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Abstract: In this study, quantitative classification of tricholoroethylene and carbontetrachloride was tried using
steady state responses of sensors. For this purpose, Artificial Neural Networks (ANN) were used. ANN was used for
gas concentration estimation and quantitative classification of the gas mixture. For gas concentration estimation, the
gas sensor transient state responses were taken and for quantitative classification of the gas mixture, the gas sensor
steady state responses were taken. A feed-forward multi-layer neural network with hidden layers trained by a back-
propagation and Levenberg-Marquardt learning algorithms has been implemented. Acceptable performance is
obtained for this system and the appropriateness of ANN for the quantitative classification of volatile organic
compounds is observed.
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ikili Gaz Karisimlari1 Uzerine Bir Calisma

Ozet: Bu calismada, sensorlerin kararlr durum sinyalleri kullanilarak trikloretilen ve karbontetraklorid gazlarinin
nicel simiflandirilmast yapilmasina ¢aligiimistir. Bu amagla, Yapay Sinir Aglart (YSA) kullamlmigtir. YSA, gaz
konsantrasyon tahmini ve gaz karisimi smiflandirmas icin kullamlmistir. Gaz konsantrasyon tahmini igin, gaz
sensorlerinin gecici durum cevabi ve gaz karisimi simiflandirmast icin, senstr kararli durum cevaplar: alinmgtir. Bir
ileri-beslemeli gok-katmanl: gizli-katmanli yapay sinir agi, geriye-yayilim ve Levenberg-Marquardt Ogrenme
algoritmaaryla gerceklestirilmistir. Bu sistem icin basarili performandar elde edilmis ve YSA’min ugucu organik
bilesimlerin nicd siniflandiriimast igin uygunlugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: ikili gaz karisimi siniflandirilmasi, yapay sinir aglar:
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1 Giris

Kimyasal sensorler, kimyasal bir girisi elektriksel ya da optik sinyale ceviren aygitlardir. insan
sagliginin ve gevrenin korunmasi amaciyla bazi kimyasal maddelerin niceliklerinin algilanmasi
ve siniflandiriimast igin kimyasal sensor tasarimlarimn yapilmast giinimtizde devam etmekte ve
disiplinler aras: calisma gerektirmektedir. Ozellikle, bu galisma kapsaminda olan ugucu organik
bilesiklere, belirli seviyelerin Gizerinde uzun siire maruz kalindig: taktirde insan sagligi agisindan
zararh etkileri mevcuttur. Ugucu organik bilesiklerin kullanildigi her alanda aym etkiler soz
konusudur. Calisilan ortamda ugucu gazlarin konsantrasyonu kontrol altinda tutulmali, her
zaman konsantrasyon degerleri bilinmeli, konsantrasyon degeri, insan sagligini, tehdit eden
seviyeye ulastiginda gerekli ikazlar yapilmali ve gereken 6nlemler alinmalidir [1].

Kimyasal sensorlerle ilgili olarak iki alanda galismalar yurGttlmektedir. Bunlardan birincisi
yuksek algilama 6zelligine sahip sensor tasarimi ¢alismalari, ikincisi ise sensor dizileri GUzerinde
yapilan calismalardir. ilk alandaki calismalar, 6nemli sensbr parametreleri olan duyarlik ve
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seciciligin, sensorlerin yaslanma, tekrar Uretilebilme, cevap zamam ve ortam etkilerinden
(sicaklik, nem) kaynaklanan kararlilik dizeyinin iyilestiriimesine yonelik, diger alandaki
calismalar ise tek bir sensdrle ugucu organik bilesiklerin tam secicilikle algilanmast mimkin
olmadigi icin farkl: tip sensorlerden olusan sensor dizileri ve veri isleme tekniklerine yoneliktir.

Sensdrlerden alinacak olan tepkiler, degisik turdeki gazlarin farkli konsantrasyonlarina kompleks
bir sekilde baglidir. Genellikle sensbrler, bir analit igin tam bir segicilik saglamamakta ve farkl:
analitlere degisik tepkiler verebilmektedir. Bu problemin asilabilmesi ve diger cevaplardan
aranan cevabin dogru bir bicimde ayirt edilebilmesi maksadiyla gesitli yontemlere basvurulur.
Eldeki veri setinin tdrine, blydklugine, ulasiimak istenen bilginin turtne (nicel, nitel) bagl
olarak gesitli “Veri isleme Metotlar” ve “Oriintii Tamma Teknikleri” yontemleri kullaniir. Bu
yontemler, istatistiksel ¢ok bilesenli analiz metotlar1 olan “Temel Bilesen Analizi”, “Kimeleme
Analizi”, “Ayirma Fonksiyon Analizi” ve yapay zeka teknikleri olan “Yapay Sinir Aglar”,
“Bulanmik Mantik”, “Genetik Algoritmalar” dir.

2 Olgiim Sistemi
Kuartz kristal rezonator (QCR) elektriksel enerjiyi mekanik enerjiye ceviren transduserdir.
Kuartz kristal rezonatérleri, 1964 yilinda King tarafindan ilk olarak kimyasal sensor olarak

kullanmlmistir [2]. QCM’ in rezonans frekansindaki degisim Df,

Df =-CDm )

olarak bulunur. Burada Dm ilave olunan kiitle C; de sonsuz kalinliktaki quartz tabakamn duyarlik
sabiti olup

(2)

ile verilir. Burada fo kuartzin rezonans frekansi, r ¢ kuartzin yogunlugu (2649 kg/m®) , Nar de AT
kesilmis kuartz icin frekans sabitidir ve kuartzin kalinligr dogrultusunda yayilan shear yatay
dalgalar i¢in dalga hizimin yarisina esittir [3,4]. Kalinligi rezonans dalga boyunun yarisina esit
kuartz kristal i¢in Nar ,

NAT = = 2hS fo (3)

ile verilir.

Bu calismada, kimyasal maddelerin buharlarimn/kokularimn  (analitlerin)  algilanmasi,
tanimlanmasi ve siniflandirmast maksadiyla algilayici eleman olarak biri referans olmak tzere
on adet “Kuartz Kristal Rezonatérden” (QCR) olusturulan sensor dizisi kullamlmustir. Algilayici
elemanlar olan kuartz kristallerin ylzeyleri, ¢esitli algilayict kimyasal maddeler ile kaplanmustir.
Algilayict kimyasal maddeler ile kaplanan kuartz kristallerinden olusan 9 adet sensor ile
Olctlmus, dis ortamdan iyi bir sekilde izole edilmis kapali bir muhafaza igerisine yerlestirilmis
ve muhafazamn herhangi bir yerinden gaz kagagi olmamasina 6zen gosterilmistir. Sensor dizisi,
geri donusimin saglanmasi icin 10 dk. siiresince sadece kuru hava; ardindan 10 dk siiresince
kuru havayla tasinan her bir analitin zamanla artirilan belli [1000, 2000, 3000, 4000, 5000 ppm]
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konsantrasyon  seviyelerine  donusimlt  bir  sekilde maruz  birakilarak  Glglimler
gerceklestirilmistir. Farkli analitlerin ve konsantrasyonlarinin, dizideki kuartz kristalleri
yuzeyindeki farkli algilayict kimyasal tabakalar tarafindan degisik oranlarda absorplanmasina
bagli olarak, QCR’lerin rezonans frekans degerleri degisik oranlarda kaymaktadir. Kuartz
kristallerin kayan frekanslari, referans sensoriinin olctilen frekansindan cikarilmak suretiyle,
dizideki her bir sensoriin frekans farklar1 (Af), her 2 sn’de bir seri port Uzerinden bilgisayar
ortamina aktarilarak veri setleri elde edilmistir.

3 ileri-Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, sensorlerin kararli durum cevaplarindan faydalanarak, ikili gaz karigiminin
konsantrasyonunu saptamak amaciyla kullanilmistir.

Konsantrasyon tahmini icin kullanilan yapay sinir ag1 yapisinda kullamlan esitlikler (4), (5) ve

(6)'da verilmistir [5]. Denklemlerden de gorulebilecegi gibi gizli katman ve ¢ikis katmam
sinirleri icin kullamlan aktivasyon fonksiyonlar: tek kutuplu sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

naAU:bAU+§vwawi

(4)

_ 1
QW-WWHW-E;EW (5)
PPM (t) = 1 ()

-é%(t)yé" w, (10, ()2
1+e = ?
Burada, b, (t) gizli katman sinirlerinin biaslari, w; (t) gizli katman sinirlerinin agirliklari, b(t)
¢cikis katmant sinirlerinin biaslari, w; (t) cikis katmant sinirlerinin agirliklary, x,1=1,2, ..., n
degerleri sensdr cevaplari, m gizli katman sinir sayisidir.

Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari, lineer ve basamak aktivasyon fonksiyonlarina gore daha fazla
uygulama alamina sahiptir. Tek kutuplu Sigmoid aktivasyon fonksiyonu icin denklem asagidaki
sekilde verilir [5];

f(x) = Sigmoid(x) = 7)

1+e”

Geriye yayilim metodu (BP: back-propagation) yapay sinir aglarinin egitiminde oldukga yaygin
bir sekilde kullanilan bir metottur [6]. Momentumlu geri yayilim algoritmas: asagidaki esitlikte
verildigi sekilde i ve j yapay sinirleri arasindaki agirlik igin Dw;; (k) agirhik degisimini verir;

Dw, (k) =-a — =+ nDw, (k- 1) ©)

Tiw;; (k)
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Burada, a 0grenme kat sayis;, mmomentum katsayisi, E toplam anlik karesel hata ve Dw; (k)

ilgili iterasyondaki agirlik degisimidir. Calismamn bu kisminda 6grenme katsayisi olarak 0,3 ve
momentum katsayisi olarak 0,7 kullamlmustir.

Gaz karisimimnin miktarsal siniflandirmasi igin, 5 girisli ve 2 ¢ikigh bir Y SA yapist kullanilmustir.
Herbir giriste ilgili QCM sensor frekans degisimi degeri bulunmaktadir. Herbir ¢ikis bir gazin
konsantrasyon degerini ifade etmektedir. Sekil 1'de miktarsal siniflandirmaicgin kullanilan Y SA
yapilarinin kullanim gosterilmistir. Egitim algoritmast olarak ayrica Levenberg-Marquardt (LM)
geri yayilim algoritmasi da kullamlmis ve sonuglar kiyaslanmistir. LM algoritmas: asagidaki
formilde verilmistir[5];

W(K) =W (k- 1)~ (H(K)+m ) *§(k) ©)

burada, I-'|(k)is Hessian matrisi, (k) ortalama karesel hatanin gradyeni, n sayisal sabit deger
ve | birim matristir.

Sensor 1

Gar konsantrasyonu 1

Sensor 2

Gar konsantrasyom 2

Sensor 5

Sekil-1 YSA mimaris kullanilarak miktarsal siniflandirma

4 Performans Degerlendirme M etodu

Metotlarin performansini karsilastirma ve performans degerlendirmesi icin ortalama mutlak hata
(mean relative absolute error), E(RAE) [7] degeri kullani mstir;

1 é ﬁPPMpredicted_ PPMtrue)%.. PPM

ntes tetE‘g PPMtrue | [} e

10 (10)

E(RAB =

Burada, PPM yredicted tahmin edilen konsantrasyon, PPMye gergek konsantrasyon ve nies test veri
sayisidir.
5 Sonuglar

fleri beslemeli yapay sinir aglarn kullamlarak sensor kararli durum cevaplarindan gaz
konsantrasyonu tahmin sonuclar: elde edilmistir.

Kullanilan yapay sinir aglar1 igin optimum gizli katman sinir sayisint bulmak amaciyla degisik

gizli katman sayilari denenmistir. Gizli katman sinir sayis, YSA performansina etkisini
hesaplanarak (ulasilan MSE’ye gore) optimum sinir sayist olarak 50 amnmustur.
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Standart geriye-yayilim ve Levenberg-Marquardt 6grenme algoritmalarimin ortalama karesel
hata-siire iliskisi egitim ve test setleri icin Sekil 2 ve Sekil 3'te gogerilmistir. Egitim
algoritmalarimin performanslar ayrica Tablo 1'de 6zetlenmistir.

Levenberg-Marquardt
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Sekil-2 LM algoritmast icin M SE-siire grafigi

Standart Backpropagation
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Sekil-3 Standart geri-yayilim algoritmasi icin M SE-siire grafigi
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Tablo-1 X veY gazlari igin Y SA tahmin sonuglari

Geri-Yayillim LM
E(RAE) (%) (Trikloretilen) 3.28 1.18
E(RAE) (%) (Karbontetraklorid) 3.13 1.01
Ortalama E(RAE) (%) 3.20 1.01
MSE 1E-6 1E-3
Egitim Siresi (sn) 20000 1450

Yapay sinir aglar1 kullamlarak sensor kararli hal cevaplari ile elde edilen gaz konsantrasyon
tahmin sonuglar oldukga iyi sonuglar vermistir. Farkli egitim algoritmalar1 kullanilarak yapilan
calismada LM algoritmasinin temel geri-yayilim algoritmasindan daha iyi performans sagladigi
ve daha hizli yakinsadigi gozlenmistir. Test ve egitim setlerinin grafiklerinden, LM
algoritmasinin egitim setini ezberlemeye basladigi buna karsilik Geri-yayilim algoritmasinin
daha kararli ilerledigini gbrmekteyiz.
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