклассовой классификации ЭПР-спек-
тров нанооксидов металлов на примере спектров
радикалов, детектируемых в диоксиде титана и ок-
сиде алюминия, может быть решена с высокой сте-
пенью точности как классическими алгоритмами
машинного обучения, так и сверточными нейрон-
ными сетями. Также было показано, что при кор-
ректном подборе структурных параметров и ги-
перпараметров нейросетевая модель ResNet18 мо-
жет достичь качества классификации, сопостави-
мого с метриками качества градиентного бустинга
(Accuracy и F1-score, равные 98%). Сравнительная
табл. 6, демонстрирующая все результаты, получен-

ные в данной работе, представлена ниже. В услови-
ях ограниченного объёма экспериментальных дан-
ных для обучения моделей путем численного мо-
делирования с добавлением аддитивного гауссова
шума был создан синтетический датасет, содержа-
щий 1056 спектров ЭПР для 7 типов радикалов. Та-
кой подход позволил обеспечить успешную класси-
фикацию реальных экспериментальных спектров.
Лучший результат среди моделей классического ма-
шинного обучения показала модель градиентного
бустинга CatBoost — cредние значения MultiClass
Accuracy = 0.98, MultiClass F1 = 0.98.

Таблица 6: Сравнительная таблица,
демонстрирующая средние значения метрик

точности и F1-меры для всех моделей

Модель Accuracy F1 (macro)

CatBoost 0.98 0.98

ResNet18 (лучшие параметры) 0.98 0.98

SVM (линейное ядро) 0.97 0.97

ResNet34 0.94 0.94

XGBoost 0.94 0.94

Random Forest 0.93 0.93

LightGBM 0.90 0.90

EfficientNet-B0 0.83 0.83

EfficientNet-B3 0.83 0.83

MobileNetV2 0.67 0.67

SVM (RBF) 0.23 0.23

SVM (полиномиальное ядро) 0.14 0.14

Результаты данного исследования могут быть ис-
пользованы для автоматизации обработки спектров
ЭПР, что существенно упростит и ускорит процесс
идентификации радикалов в нанооксидах метал-
лов. Созданный датасет является оригинальным,
не имеет аналогов и будет полезен всем ученым,
проводящим свои исследования в области физики
наноразмерных систем. Он откроет широкие воз-
можности для активного и успешного использова-
ния метода ЭПР для диагностики радикалов.

Код и данные

Код и данные для воспроизведения резуль-
татов работы представлены в репозитории на
GitHub: https://github.com/Kattysha/Kytina_
EPR_spectra_classification

Исследование выполнено при поддержке Неком-
мерческого Фонда развития науки и образо-
вания «Интеллект» (Non-commercial Foundation
for the Advancement of Science and Education
INTELLECT).

Исследование выполнено за счет гранта
Российского научного фонда № 24-19-00402,
https://rscf.ru/project/24-19-00402/ (регистра-
ция, моделирование и интерпретация человеком
спектров ЭПР).
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Application of Machine Learning Methods

for the Identification of Spin Centres in Metal Oxides

E.V. Kytinaa, A. V. Vasiliev, E. A. Konstantinova, D. R. Khokhlov

Faculty of Physics, Lomonosov Moscow State University. Moscow 119991, Russia

E-mail: akata13012002@mail.ru

In the present paper, the problem of classifying electron paramagnetic resonance (EPR) spectra of
nanocrystalline metal oxides (using nano-oxides of aluminium and titanium as an example) and identifying
spin centres using machine learning methods is solved. Based on literature data and the performed study
of metal nano-oxides by the EPR method, spin centres (radicals) were selected that are most frequently
encountered in nanoscale oxides, in particular in aluminium and titanium oxides. Since the available
experimental spectra proved insufficient to form a representative dataset, a synthetic dataset obtained by
simulating experimental spectra and adding Gaussian noise in order to approximate the simulated EPR
spectra to real ones was used to train the models. The test dataset consisted of real experimental EPR
spectra. To solve the classification problem, classical machine learning models (SVM, Random Forest, LGBM,
CatBoost, XGBoost) and convolutional neural networks (ResNet18, Resnet34, Efficientnetb0, Efficientnetb3,
Mobilenetv2) were tested. Preliminary data preprocessing was carried out, consisting in extracting additional
features from the spectral data for classical machine learning tasks. The best average accuracy of 98% was
obtained using the CatBoost gradient boosting model and the ResNet18 neural network model. The obtained
results will make it possible to automate the processing of EPR spectra, which will significantly simplify
and accelerate the work of scientists conducting scientific research in the fields of condensed matter physics,
and will also contribute to the popularisation of the EPR method in the scientific community.

PACS: 07.05.Mh, 32.30.Dx.
Keywords: EPR spectroscopy, spin centers, identification of radicals, machine learning, multiclass classification
of spectra.
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