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OZET

Ozellikle son yillarda hizli ve otomatik analiz imkani saglayan akilli proses
sistemlerinde biiyiik gelismeler kaydedilmistir. Gerek endiistriyel iiretimde gerekse
bilimse!l ¢alismalarda kullamiciya biiyiik avantajlar saglayan bu sistemlerden bir tanesi
de elektronik burunlardir. Bu sistemlerin koku ve gaz analizinde kullanilan geleneksel

ybntemlere gore avantaji; hizli, objektif ve daha ucuz analiz imkam saglamalaridir.

Bu tez ¢alismasinda; TUBITAK Marmara Arastirma Merkezi, Malzeme
Teknolojileri Enstitiisti'nde Sensér Gurubu’nca gelistirilen sistemden alinmis datalar
kullanilmustir. Bu datalar kullanilarak YSA ile bir gaz kangimimn bilesimlerini bulan
sistem gelistirilmigtir. YSA’y1 gerceklemek igin iki farkli yol izlenilmistir. Yapay sinir
ag1 modeli Xilinx Spartan-II Field Programmable Gate Array (FPGA) ¢ip setli Xess
Board kullanarak donanimsal olarak ger¢eklenmis, fakat gerceklenen donanimsal YSA
modeli istenilen performansi saglamasina ragmen sensér karakteristiklerinden dolay1
kullanilmaktan vazgecilmistir. Bunun yerine Matlab kullanilarak yazilimsal olarak
gerceklenen Geri Yayilimli Yapay Sinir Ag1 kullanilmusgtir.

Sensdr tepkilerine ait dijital datalar diizenlendikten sonre gaz karigimlarindaki
gazlar1 tespit etmekte kullanilan 3 katmanli YSA’nin egitiminde kullamildi. Sistem
asagidaki gaz karigimlar kullanilarak test edildi; Etanol-Aseton, Etanol-Trikloretilen,
Aseton-Trikloretilen.

Anahtar Kelimeler: YSA, FPGA , QCM, Matlab, NNTOOL, Elektronik Burun, Geri
Yayilimli1 YSA



FINDING THE COMPOSITION OF GAS MIXTURES BY A QCM SENSOR
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SUMMARY

In recent years, automation systems and smart analysis systems have shown very rapid
progress. Electronic noses have very important place in these systems; both in industrial plants
and scientific researches. Electronic noses are used in smell and gas analysis to detect critical
gases that may harm humans, which is quite a new topic in the academia. A lot of researches

have currently been done in the area around the world.

In this thesis,the datas obtained from the system which was developed by the Sensor
Group in the Material Technology Institute of the Marmara Research Center, a branch office of
the Scientific& Technological Council of Turkey (TUBITAK), have been used. Two different
ways have been tested to construct NN. First, it has been constructed in hardware using FPGA
(Field Programmable Gate Array) technology. Although the hardware system was provided
sufficient performance, we had to quit due to sensor characteristics and find another way to
implement NN. Then, a feed-forward back-propagation NN was constructed in software using
Matiab.

The digital data obtained from sensor array is preprocessed first, and then so me ofthese
data is used to train 3-layer NN. The rest of the data is used to test the system. The system is
tested with the following gas mixtures: (1) Ethanol-acetone, (2) Ethanol- trichloroethylene, (3)
Acetone-trichloroethylene.

Keywords: YSA, FPGA , QCM, Matlab, NNTOOL, Electronic Nose, Feed-forward
Backpropagation
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1 GIRiS

Giiniimiiz teknolojisindeki gelismeler,  insan duyularmm kismen de olsa
modellenebilmesini saglamigtir. Bu duyular arasinda modellenmesi en zor olani, koklamadir.
Burnun iist kisminda kiigiik bir alanda siralanan hiicrelerde bulunan alicilar, nefes alindiginda
koku molekiillerini tespit eder. Ancak, her hiicre sadece tek tip alictya sahip ve her alict yalmizca
sinirl: sayida madde tespit edebilmektedir. Bu nedenle her hiicre birkag¢ koku i¢in uzmanlagmis
durumdadir. Hiicreler ¢ok kiigiik sinir dokusu lifleri iizerinden direkt beynin koku alma
kontroliini} yiiriiten alanina iletilir - olfactory bulb (beynin koku alma merkezi). Ancak, her tip
hiicre doku i¢indeki farkl bir alana - veya glomerulusa - baglanir. Buradan bilgi beynin diger
boliimlerine iletilir ve birkag¢ farkli koku alma alicisindan gelen bilgiler birlestirilir. Bdylelikle
kesin, belirgin bir koku bigimlendirilip algilanir. Insan burnu 10000 farkli kokuya kadar ayirt
etme yetenegine sahiptir[1].

Son yillarda hizl1 ve otomatik analiz imkan: saglayan akilli proses sistemlerinde, bityiik
gelismeler kaydedilmistir. Gerek endiistriyel iiretimde gerekse bilimsel ¢aligmalarda kullaniciya
bilyilk avantajlar saglayan bu sistemlerden bir tanesi de elektronik burunlardir. Elektronik
burun; insan koku alma duyusunu taklit edilerek yapilmis elektronik sistemlerdir. E-burun
sistemleri iizerine ilk aragtirmalar 1970'li yillarda Ingiltere'de, Warwick Universitesi'nde gaz
sensorleri {izerine yiiriitiilen caligmalarla baslamistir[1]. Daha sonra gesitli iilkelerde farkli
gruplar tarafindan gelistirilen e-burunlarmn hemen hepsi, Warwick'te gelistirilen ana sistem
lizerine tasarlanmistir. E-burun terimi ise ilk olarak ancak 1990'h yillarin baginda literatiire

girmistir. 11k prototip sistemler 1993'de, ilk ticari sistemler ise 1994'de piyasaya siiriilmiistiir.

Elektronik burunda kullanilan sensorler, insan burnundaki hiicreler gibi belirli
maddelere tepki verecek sekilde imal ediliyorlar. Koku, gaz ve ugucu bilesiklerin tespitinde ve
taninmasinda kullamilan yaklagimlardan birisi, her biri belli bir kimyasala tepki verecek sekilde
tasarlanmig olan algilayicilardan bir dizisini olugturmaktir. Bu tiir bir yaklagimda, algilayicilarin
sayis1 en az analiz edilecek kimyasallarin sayis1 kadar olmalidir. Bu durumda, son derece segici
kimyasal algilayicilar1 tasarlamak zor ve pahali olmaktadir. Aym: zamanda, spesifik
algilayicilarin kullanimi ve belirli &zelliklerin tespit edilmek istenmesi, pek ¢ok pratik uygulama
i¢in sinirli bir performans sergilemektedir. Alternatif bir yaklagim, farkli kimyasallar arasindaki
farki ayirt etmek igin yiiksek seviyeli bilgi islemeye dayanan ve genis bir cevap araligina sahip
algilayicilart kullanmaktir. Amag, kismi segici algilayicilari bir araya getirerek daha fazla
kimyasala tepki veren bir dizi olugturmaktir. Bylece, daha fazla kimyasalin tespitini yapmak

miimkiin olacaktir.



Elektronik burun’un en 6nemli kismi olan ve her gegen giin gelistirilen yeni ve farkh
ozelliklerdeki sensorler konunun uygulama alanlarim ve bigimlerini genisletmektedir. Onceleri
yaygin kullanim alanlar1 ¢evre ve gida teknolojilerinde yogunlasmigtr. Ama giiniimiizde askeri,
tip, kimya vb. sektdrlerinde de kullanilmaya baslanmigtir[2]. Kimyadaki gaz oranlarinin
belirlenmesi ve analiz y6ntemlerinden bagimsiz ve tamamen kokular1 algilayabilen sensorler,
gaz analiz yOntemleri i¢in tamamlayici bir unsurdur. Bilindigi gibi koku ve aromalar
algilanabilme agisindan olduk¢a karmagik bir yapida olduklarindan, gaz analiz yéntemlerine
ilaveten boyle bir degerlendirme ySntemi 6nemli bir avantaj saglayacaktir. Elektronik burun’un
en O6nemli ozelligi; kokuyu insan burnundaki hassasiyet derecesinde daha iyi algilayip
ayrigtirilabilmesi ve sonucu objektif olarak sunmasidir. Bilindigi gibi tuzlu, tath ve birkag tat
disindaki lezzetler ayn1 zamanda koklanarak algilanabilmektedir. Bu 6zellik, gidalardaki ugucu
veya yarl ugucu kimyasallarin varligindan kaynaklanmaktadir. Bu kimyasallarin analizinde, gaz
oranlarnin belirlenmesi, benzeri yéntemler kullanilmasi ve bir sonuca ulasilmasi olduk¢a uzun
bir islem gerektirdifinden, pratik bir yontem degildir. Gaz kromatografisinden farkli olarak
elektronik burun ugucu kimyasallari alip ayrigtirmak yerine, kullandigi bir dizi sensorii
kullanarak birbirinden ¢ok az farkli bir grup sinyal iiretir. Bu &zellik insan burnunun
calismasina benzemektedir. Elektronik burunda kokuyu algilayan kimyasal sensorler, kokuyu

analiz eden (tantyan) kisimda YSA’dir.

E-burun kullanilarak solumum ve sindirim sistemlerindeki kokulardan hastalik tespiti
yapan makinelerin sistemler i¢in bir ¢ok iiniversite ve kurulus yogun aragtirmalar yapiyor. Bu
yontemle, solunum yolunda olusan kanser vakalarmda tiimérlerin gikarmig oldugu kokudan
yararlanarak, hastalik olusum evresinde tespit edilebilir. Kanser vakalarinda erken teshis hayat
kurtarici oldugundan, elektronik burunun bu alanda ki kullanimin yayginlasmasi bir ¢ok insanin

hayatin1 kurtaracaktir.

Kimyasal, niikleer veya ikisinin karigimi olan, insan saghgi ve diger canllara zarar
veren tehlikeli atiklara (hazardous wastes) ait kokularin ve kokunun yayildigt zaman canlilara
verecegi zararin Snceden bilinmesi gerekir. Niikleer veya kimyasal bomba atildiginda bunun
yayilma etkisinin canlilara ulasmadan verecegi zarara yonelik savunma yapilmasi amaciyla bu
bilginin iglenecegi ortama ¢ok hizli bir bigimde taninip aktariimalidir. Bu tiir sistemlerde, gazin

algilanmasi i¢in elektronik burunun kullamliyor.

Bu tez ¢alismasinda; sensér dizilerinden gelen sinyalleri YSA kullanarak ortamdaki
gazlan tantyan ve gaz oranlarini bulan yazihm gelistirildi. Bu yazilimda kullanilan YSA’y1

gerceklemek igin iki farkli ydntem denendi:



1-YSA’y1 FPGA (Field Programmable Gate Array) kullanarak donanmimsal gergekleme.
2-YSA’y1 PC kullanarak yazilimsal olarak gergeklemek.

Oncelikle, sistem donammsal olarak FPGA (Field Programmable Gate Array)
kullanilarak gergeklenmeye ¢aligildi. Hedeflenen; elde taginabilir hizli ve yer kaplamayan koku
algilama sistemi yapmakti. Fakat, sensorlerin  ortam sartlarindan ¢ok etkilenmesi
(yogunluk,sicaklik,nem,basing), sensor tepkilerinin yavas olmasi, bilgisayar teknolojisindeki
gelisme ve boyutlarmin kiiglilmesinden dolay1 sistemin yazilimsal olarak gergeklenmesinin,
daha uygun olacagma karar verildi. Bu galisma i¢cinde FPGA kullamilarak gergeklenen bir

ndronun, tasarim asamalarina da yer verildi.



2. YAPAY SIiNiR AGLARI

Insan beyni néron adi verilen sinir hiicreleri ve bunlar arasindaki baglantilardan olusan
karmagik bir sistemdir. Insan beyninde yaklasik 100 milyar néron ve néron bagma diisen
baglant: sayisiin da ortalama birkag bin oldugu diisliniiliirse, insan beyni karmagik bir aga

benzetilebilir. N6ronlar bu baglantilar sayesinde birbirleriyle iletisim kurarlar.

Yapay sinir af (YSA) algoritmalar: insan sinir sistemi mimarisinden esinlenerek
gelistirilmistir. Ancak, beynin ¢aligma sistemiyle ilgili bilgilerin kisith olmas1 ve bu tiir
caligmalara yol gbsterememesi aragtirmacilart mevcut biyolojik bilgilerden farklilagarak bazi
yararli fonksiyonlar bulmaya itmistir. Giiniimiizde ¢ok sayida YSA modelleri gelistirilmistir. Bu
modellerin gelistirilmesinde biyolojik sinir sistemlerinin prensiplerinden ve miihendislik

biliminin imkanlarindan faydalanilmistir.

YSA’lar dogrusal olmayan sistemlerin kontroliinde ve modellenmesinde biiyiik
kolayliklar saglamaktadirlar. Son yillarda basta miihendislik olmak iizere pek ¢ok bilim dalinda
karmagsik problemlere ¢oziimler iiretmeleri YSA’lara olan ilgiyi arttirmigtir. Cesitli meslek
gruplarinda calisma yapanlar YSA’lart kendi uzmanlik alanlarina tagiyarak, bu alanda
kullanacaklart uygulamalari ve ySntemleri arar hale gelmigslerdir. Bu ilgi teorik ve uygulama

alanlarindaki basarilarla daha da pekigmistir.
2.1 YSA’larin Tarihi Gelisimi

Insan beyni iizerindeki uzun siireli galigmalar sonucu, sinir sistemi ve fonksiyonlar:
hakkinda olduk¢a 6nemli bilgiler elde edilmistir. Noronlarin fonksiyonlarinin ve birbirleriyle
olan baglantilarinin daha iyi anlasilmasi, arastirmacilarin teorilerini test etmek amaciyla bazi

matematiksel modeller gelistirmelerine olanak saglamistir.

Ik defa 1940’larda Mc Cullah ve Pitts tarafindan ilk biyolojik sinir modeli ortaya
konulmugtur. 1949°da Hebb tarafindan yazilan “Organization Behavior” isimli kitapta hiicresel
seviyede 6grenme mekanizmalari anlatilmigtir. Hebb, bu kitapta YSA ogrenme algoritmalar
i¢in baslangic noktasi sayilan bir $grenme kanunu ileri siirmiistiir. Bugiin iizerine bazi eklemeler
yapilmis olan bu model, 0 dénemin bilim adamlarma, bir ndron agin 6Frenme isini nasil
gergeklestirdigi konusunda 6nemli fikirler vermigtir. 1950°de Dosenblait basit bir néron

modeline dayanarak perceptron modelini ve 6grenme kuralimi gelistirmigtir.



Minsky ve Papert 1969°da yazdiklar1 bir kitapta o giine kadar kullanimda olan aglarin
teorik olarak bir ¢ok basit problemi ¢6zemediklerini ispatlamig ve onlarin vardigi sonuglara
kimse karg1 ¢ikamamigtir. Cesareti kirilan bazi aragtirmacilar bagka alanlara kaymuglar. Bu tiir
calismalara uygulanan tegvik destekleri gekilmis ve YSA konusundaki ¢aligmalar uzun bir siire

duraklama dénemine girmistir.

1976°da Grosber tarafindan adaptif rezonans teorisi gelistirilmistir. 1982°da Hopfield
tarafindan Hopfield ag1 gelistirilmistir. 1984°de Kohonen egiticisiz 6grenen ve “Self Organizing
Maps” ismini verdigi 6zel bir ag gelistirmistir. 1986°da Rumelhard “Parallel Distributed
Processing” grubuyla ileri beslemeli modellerde yeni bir grenme modeli olusturarak hatanin
geriye yayilmast anlamina gelen “Back Propagation” algoritmasim geligtirmistir. Son yillarda,
teori uygulamaya doniistiiriilmiis ve teknolojinin ticari kismiyla ilgilenen sirketler ortaya

¢ikmaya baglamgtir,

Geri yayilimli ag modelinin en ¢ok kullanilan ag modeli olmasi ve adatif kontrolde gok
genis uygulama alan1 bulmasi nedeniyle bundan sonraki kisimlarinda geri yayilimli ag modeli

anlatilacaktir,
2.2 Geri Yayihml: YSA’nin Yapisi

YSA’lar birbirleriyle aym &zelliklere sahip noron adi verilen ¢ok basit iglem

elemanlarindan olugurlar. Bir néronun temel yapis1 Sekil 2.1.’de goriildiigii gibidir.

w w
"N . N+l
Sekil 2.1 Noronun Temel Yapist

X =[x, %y, %5,+, %, 1] dizisi giris degerlerini, W =[w,, w,, w,, -, Wy, Wy, ]

dizisi ise agirlik degerlerini gosterir. ¥ ¢ikis fonksiyonu olup denklemi agagida verilmigtir.



y =f(Net)= f(WX)= f(wlx1 WXy WXy F o+ WXy, +wN+1)

Bir grup noronun paralel olarak bir araya gelmesi katmani olusturur. Iki veya daha fazla
katmanin pes pese baglanmasi ¢ok katmanli ag: olusturur. {Ik katman disaridan bilgi aldig1 icin
ilk katmann giris kism: fazladan bir katman varmig gibi giris katmam olarak diisiiniilebilir.
Giris katmant bilgi islemez sadece digaridan bilgi alir. Son katman digartya bilgi aktardigindan

¢ikis katmani olarak isimlendirilir. Varsa diger katmanlara ara katmanlar adi verilir.

Tek katmanli bir ag Sekil 2.2.°de, ¢ok katmanli bir ag Sekil 2.3.’de goriilmektedir.
Pratikte genel olarak iki katmanh aglar (girig kism: da katmandan sayilirsa ii¢ katmanli aglar)

kullanilir.

Sekil 2. 2. Tek Katmanli YSA

Sekil 2.3 Cok Katmanli YSA



2.3 Geri Yayiimh YSA’da Kullamlan Transfer Fonksiyonlar

Pek ¢ok transfer fonksiyonu mevcuttur. Transfer fonksiyonunun segimi 6nemlidir. YSA
algoritmasi segilen transfer fonksiyonuna gére tasarlanir. En yaygin olarak kullanilanlar: log-

sigmoid, tan-sigmoid ve lineer transfer fonksiyonlar1 olup grafikleri asagida verilmistir.

1
T 0er)=

+1

+0.5

> Net
Sekil 2. 4. Log-sigmoid Transfer Fonksiyonu
S (er) = e
+1
» Net
-1

Sekil 2. 5. Tan-sigmoid Transfer Fonksiyonu



S/ (th) = Net

—» Net

Sekil 2. 6. Lineer Transfer Fonksiyonu

Log-sigmoid transfer fonksiyonu,

f(Net)= Il——h’et olup birinci ve ikinci dereceden tiirevleri
+e

f'(Net)= f(Ner)(1- f(Net))
f"(Net)= f(Net)(1- £ (Net) )(1-2 f (Net))

Tan-sigmoid transfer fonksiyonu,

eNet _ e—Net
f (Net) = ———————— olup birinci ve ikinci dereceden tiirevleri
eNet + e—Net

f'(Net)= 1~ f*(Net)

fr(Net)=~2 f (Net)(1- f*(Ner))

Lineer transfer fonksiyonu,

f(Net)= Net olup birinci ve ikinci dereceden tiirevleri
S (Net)= 1

f"(Net)=0

Yapay sinir aginda kullanilan transfer fonksiyon log-sigmoid ise biitiin veriler 0 ile 1

arasinda dagitilir. Bu iglem ve geri doniisiim igin asagidaki denklemler kullanilir.



V—v

min

max min
V= vmin + (vmax - vmin ) vn

Eger verilerin 0 ile 1 arasina degil de 0 <a <b <1 olmak iizere a ile b arasmna

dagitilmasi istenirse, dagitma ve geri doniisiim igin agagidaki iki denklem kullandir.

v,=a -+ (b—a)(——‘i:w‘;i“—}

-V

max min

v, —a
V= Vmin + (vmax —vmin)( [:_a)

Kullanilan transfer fonksiyon tan-sigmoid ise biitiin veriler -1 ile +1 arasinda dagitilir.
Bu islem ve geri doniisiim i¢in asagidaki denklemler kullanilir.

V= (vmin +vmax +(vmax _vmin)'vn)/2

Kullanilan transfer fonksiyon lineer ise biitlin giris ve ¢ikis degerleri ayni tan-

sigmoid’te oldugu gibi -1 ile +1 arasina dagitilacak sekilde ayarlanir,
2.4 Geri Yayihmht YSA’da Ogrenme

YSA’lar belirli bir probleme gdre programlanmadiklar1 halde o problemi ¢ézmeyi
Ogrenebilirler. YSA igin 6grenme giris vektorleri ile karsilik gelen gikis vektorleri arasinda bir
gesit baglanti kurmak diye tamimlanabilir. Ogrenme agirhk degerlerindeki uygun degismeler ile
saglanir. Uygun bir sekilde egitilen aJ, daha sonra kendisine sunulan ve egitim setinde
bulunmayan verilere de uygun cevaplar verecektir. YSA’lar bu &zelliklerinden dolayr ¢ok

degiskenli sistemlere kolaylikla uygulanabilmektedirler.

Egitme agamasi hem ilerleme hem de geri yayilma safhalarimi igerirken, kullanma
asamasi sadece ilerleme safhasini igerir. Ayrica egitme asamasinda hata minimize olana kadar
bu iki satha devamli tekrarlanir. Bu yiizden egitme agamasi kullanma asamasina gore oldukca

yavagstir. Egitme asamasinda kullanilan geri yayilma algoritmasinm 6zii, ilerleme sonucu ortaya
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¢ikan hatay1 geriye dogru yansitarak aZirliklan daha dogru sonuglar verecek sekilde
diizeltmektir. Buna genellestirilmis delta kurali denir ve asagidaki adimlardan olusur.

1. Egitim kiimesinden bir sonraki egitim ¢iftini se¢ (Girig vektérii ve kargilik
gelen ¢ikis vektorii).

2. Giri § vektSriinii agin girislerine uygula ve ag ¢ikisglarini hesapla.

3. Ag ¢ikis lan ile ¢ikis vektorii (hedef vektor) arasindaki hatay: hesapla.
4. Hatay: kiiciil tecek sekilde agin agirliklarini ayarla.

5. Hata istenen seviyeye ulasana kadar yukaridaki islemleri tekrarla.

Kullanma agamasinda agirliklar verilen giriglere karsilik gelecek ¢ikiglar: bulmak igin
kullanilir. Zaten bu asamada gergek sonuglar bilinmediginden hatanmin hesaplanip geri

yansitilmasi miimkiin degildir.

Egitimde kullanilan veriler ne kadar ¢ok, gesitli ve saglam olursa 6grenme o kadar etkin
olur. Fakat biitiin veriler egitim i¢in kullanilmamali, bazilari test etmek i¢in saklanmalidir. Eger
hi¢ egitilmemis verilerle de dogru sonuglar veriyorsa ag veriler arasindaki baglantilar1 dogru
kurmus ve kullanilmaya hazir demektir. Eger biiyiik hatalar olugsuyorsa ag1 daha ¢ok veya daha
iyi veriler ile tekrar egitmek gerekecektir. Ayrica agda kullanilan ndron sayisim degistirmek de

ige yarayabilir.

Ogrenme hiz1 agin bilyiikliigiine ve vektor sayisina bagh olmakla beraber egitimi

hizlandiracak bazi egitim parametrelerinden de yararlamlmaktz'ldlr. Bunlar; Egitim oran (77),
Momentum () ve Bias (b ) parametreleridir. 71 ve @ parametreleri 0 ile 1 arasinda uygun
degerlerde segilmelidirler. Ormegin 7 =0.4, a = 0.6 gibi. Bu segim kullanilan verilere ve

transfer fonksiyonuna gére degisebilir. Deneme yanilma ile uygun degerler segilebilir. Bu
parametreler ¢ok Kkiigiik segilirlerse egitim yavaglar, biiyiikk segilirlerse de egitim
gergeklesmeyebilir. Bias parametreleri ise her bir nérona fazladan bir agirlik eklemek seklinde

olup egitimi oldukg¢a hizlandirir.

Egitim islemi yapilirken ag, yerel veya genel olup olmadig: bilinmeyen bir en kiigiik
degere ulagir. Eger hata degeri yerel en kiigiik degere ulagsmissa, bir siire sonra agin ¢ikigindaki
hata istenmeyen sekilde yiikselebilir. Bu problem genellikle fazla bir zorluga sebep olmaz. Eger
ag istenilen bir ¢6zlime ulagsmadan durursa, ara birimlerde veya egitim parametrelerinde

degisiklik yapilarak veya baslangig agirlik degerleri farkli bir deger aralifinda segilmesi ile
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problem ¢oziiliir. Bir ag istenilen bir ¢6ziime ulagtifinda, bu ¢6ziimiin genel en kiigiik hata
degeri oldugu tam olarak sdylenemez, fakat Snemlide degildir.

2.5 Geri Yayihimhi YSA Denklemleri

Katman sayisinin fazla olmasi iyi olmakla beraber hesapsal yiikii iissel bir bigimde
arttiracagindan pratikte genel olarak ti¢ katmanli aglar kullanilir. Ug katmanlh bir agmn genel
yapisi Sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 2. 7 Ug Katmanh Yapay Sinir A1

Giris katmani veri iglemez. Disaridan aldig verileri ara katmana iletir. Ara katman

cikiglar

_ _ N
Op=f(b+D. Wy x,,), P=L, P , k=1-+,K

n=1
Cikis katmani ara katman ¢ikiglarini kullanir. Cikig katman ¢ikiglart

K ——
Opm=f(bm+zwmk0pk)9 p=19"°9P s m=l,---,M
k=1

Herhangi bir veri i¢in hata



1¥ 2
Ep = EZ(ypm _Opm)

m=1

Biitiin verileri kapsayan toplam hata

E = ZEP = —Z Z(ypm 0pm)2
p=1 2 p=l1 m=
Agirlik diizeltme miktarlan
Aw, (t+1) = ~np—2 + a Aw,, (?)
mk
oF » 60pm _
=-7n 30 o0 +a Aw,(t) = ﬂé'pm 0, +a Aw,, (1)

pm mk

OFE
Ab, (t+1) = —nab—” + a b, ()

OF, 90 +aAb_ (1) S, +a Ab (1)
== = (74
4 0, ©ob V 2 7S m "

m

AW, (t+1) o, AW, (1)
w, (I+1) = — + o Aw
kn 77 a_w_).kn kn

i 8E, 00,, 80,
= - 77 ——

+a Aw,,(t) = ﬂgpk x,, +a Aw, (1)

_ OE _
Ab,(t+1) = —n—="+ a Ab,(¥)
ob,
M 9E_ 00, 60, _ _ _
LM P q Ab(t) = 18, +a Ab,(F)

"

& 00, 80, 0b,

Diizeltme miktarlarinin agirliklara ilavesi
W+ =w, (O+Aw,, (£ +1)
b,t+1) =b,(H)+Ab,(t+1)

W, (+1) = w,(O)+Aw,(t+)

bt +1) = b (1) + Ab, (1 +1)
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Ara ve ¢ikis katmaninda log-sigmoid transfer fonksiyonu kullanilirsa

6pm = Opm (1_Opm)(ypm —Opm)

_ . M
§pk = Opk (1 - Opk ) Z5pm Wik (t)

m=1
Ara ve ¢ikis katmaninda tan-sigmoid transfer fonksiyonu kullanilirsa

_ 2
5pm - (l_Opm)(ypm _Opm)
§pk = (1 - Opk)zé‘pm W (t)
m=1
Ara katmanda tan-sigmoid ¢ikis katmaninda lineer transfer fonksiyonu kullanilirsa
é‘pm =Yy pm Opm

__ _ M
5pk = (1—0;1{)2617»1 ka(t)

m=1

elde edilir.

13
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3. DONANIMDA YSA GERCEKLEME

Bir YSA modeli; yazilimsal veya donanimsal olarak gerceklenebilir. Donanimsal
gerceklemeyle kargilastirildifinda yazilimsal gergekleme; hem basit hem ucuzdur ve diisiik
performans gerektiren yapay sinir ag1 sistemleri genellikle yazilimsal olarak gergeklenir.
Islemci performanslan hizla gelisiyor, rnegin Intel Pentium serisinde siirekli bir gelisme var
fakat gelinen son nokta yiiksek performansli YSA’lar i¢in halen yetersiz. Sirali islemler igin
hizh olsalar bile, gercek zamanl ¢alisan yiiksek sayida noron ve sinaps igeren YSA’lar igin

yetersizler. Bu ylizden, yiiksek hiz gerektiren YSA’lar donanimsal olarak gergekleniyorlar.

Baska bir sebepte, taginabilir makinelerde ergonomik olmalar1 igin PC yerine daha
hafif olan O6zellesmis tasarimlarin kullanilmas:. Ornegin, koku sensorii patlayic: gazlan
algilamak i¢in kullaniliyor. Bundan dolayi, gergek zamanl 8lgiim yapabilen ve tasmabilir
kiigiik boyutlara sahip olacak sekilde tasarlanmasi gerekiyor. Bu kisitlamalar bizi tasarimda

kullanilacak yapay sinir aglarin: tasarlamak igin, donanimi segmemizde etkili oldu.
3.1 HDL

Orta olgekli bir dijital devrede, 30bin-100bin arasi lojik kapi bulunur. Bunlarin
tamamen insan emegi ile tasarlanmasi neredeyse imkansizdir, ¢ok uzun zaman alir ve hata
yapmaya ¢ok agiktir. Bu yiizden, HDL (hardware description language - donanim tanimlama
dili) denilen diller geligtirilmisti. HDL sayesinde tasarimci, tasarimimi kod yazarak
gergeklestirir ve bilgisayar yazilimi bu kodu sentezleyerek, transistor seviyesinde devreyi
liretebilir. Verilog ve VHDL en ¢ok bilinen HDL'lerdir.

HDL ile tasarim tist diizey register transferleri ile (RTL : register transfer level) veya
kap1 seviyesinde (gate level) yapilabilir. HDL'de devrenin her blogu, bir "modiil" olarak
adlandirilip, bu modiiller gerektiginde bagka devrelerin alt devreleri olarak tekrar

kullanilabilirler.
3.2 FPGA

Devre tasarimi kadar layout tasarimi da artik insan emegini agmig durumdadir. Aym
zamanda, birkag bin adet iiretim/satis bile chip tasarimi ve iiretim hazirligt maliyetlerini
karsilayamayabilir. Cogu durumda, daha 6nceden seri olarak iiretilmis, programlanabilir chip'ler

kullanmak, ASIC iiretmekten veya lirettirmekten ¢ok daha uygun olmaktadir.

Programlanabilir chip'lerin en bilinen 6rnegi mikroislemcilerdir. Mikroislemciler, kendi

komut setinde yazilmig komutlar dizisini yani programi, adim adim isleterek islev goriirler.
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Ama paralel olarak yiiriimesi gereken, yazilimla gergeklestirilmesi uygun olmayan uygulamalar
i¢in programlanabilir kap1 dizileri (PGA : programmable gate array) kullamlabilir. PGA'ler,
igerisinde belirli bir tip kapidan ¢ok sayida bir matris gseklinde bulunduran ve bu matris igindeki
belirli baglantilar yakilarak istenilen devrenin elde edilmesini saglayan devrelerdir. Yine de ¢ok
karmagik islemler igin ve oOzellikle de gergeklestirdigi fonksiyon zamanla degistirilmesi
gerektiginde PGA'ler yeterli degildir. Bu gibi yerlerde CPLD (complex programmable logic
device) ve FPGA (field programmable gate array) kullanilabilir. Bu iki tip entegre devreler
birbirine ¢cok benzemekle birlikte, devre mimarisi ve konfigiirasyon sekli ile birbirlerinden

ayrilirlar.

YOa—g= —
PLD |
v : Iobal
0w infercann.
matrix
PLD

Sekil 3.1 CPLD ve FPGA mimarisi

Bir FPGA, birkag bin ile birka¢ milyon arasinda kapi igerebilir. Bu kapilar logic cell'ler,
flip-flop'lar ve multiplexer'lar olarak gruplanmistir ve bloklar arasinda bir baglant1 yoktur.
Ancak, chip calismaya bagladigi anda konfigiirasyon amagl kullanilan birkag pini ile digaridan
tasarim bilgisini alir. Tasarim yazilimu ile iiretilen konfigiirasyon dosyasi, bir ROM'a yiiklenir.
FPGA bu tasarim dosyasindaki tasarimi yiikler ve kendisine verilen fonksiyonu
gergeklestirmeye baglar. Besleme kesildiginde FPGA tekrar fabrika ¢ikigi haline doner.
Konfigiirasyon bilgisi dogrudan FPGA'e bagli bir ROM'dan alinabilecegi gibi bazi
uygulamalarda, ayn1 devre iizerindeki ROM kullanan bagka bir chip'ten (DSP, microcontroller
vs.) de alinabilir. Hatta PC tabanli bazi uygulamalarda, FPGA, bagli oldugu PC'den her agilista

konfigiirasyonunu alir.

Giiniimiizde en 6nde gelen FPGA ve CPLD iireticileri Xilinx, Altera, Lattice, Actel ve
Cypress gibi firmalardir. Xilinx, lider sayilabilecek bir firmadir. FPGA, CPLD, Configuration
PROM'lan, ¢esitli IP core'ler iiretmektedir. Xilinx CoolRunner ailesi CPLD'leri diisiik gii¢
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tikketimi ile iddialidir. CoolRunner'lar 3.3V cihazlardir, giris ¢ikiglar1 5V'u da tolere edebilir.
750-12000 arasinda kapi, 36-260 arasinda I/O portu igerirler.

Xilinx Spartan ailesi FPGA'leri Spartan-II, Spartan-III gibi alt gruplara sahiptir.
Calisma gerilimi, kap1 sayis1, I/O sayisi agisindan farkli gok fazla {iriine sahip bir ailedir. Xilinx
Virtex ailesi ise 8 milyondan fazla kaptya sahip modelleri ile, genis lgekli uygulamalara
yOneliktir. Kap1 sayis1 ve hiz arttikga FPGA'lerin fiyatlar1 da artmaktadr ve Virtex ailesinde
oldukga pahali modeller vardir.



17

Veriloa Source Code

module mux2e1(z, i, s);
output z;
input[1:01§;
input s; :
wire w1, w2; ““—‘—Mﬁf s1ze

wire snot;

not(snot, s); N Metlist
and (w1, i[0], snot); '
and (w2, i[1], s);
or{z, wi, w2);
endmodule il mux2e1
routing N -
YBWY%B% FPG )
Eage? Ll
it b =] v 5 P Map, Place & Route
i 7 M
P 8.
# S
look-up tabfé/ \comg able Bitstream
i1t
lelelegielagianlad
logic block SLOLIOLOLOLOLLOLOL
. (IR INTIR IR SNT RE SN
Generate Bitstream 0L0L0L00L0L0L018L0
L04610830100040480¢
w—eeged LEOLLIGLAGL0L000000
14016840000 4061840
90461L1060101810400%
glojalieracisniony
9410004068104 01840
18484000811 00160018

XSA Board

Sekil 3.2 FPGA ile devre tasariminmn agamalari
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3.3 FPGA ile YSA tasarmm

Bu calismada, bir yapay sinir ag1 modeli Xilinx Spartan-II Field Programmable Gate
Array (FPGA) ¢ip setli Xess Board kullanarak gergeklendi. Xilinx firmasina ait yazilimlar
kullanilarak tasarimlar hazirlandi. YSA modeli; dort girisli tek ¢ikigli ve her bir iglemi 8 bit
¢Oziiniirliikle yapabilecek sekilde tasarlandi. YSA nin agirlik degerleri, bilgisayarda hesapland:
ve FPGA’da c¢arpma isleri i¢in kullamilan 8 bitlik saklayicilara yiiklenildi. Tasarlamig
oldugumuz bu temel YSA modeli kullanilarak, senkronize g¢alisgan karmagik donanimsal
YSA’lar yapilabilir.

3.3.1 Datalarin gosterimi

Bu tasarimin giris, ¢1kis ve agirlik derlerinde dogal ikilik formatta sayilar kullanildi. Bu
calismada, dogal sayilarin ikilik formata déniigtiiriilmesinde -8 ile 8 arasinda degisen kodlama
teknolojisi kullanildi[4]. Bu kodlamada, basitce dijital sayilar kullanilarak datalar temsil eder.

Tablo3.1°de bu kodlanma kullanilarak sayilarin dijital olarak temsil edilmesi gosterilmis.

Tablo 3. 1 Datalar1 g6sterimi

Say1 Dijital karsilig1
0.5 1000 0000
0.25 0100 0000
0.125 0010 0000
0.0625 0001 0000
0.03125 0000 1000
0.015625 0000 0100
0.0078125 0000 0010
0.00390625 0000 0001
0 0000 0000

Tablo 3.2°de, bazi sayilar igin bu kodlama sisteminden dolay1 olugan hatalan
gorebilirsiniz. Bu kodlamayla sayilar dijitale g¢eviriliginde, saylarda ¢ok kiigiik bir kayip
olusuyor. Bu kodlamanin kullanildig1 YSA sistemlerinde, olusan bu kaybin sistemin cevabinda
neden oldugu hata ihmal edilebilir kadar kiigiik[5].
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Tablo 3. 2 Temsil edilen datalar

Say1 Saymin dijital g6sterimi Dijital sayidan geri elde
edilen say1
0.28534547 0100 1001 0.28515625
0.54120351 1000 1010 0.53906250
0.81504492 1101 0000 0.81250000
3.3.2 Carpma

Carpma devresi, yapay sinir agindaki aritmetik islemlerde kullanilan en Gnemli
kismidir. YSA modelinde, 8 bitlik dort giris agirlik degerleri ile ¢arpilip, sonuglar1 toplam
saklayicisinda saklaniyor. (Sekil 3.5.). FPGA’nin kap1 sayisi ve sistemin performansi g6z
6niinde bulundurularak bir ¢ok ¢arpma modelinden biri segilebilir. Seri, paralel ve seri-paralel
melez carpma algoritmalarindan biri segilebilir[4,5]. Bu ¢aligmada, seri ¢apma devresi
kullanildi. Disaridan alinan giris degerleri, segiciler yardimi ile kendi agirlik degerleri ile
birlikte ¢arpma devresinin girisine gonderiliyor. Béylece, ¢arpma devresinin gikisindan her
giris ile agirlik degerinin ¢arpimina ait 16 bitlik bir sayilar elde ediliyor. Bu sayilar, sirasi ile bir

sonraki ¢arpma igleminin sonucu ile toplanarak toplam data elde ediliyor.
3.3.3 Aktivasyon fonksiyonu (Sigmoid)

Aktivasyon fonksiyonlarinda sigmoid fonksiyonu, genellikle 16 bitlik ¢arpma gikigini 8
bite gevirmek igin kullaniltyor. Ciinkii, ¢ikis datasinin degisim arahig1 giris datasi ile ayni olmak

sorunda, aksi taktirde sistem karasiz olur. Asagidaki denklem geleneksel non-linear aktivasyon

fonksiyonu gosteriyor.
y= 1
(1+e™)

Yukaridaki geleneksel aktivasyon formiilii incelenirse, fonksiyonun direkt dijital
tasarlamaya uygun olamadig: goriiliir. Ciinki, fonksiyon sonsuz exponensiyel dizi igeriyor. Bazi
teknolojiler kullanilarak sigmoid fonksiyonuna yakin dijital devreler yapilabilir[4,5]. Alternatif
bir yontem de bellek alanlari kullanilarak bu iglemler yapmaktir. Her iki yontemde de

fonksiyonun alabilecegi degerler araliklara boliinerek yaklasik degerleri bulunuyor.
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Sekil 3.3 Sigmoid fonksiyonun donanimda gergeklenmesi

Tasarladifimiz devrede, ¢arpmanin ¢ikisi 16 bitlik ve kullandigimiz Xess bordunun
lizerinde 256 Kbayt flash RAM mevcut. Bu RAM’1 kullanarak devredeki sigmoid fonksiyonunu
gergekledik, Sekil 3.3. donanimda yapilmig sigmoid fonksiyonunu gosteriyor, X ekseni
RAM’daki adresleri Y ekseni ise RAM’daki degerleri gosteriyor (veya YSA’nin ¢ikislarmni).

Tablo 3.3°teki birinci siitun, flash RAM’ 1n adreslerini ve ikinci stitundaki verilerde
onluk sayilan ifade ediyor. Sigmoid fonksiyonu 8 alana bolinmiis 64 K’lik RAM alanmi
kullantyor. Her bolge 32 bloga boliinmiis ve her blok benzer datalar1 tutuyor. Bu datalar,
bilgisayarda hesaplanip bordun iizerindeki RAM’a yiikleniyor. Bordun iizerindeki FPGA ile
RAM arasindaki baglantilar FPGA’ nin kullanabilecegi sekilde dizayn edilmis.
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Tablo 3. 3 Tasarlan sigmoid fonksiyonuna ait bellek adresleri ve bu adreslere karsilik atanmis

alanlar.

INPUT OUTPUT
0..20012 0..31
20013 .. 25568 32..63
25569 .. 29420 64 ..95
29421 .. 32767 96 .. 127
32768 ..36115 128 .. 159
36116 .. 39967 160 .. 191
39968 .. 45520 192 ..223
45521 .. 65536 224 ..255

Sekil 3. 4 Sigmoid fonksiyonunu ve donammsal yaklagimi
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Sekil 3.4.de sigmoid fonksiyonu ile donanimsal olarak gerceklenen sigmoid’ten elde
edilmis degerlerin kargilagtirilmas1 goriiliiyor. Grafikten de goriildiigti gibi, donanimsal

yaklagim ile elde edilen degerler ile sigmoid fonksiyonu arasinda fark kabul edilebilir dlgiilerde.
3.3.4 Noronun modellenmesi

Yaptigimiz néron modeline ait devrenin semasi sekil 3.5.’te goriiliiyor. Tasarlanan
devre modiiler, bu yiizden istenildigi taktirde YSA kolaylikla genigletilebilir. Tasarim su lojik
bloklardan olusuyor; 8 bit carpma , 16 bit toplama,8 bit saklayicilar (WO,W1,W2,W3), 16 bit
saklayict 8 yollu 4x1°lik multiplexerlar, bir dekoder, bir sayici ve bir kontroller. Aktivasyon
fonksiyonu harig biitiin modiiller Spartan II FPGA’da gergeklendi. Gergekledigimiz bu devre
donanimda biiyiik yer kaplad: fakat hiz1 tatmin edilir lgiilerde.

Deney bordu olarak Xess firmasmin iiretmis oldugu, XSA-50 bordu kullanildi. Bord
tizerinde programlanabilir iki adet ¢ipe sahip; Xilinx Spartan 2-XC2S50 FPGA ve Xilinx
XC9572 kompleks programlanabilir lojik ¢ip (CPLD). Bord ; 8 Mbyte SDRAM, 128 Kbyte
flash RAM, 100 MHz programlanabilir osilatér , 4 adet iki konumlu anahtar, 7 segment display
ve PC baglantisi igin kullanilan standart portlara (paralel, PS/2 ve VGA portlari) sahip. FPGA,
CPLD, osilatér, flash ve SDRAM paralel port kullanilarak programlaniyor.

Tasarmmlarn biiylik ¢ogunlugu, Verilog-HDL kullanilarak kapi seviyesinde tasarlandi.
Sadece carpma islemi davramigsal olarak tasarlandi. Biitiin pargalar tek tek tasarlandi;
saklayicilar, carpma, toplama, multipexserlar, dekoderler ve kontroller. Hepsi derlenip ayr1 ayr

simiilasyonlart yapildi. Kontrol devresi sekil 3.6.’daki durum diyagrami kullanilarak tasarlandi.

Tasarim swrasinda kaynaklar dikkatli kullanidmali ¢iinkii, segilecek algoritmalar
tasarimin hem performansint hem de ¢ipte kapladig1 alam etkileyecektir. Bir ¢ok aragtirmaci,
genis Olgekli projeleri az yer kaplamalar igin seri olarak tasarliyorlar. Biz tasarimizi
hazirlarken buna dikkat etmek sorunday1z ¢iinkii, kullanmis oldugumuz XC2S50 FPGA 50.000
kap1 ve 384 ayarlanabilir lojik alana (CLB) sahip. Devremiz, toplam 56 10’ya sahip ve FPGA
tizerinde kullanilabilir 176 10 var. Bazi 10’lar bord kaynaklari i¢in kullanilsalar da bu

tasarimimiz igin bir sorun degil.

Biitiin modiiller FPGA’ya yiiklenilmeden 6nce, Xilinx firmasina ait olan ModelSim XE
programt kullamlarak simiilasyonlar1 yapildi. Bu program kullanilarak her modiile uygun
degerler gonderildi ve dogru ¢alisip galigmadiklar1 test edildi. En son iglem olarak biitiin
modiiller birlestirilerek devrenin tamam test edildi. Bu test sonucuna ait ModelSim XE g¢iktis1

sekil 3.7.’te goriiliiyor.
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Simiilasyonlardan sonra elde edilen tasarim, Xilinx Project Navigator programi
kullanilarak derlendi. Bu yazilama ait bazi araglar kullanilarak tasarimin hizi, devrelerin ¢ipteki
dagilimi ve ¢ipte kapladigi alan bulundu. Tasarimi1 XC2S50 FPGA’m igindeki kaynaklarin
yaklagik olarak 35%’ni kullaniyor. Bu tasarim, yapilan hesaplamalara gére maksimum 74.305
MHz’de ¢alisabilir.
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4 YAZILIMDA YSA GERCEKLEME

4.1 Matlab

Bu ¢alismada YSA’y1 yazilimda gergeklemek i¢in MATLAB  kullanildi. MATLAB;
(MATrix LABoratory); ilk defa 1985°de C.B Moler tarafindan matematik ve &zellikle de matris
esaslt matematik ortaminda kullamlmak iizere gelistirilmis etkilesimli bir paket programlama
dilidir.

[k siiriimleri FORTRAN diliyle hazirlanmis olmakla beraber son siirtimleri (1999 yilx
itibariyle ) C dilinde hazirlanmigtr. MATLAB miihendislik alaninda (hesaplamalarinda);
sayisal hesaplama, veri ¢dziimleri ve grafik iglemlerinde kullanilabilecek genel amagh bir
program olmakla beraber 6zel amagli modiiler paketlere de sahiptir. CONTROL TOOLBOX,
SIGNAL TOOLBOX gibi paket programlar CACSD (Bilgisayar destekli denetim sistemi
tasarimi1) paketler olup bunlar denetim sistemlerinin tasariminda ¢ok etkili araglardir. Ayrica
WINDOWS ortaminda ¢alisgan SIMULINK, etkilesimli benzetim programlarmin hazirlanmasi
ve galistirilmasinda biiyiik kolayliklar saglamaktadir.

4.2 Matlab’in kullanim amaci ve yeri

MATLAB tiim miihendislik alaminda, sayisal hesaplamalar, veri ¢bziimlenmesi ve
grafik islemlerinde kolaylikla kullanilabilen bir programlama dilidir. FORTRAN ve C dili gibi
yiiksek seviyeden programlama dilleri ile yapilabilen hesaplamalarin pek ¢ogunu MATLAB ile
yapmak miimkiindiir. Buna kargilik MATLAB’1n fonksiyon kiitiiphanesi sayesinde FORTRAN
ve diger programlama dillerine gore MATLAB’ta daha az sayida komutla ¢6ziim iiretmek
miimkiindiir. MATLAB’n kullanim yerleri;

e Denklem takimlarinin ¢6ziimii, dogrusal ve dogrusal olmayan diferansiyel

denklemlerinin ¢dziimii, integral hesab1 gibi say1sal hesaplamalar,
e Veri ¢6ziimleme iglemleri,
o [statistiksel hesaplamalar ve ¢6ziimlemeler,
e Grafik ¢izimi ve ¢6ziimlemeler,

* Bilgisayar destekli denetim sistemi tasarimi.
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4.3 Sensor analiz programi

Datalar YSA’ya uygulanmadan Once matlab kullanilarak hazirlanan bir program
yardimiyla diizenlendi. Bu program sensoérlerden elde edilen datalardan olusan dizilerin
filtrelenmesi, her l¢iim aralifina ait maksimum noktanin bulunmasinda ve degerlerin uygun
araliklara g¢ekilmesinde kullanildi. Sensor davramglarinin analiz edilmesi igin bu program
kullanilarak datalarin iki ve ii¢ boyutlu grafikleri ¢izildi. Bdylece sensor davraniglart daha iyi
anlagildi. Bu bilgiler 1s1§inda YSA tasarlandi. Eldeki datalarm bir kismi rasgele secilerek
YSA’nin dogrulugunu test etmek i¢in kullanildi. Geriye kalan data ile YSA’ nin egitimi yapild1

Sekil 4. 1 Sensor analiz programmin kullanici ara yiizii

4.4 NNTOOL (Neural Network Tool)

Matlab’da YSA olusturmak igin iki farkli yol izlenebilir. Matlab’da YSA igin
hazirlanmis fonksiyonlar1 kullanarak yada nntool’u kullanarak gerekli YSA tasarlanabilir.
Nntool; matlab’da hazirlanmig GUI’e (Graphical User Interfaces) sahip bir paket program.
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KokuSensoru_errors

et Delay States:

Sekil 4. 2 NNTOOL

Sekil 4.2.>ta Nntoola’a ait arayiiz goriiliiyor. Nntool’da YSA’1 olusturmadan 6nce,
egitim i¢in kullanulacak giris ve hedef datalarimin hazirlanmasi gerekiyor. Girig ve hedef
datalar; YSA ile ¢6ziimlenmeye galigilan problemin deneyler sonucunda elde edilmis datalarimn,
bir kismindan olusuyor. Giris ve hedef igin kullanilmayan datalar ise YSA egitildikten sonra
agm dogrulugunu test etmek i¢in kullaniliyor. Hazirlanmis datalar, inport segenegini kullanarak
YSA’ya giris ve hedef datalar olarak ekleniyor.

Girig, hedef datalan girildikten sonra NewNetwork butonu kullanarak yapay sinir agini
olusturuluyor. Agilan meniide yaygin kullamlan YSA algoritmalarin hepsi mevcut. Tablo 4.1°e
nntool’da kullanabileceginiz YSA g¢esitleri ve bunlardan Feer-forward backprop segtiginiz

zaman, bu YSA tiirli i¢in kullanabileceginiz diger fonksiyonlarm listesi verilmis.



Tablo 4. INNTOOL kullanilarak yapilabilen YSA cesitleri
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Feer-forward backprop icin gecerli

YSA cesitleri Egitim Transfer Adaptif Performans
fonksiyonlar1 | fonksiyonlart | Ogrenme fonksiyonlar
fonksiyonlan
Competitive TRAINBFG LOGSIG LEARNGD MSE
Cascade-forward TRAINBR PURELIN LEARNGDM |MSEREG
backprop
Elman backprop TRAINCGB TANSIG SSE
Feer-forward backprop [TRAINCGF
Time-delay backprop  |[TRAINCGP
Generalized regression [TRAINGD
Hopfield TRAINGDM
Liner layer (desing) TRAINGDA
Liner layer (train) TRAINGDX
LVQ TRAINLM
Perceptron TRAINOSS
Probobilistic TRAINR
Radial basis (exact fit) |[TRAINRP
Radial basis (fewer [TRAINSCG
neurons)
Self-organizing map

Problemin ¢6ziimii i¢in girig, hed ef data ,YSA ¢esidi ve dier uygun parametreler

olusturulduktan sonra, agm egitimini ve testi programdaki meniileri kullanarak kolaylikla

yapabiliyor. Sekil 4.3.’de nntool kullanilarak elde edilen YSA’nin sekli goriiliiyor.
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ek KokoSe

Sekil 4. 3 NNTOOL kullanilarak yapilan YSA'ninn goriintimil.
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5. KOKU SENSORU VE SENSOR DIZILERi

Sensdr dizisi birden fazla sensérden olugmus n tane sensér grubudur. Ugucu bir
kimyasal bilesen sensor dizisiyle temasa gegince elektriksel niceligi degismektedir. Bir sensor
dizisi, farkli tiirlerde yada aym tiirde olsun, farkli birgok kimyasal ve kokuyu elektriksel
nicelikleri degiserek tanimlayabilir. Kullanilan sensér dizisi; farkli 6rnekler igin fark edilebilir
sekilde farkli olan cevap iiretmelidir. Bu nedenle dizi segimi bireysel sensorler yerine dizinin
genis bir limitine cevap verebilen, cevaplarinda 6zel olmamahdirlar. Sensor segimi uygulamaya
gore yapihir. Once birgok sensoriin kullanildig1 elektronik burunlarla bir arastirma yiiriitiiliir ve
daha sonra gerekli metodun gegerliligi ve uygulanabilirligi saptanir. Farkli sensorlerin verdigi

tepkilere bagh olarak uygun olan sensr bulunmalidir .
Kullanilan sensor dizilerinde farkli yapilar:
5.1 Metal Oksit Yaniletkenleri (Metal Oxide Semiconductors) (MeOX) (MeOx)

Metal oksit yariiletken sensorler, ylizeydeki gaz adsorbsiyonu ve sira ylizey
reaksiyonlarinin sebep oldugu iletim degisimidir. Sensdr; elektrikle 1sitilmig seramik topak
iizerine metal oksit malzemesinin ince, gézenekli bir film tortusu birakmasi ve yiiksek sicaklikta
tavlanmasiyla yapilir. Bu cihazlar SnO,, ZnO, In,03, WO;, Fe,0s;, Ga,0;, TiO, ve platin veya
palladium gibi katalitik metallerin katkilanmasiyla iiretilirler. Sistemde direnci artiran,
yartiletken malzemenin iletim bandindaki elektronlarin yogunlugunu azaltarak, sensor yiizeyi
oksijen adsorbe ederek, algilayici malzemenin elektriksel iletimini azaltir. Sistemde 100 ile
600 °C arasinda artirilan sicaklik, yiizey reaksiyonlarinin hizlanmasindan ve kimyasal
sistemdeki adsorbe edilmis suyun ¢ikis bilgisine girismesinden emin olmak igin kullanilir.
Cok yaygmn kullanilan bir sensér (SnQO,); elektrik baglantilarina da sahip 1sitilmis bir seramik
taban iistiinde sinterlenmis kalay oksit yapisidir. Bu basit sensor dizileri, capraz-reaktif sensor
dizisi (cross-reactive sensor array) olarak kullanilabilir, Metal oksitlerin avantaji, gazlara kars:

duyarliliklarindan dolayidir.

5.2 Metal Oksit Yaniletken Alan Etkili Transistorleri (Metal Oxide Semiconductor Field
Effect Transistors) (MOSFET)

MOSFET sensérii katkilanmig bir yariiletkenle katalitik metal kaplh bir izolatdrden
olusur. Gaz, molekiilleri katalitik yiizeyde tepki verirken, cihazin ¢ikis sinyali elektrik
polarizasyonu sebebiyle sensdrdeki potansiyel degisimden FET'in Iy akim degisimleridir. Bu
sensdrler 100 ile 200 °C arasindaki sicakliklarda galigirlar.
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5.3 Yiizey Akustik Dalga Cihazlar (Surface AcousticVVave Devices) (SAW)

SAW cihazlari; kuartz gibi piezoelektrik maddeler iizerinde dijite edilmis elektrotlarin
sekillendirilmesiyle iiretilir. Segici absorbe edici maddenin ince film kaplamasi yiizey tizerinde
biriktirilir. Rayleigh yiizey akustik dalgasini fireten bir radyo frekansi uygulanir. Molekiillerin
ylizey lizerinde absorbe edilmesi, kiitleyi artirir, dalga frekansini degistirir. Sistemi belirleyici
esitlik, QCM igin olan akustik ince kat1 filmleriyle ayn: Sauerbrey esitligi ile tanimlanir. Kiitle
birikmesinde sicaklik kontrolii 6nemlidir. QCM ile birlikte cihazin cevabi, farkli zar
Ozelliklerini kullanarak degistirilebilir. Kullanilan kaplamalar; polimerler, lipidler ve
kendiliginden kurulan tek tabakalardir (self-assembledmono-layers). SAW cihazlar1 birkag yiiz
MHz frekansta galistirtlir ve gok kiigiik yiizeylere sahiptirler. Her ikisi birden QCM cihazlarina
kiyasla SAW i¢in daha yiiksek hassasiyet ve daha hizli cevap dzelliklerine sahiptir.

SAW cihazlarinin QCM'e ek avantajlar1 da vardir. Yeniden iiretilebilir
karakteristiklerinden baska diisiik maliyet ve imalatta fotolitografi metodu kullanilarak
minyatiirize edilebilirlik. Fakat neme kars1 duyarliliklidirlar.

5.4 Polimerler-Kimyasal Direncler (Conducting Polymers- Chemiresistors)

Direng dl¢iimii {izerine kurulu gaz sensorleri, yaygin olarak kullanilmakta olan ince
film polimerlerdir. Polipirol, bu sensérlerde en yaygin olarak kullanilan malzemedir.
Polimerler; polimerin yapisi boyunca genisleyen, konjuge edilmig n elektron sistemine
sahiptirler. Buharlarin emilmesi, i¢ zincir sekmesini, ana zincir iletimini, sayic1 elektrostatikleri
ve bunlarin her birinin iletimini degistirir. Monomerik degisimlerin farkli siniflar1 iizerine
kurulmus polimerler bu sensorlerde kullanilmaktadir. Olgiilen genel 6zellik; ugucu
molekiillerin polimerle iliski i¢indeyken polimer direncindeki degisimdir. Degisen yapilar
veya fonksiyonel gruplar polimerle birlestirilmis ve farkli doping yapict iyonlar kullanilarak

elde edilmektedir. Bunlar se¢im ve hassasiyetteki degisimleri belirlemektedir.

lletici polimer sensdrler gevre sicakhginda galisabilirler. imalatlar kolay olup giic
tilketimini de diigiirtirler. fletici polimer sensrlerin cevap siireleri uzundur. Avantajlarr; kiigiik
ebat, oda sicakliginda ¢alisma ve polar (kutupsal) analitlere hassasiyetidir. Limitleri; sensor
fabrikasyon yeniden iiretilebilirlii, nem hassasiyeti, zaman iizerine temel ¢izgi iletiminin
yigilmas1 (drift off baseline conductivity dver time), cevabin yeniden iiretilebilirliginin

noksanligi, dengeleme duyarlihig1 ve 151k hassasiyetidir.

Alternatif polimer kapli kimyasal rezistr sensér dizisi cihazi, siyah karbon organik

polimer kompoziti {izerine kurularak Lewis ve yardimcilar: tarafindan gelistirilmistir. {letken bir
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malzeme olan karbon farkli polimerlerle birlestirilerek yapilabilir. Polimer kimyasal
sensorler duyarlt olduklar1 bir gaz ortamda iken iletkenlikleri ve dielektrik &zelliklerinde
degismeler olugsmaktadir. Bunun sonucu olarak da sensoriin direnci ve kapasitesi algilayici gaz

nedeniyle biiylimektedir.
5.5 Optik Sensérler (Optical Sensors)

Optik gaz sensorleri yapay burunlarda da sik¢a kullaniimaktadir. Burada igik kaynagi
hem algilanan gazi hem de referans molekiilii tahrik eder. Olgiilen sinyal; absorbe, yansitma,

floresanslik veya chemiluminescence 6zelliklerindeki optik degisimlerdir.

5.6 Kuartz Kristal Mikrobalans Sensirleri (Quartz Crystal Microbalance Devices)
(QCM)

QCM sensorleri adsorbe edilen molekiillerin kiitlesini 6lger. Ayn1 zamanda hacim
akustik dalga sensorleri (BAW) ve kalinlik kayma mod sensdrieri olarak da bilinirler. Aktif
element, temel rezonans frekansli bir piezoelektrik kristalidir. Kiitle ilave edildiginde yaymim

rezonans frekansi azalir. Frekans degisimi Sauerbrey esitligi ile;
Af = (1/pokofe® (Am/A)
Af = -2,3x10%,” (Am/A)

Af ; absorbe edilen kiitleden dolay: frekanstaki degisim, f, ise piezoelektrik kristalinin
temel rezonans frekansidir. Am; yiizey lizerinde biriken kiitledir. A ise sensdr alanidir. Bu
yiizden Olglilmiis frekansta ve cihazin kiitle yiikiinde tahmin edilen liner bir degisme

mevcuttur.

Kuartz kristali osilator yiizeyi; algilayici kimyasal , absorbe edici maddenin ince bir
filmi ile kaphdir. Kullanilan malzemeler; ince polimer filmler, tek tabaka filmler ve yiizeye
bagli molekiillerdir. Molekiiller absorbe edilirken, rezonans frekansi artan kiitle yiiziinden

azalir. Frekans degisimi, sistemin ¢ikig sinyali olarak kullanilabilir.
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6. GAZ KARISIMLARINI QCM SENSOR DiZiSI VE YAPAY SINiR AGI
KULLANARAK BULUNMASI

Bu ¢alismada; gaz karigimini niteliklerini 5lgmede TUBITAK Marmara Aragtirma
Merkezi, Malzeme Teknolojileri Enstitiisti’'nde Sens6r Gurubu’nca gelistirilmis sekiz
adet Quartz Crystal Microbalances (QCM) den olusan SCC kullanilmugtir. Sekil 6.1°deki deney
diizenegi kullanilarak gaz karigimlari SCC QCM sensoérleri yardimiyla Slgiilerek gerekli datalar
elde edilmigtir. Elde edilen datalar sensorlerdeki Af’lerdir. Her deneyde; kullanilan gazlarin
tiirleri, karigimdaki oranlar1 ve 8 sensore ait Af degerleri ayrintih olarak bilgisayar ortaminda
kaydedilmigtir. Caligmalar sirasinda {i¢ farkli gaz karigimi SCC hiicresine verilmistir. Bu gazlar:
(1) etanol ve aseton, (2) etanol ve trikloretilen, (3) aseton ve trikloretilen. Her deney temizleme
ve gaz karigiminin sensore uygulanmasi olmak {izere toplam 165 dakika siiren bes farkl: gaz
bilesiminin Sl¢iilmesinden olusuyor. Gaz oranlan degistirilerek etanol ve aseton igin , etanol ve
trikloretilen igin , aseton ve trikloretilen igin en az 25 olmak iizere toplam 75 farkli grup data
alinmigtir. Daha sonra alinmig datalar gelistirdigimiz Sensdr Analiz Programi kullanilarak
diizenlendi. Oncelikle sensorlerin gaz kanigimlarmna verdikleri tepkilerden elde edilen sinyallere
Sliding Window algoritmas1 uygulanarak gegerli datalar elde edildi. Bu islemden sonra elde
edilen datalar kullanilarak ti¢ katmanh YSA egitildi ve daha sonra egitiminde kullanilmayan
sensor dizisine ait datalar YSA’ya uygulanarak testler yapildi. Boylece YSA’nin basarisi test
edildi.

Standad Sengor Coll  rme——m- Exhaost

Data

i wEC
Synthetic
it : BC fordata
: % acqumitioh
MKS Control : ahd storage

N =

Uit i <
Cottol lines
\__3_ 5 =

Sekil 6. 1. TUBITAK-MAM’da kullanilan deney diizeneginin sematik g&riintimii
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Data logger her bir sensér igin frekans farkini her 3-4 saniyede kaydedmektedir.
Buradaki Af &lgiilen sensériin tiretmis oldugu frekans ile referans sensoriiniin iiretmis oldugu
frekans arasindaki farktir. Deneylerde her sensor igin data toplama yoluyla ¢ok biiyiik bir data
dizisi olusturulmaktadir. Ornegin sekil 6.3. sensér 5’in, gekil 6.4 ise sensdr 3’lin aseton ve
trikloretilene karigimina kargin vermis oldugu tepkileri gostermektedir. Sekil 6.3’teki ve sekil
6.4°teki her bir yiiksek Af degeri farkli orandaki gaz karigimlarim ifade ediyor; diisiik Af’ler
sensOriin kuru hava ile temizlendigi yerleri g8stermekte ve yiiksek Af degerleri ise gaz

karigiminin sensorlere uygulandigi yerleri ifade etmektedir.

Gas amount (ppm)
Acetone , mix §

0 15 30 45 60 75 % 105 120 135 140 165 t(min)

Sekil 6. 2. Etanol sabit tutularak asetonun degistirilmesi ile farkli oranlarda elde edilen

karigimlar.

Gaz karigimi sensérlere uygulandiginda her sensoriin - gaza tepki olarak verdigi frekans
cevab1 kendi merkez frekansindan (fy) farklidir. Sensorlerin yikama fazlarindaki frekanslar
base line olarak adlandirlir. Her sensor igin base line frekansi farklidir. Ornegin iiglincli sensor
icin base line frekanst 2340 Hz’dir. Grafiklerdeki Af;, sensor frekanslart ile 10 MHz.’lik

referans sensoriiniin frekansi arasindaki fark: gosteriyor.



6.1.TUBITAK Marmara Arastirma Merkezi’nden alinmis datalar ve dzellikleri.

Tablo 6. 1Aseton ve Trikloretilen gazlarina ait karisim oranlar1 ve dosya isimnleri

TRIKLORETILEN
dosya adi tceaset1.ixt tceaset2.ixt | tceaset3.xt | tceasetd. ixt | tceaset5.txt
konsantrasyon
1000 1500 2000 2500 3000
(ppm)
% 250 + + + + +
m 500 + + + + +
2 1000 + + + + +
2000 + + + + +
3000 + + + + +

Tablo 6.2 Aseton ve Trikloretilen gazlan i¢in Sl¢tim ortam sartlari.

karigim | ortam ortam

Dosyalar | sicakhdi | sicakli§i | nemi

(©) © (RH)
tceaset1.ixt -11 25 34%
{ceaset2.ixt -1 25 31%
tceaset3.ixt -11 22 32%
tceaset4.txt -11 21 31%
tceaset5s.ixt -11 19 33%

Tablo 6. 3 Aseton ve Trikloretilen gazlar igin 6l¢iim Szellikleri

Her Slcim 11 meni den olugmaktadir. ( 6 yikama ve 5 gaz menusi)

Her menide 8lgtim hiicresinden 200 sccm gaz gegmektedir.

Olgim hiicresinde yikama menilerinde Kuru hava kullaniimaktadir.

Kuru hava ayni zamanda tasiyicl gaz olarakta kullaniimaktadir.

O D W (N[

Her 8lctim 6ncesi sistem 15-30 dk kuru hava ile 6n yikamaya tabi tutuldu.
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Tablo 6. 4 Etanol ve Trikloretilen gazlarina ait karigim oranlari ve dosya isimnleri

38

TRIKLORETILEN
dosya adi tceetanO.ixt tceetan2.ixt | tceetan3.ixt | tceetand.txt | tceetan5.txt
konsantrasyon
550 1650 2200 2750 3300

S| (pem)
% 250 + + + + +
IS 500 + + + + +
w 1000 + + + + +

2000 + + + + +

3000 + + + + +

Tablo 6. 5 Etanol ve Trikloretilen gazlar i¢in 6l¢iim ortam sartlar1.

kangim | ortam | ortam

Dosyalar | sicakligi | sicakligt| nemi

(©) (C) (RH)
tceetanO.txt| -15 21 31%
tceetan2.txt| -13 22 32%
tceetan3.txt| -13 25 |33%
tceetand.txt| -13 25 33%
tceetanb.txt| -13 23 32%

Tablo 6. 6 Etanol ve Trikloretilen gazlari i¢in 8lgiim 6zellikleri

Her 6lctim 11 meni den olugmaktadir. ( 6 yikama ve 5 gaz menisi)

Her meniide dlgim hicresinden 200 sccm gaz gecmektedir.

Olctim hiicresinde yikama menilerinde Kuru hava kullaniimaktadir.

BIWIN (-

Kuru hava ayni zamanda tagiyic| gaz olarakta kullaniimaktadir.

o

tutuldu.

Her 8lgim dncesi sistem 15-30 dk kuru hava ile 6n yikamaya tabi




Tablo 6. 7 Aseton ve Etanol gazlarma ait karigim oranlar1 ve dosya isimnleri

ETANOL
dosya adl | etanase1.ixt | etanase2.txt | etanase3.ixt | etanases.ixt | etanaseb.ixt
konsantrasyon
1000 1500 20 2500 3000

2| (ppm) 00
,9 250 + + + + +
I
0N 500 + + + + +
< 1000 + + + + +

2000 + + + + +

3000 + + + + +

Tablo 6. 8 Aseton ve Etanol gazlan i¢in Sl¢iim ortam sartlari.

karigim ortam ortam

Dosyalar | sicakhg | sicakiidi | nemi

(C) (€) (RH)
etanasel.ixt| -11 24 24%
etanase2.txt| -11 22 24%
etanase3.ixt -11 16 29%
etanased.ixt| -11 19 25%
etanaseS.ixt| -11 18 25%

Tablo 6.9 Aseton ve Etanol gazlar i¢in Slgtim 6zellikleri

Her 8icam 11 mend den olugmaktadir. ( 6 yikama ve 5 gaz menistli)

Her menide 8lctim hicresinden 200 sccm gaz gecmektedir.

Qlctim hiicresinde yikama menilerinde Kuru hava kullaniimaktadir.

Kuru hava ayni zamanda taglyici gaz olarakta kullaniimaktadir.

o ([N |-

Her 6l¢ciim dncesi sistem 15-30 dk kuru hava ile 8n yikamaya tabi tutuldu.

39



40

Her dosya her sensore ait 1555 satirlik veri igermektedir. Toplam 8 sensorden Slgiim
alindifindan her dosya; (8x1555)’lik bir matristen olugmaktadir. Fakat bu matrislerdeki tiim
bilgi, gaz oranlarmi bulmak igin kullanilacak yararli bilgiyi icermemektedir. Bir sekilde bu
datalarmn iginden yarali olabilecek datalar, segilerek gereksiz datalardan ayiklanmaliydi. Bu
amagla Sensér Analiz programi1 kullanilarak her dosya i¢in, farkli olmak lizere her sensore ait
grafikler ¢izildi. Sekil 6.3. ve sekil 6.4. Trikloretilen (300) ppm ve Aseton ( 250, 500, 1000,
2000, 3000) ppm karigim oranlart igin sensér 5 ve sensdér 3’e ait ¢izilmis grafikleri

gostermektedir.

Sekil 6.3. ve sekil 6.4.°den de goriildiigii gibi sensdr normal davramisinin disinda bazi
yerlerde pik yapmistir. Bu pikler sensoriin istenilen &lgiim arahmnda ulastigi maksimum
degerinin bulmamasin1 giiglestirmektedir. Bu yiizden datanin filtrelenerek gereksiz piklerden

temizlenmelidir. Bu amagla Sliding Window algoritmasi kullanilarak data filtrelenmigtir.

Bir sonraki adimda her karisim i¢in Af ‘in maksimum degeri hesaplanmistir ve bu
maksimum degerlerin karigimdaki gaz oranlarini temsil ettigi kabul edildi. Ciinkii yapilan
birgok 6lgiimde sens6ler grafiklerinin farkli gaz karigimlar i¢in farkli maksimum degerlere
ulagtifini ve sonra doyuma (saturation) ulasmaktadir. Sensorlerin  karigimlara verdigi
tepkilerden her bir karigim i¢in bir maksimum deger elde edilmistir Her deneyde her sensérden
datalar filtrelendikten sonra (sekil 6.5. ve sekil 6.6.) toplam bes maksimum deger elde

edilmistir.
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Sekil 6. 4 Filtrelenmemis sens6r 3’iin aseton ve trikloretilen gaz karigimlarina verdigi tepki.
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Sekil 6. 6 Filtrelenmis sensor 3’iin aseton ve trikloretilen gaz karigimlarina verdigi tepki.



43

Filtrelenmis sensor grafikleri sekil 6.5 ve sekil 6.6°da goriilmektedir. Her bir sens6rden
her bir karigim i¢in vermis oldugu maksimum tepkiler (Af;) toplanildi ve bu datalar kullanilarak
her bir sensér i¢in ti¢ boyulu grafikler olusturuldu. Sekil 6.9 etanol ve aseton , sekil 6.7. etanol

ve trikloretilen sekil 6.8. aseton ve trikloretilen igin ¢izilmis bu grafikler goriilmektedir.

Bu grafiklerin x ekseni gazlardan birinin yogunlugunu (ppm), y ekseni diger gazin
yogunlugunu(ppm) ve z ekseni sensor tepkisini (Af) gosteriyor. Bu grafikler sensdr tepkileri
hakkinda bize ¢ok onemli bilgiler vermektedirler. Bu bilgiler gore sensorler tepkilerinin
dogrusal olmadiklart gozlenmektedir. Boylece dogrusal sistemler kullanilarak bu verilerin

yorumlanmasi sakinca olabilir.
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Af
Gas 1 (ppm)
Sensor S,
Filtering Normalization Artificial Neural Network
Array Gas 2 (ppm)
e

Sekil 6. 10. Data isleme sisteminin blok semas1

Bu bilgileri yorumlamak igin Yapay Sinir A (YSA) kullanilmigtir. Kullanilacak
datalar ¢ok bilyiik oldugu i¢in YSA’y1 kararsizhifa gotiirmekteler. Bundan dolay1 her farkl gaz
karigimmin 6l¢iim datalarindan olusan giris datasi, ayni matrisin maksimum degerli elemanina
boliinerek girig datasi 0 ile 1 arasina gekilmistir. Ayrica ¢ikis datasim olusturan matrislerin tiim
elemanlar1 da 1000 sayisina bdliinerek 3.3 ile 0 arasina ¢ekilmistir. Bu datalar tablo 6.11 ,tablo
6.13.,tablo 6.15. ve tablo 6.17.’de goriilmektedir.

YSA igin Geri Yayithmli Yapay Sinir A1 modeli (Feer-forward backprop)
kullanilmigtir. Kullanilan YSA 3 katmandan olugmaktadir. Giris katmani kullanmilan sensor
datasima gore degismektedir, gizli katmanda 30ve ¢ikis katmaninda da 2 néron bulunmaktadir.
Gizli katman ile ¢ikig katmani arasinda Log-sigmoid transfer fonksiyonu ve ¢ikig katmaninda da

purelin transfer fonksiyonu kullanilmigtir,

Oncelikle suna Kkarar verilmeliydi. Biitiin sensérler YSA’da kullanilmali m1?. Yoksa
sadece gaz degisimlerine linere yakin tepkiler veren sensérler mi kullaniimali. Her iki durum

i¢in de her gaz karigimi igin YSA’lar olusturulup egitimleri ve testleri yapilmigtir.

Her gaz karigimi igin farkli olmak iizere biitiin sens6r datalarn kullanilarak egitilmis
YAS’lar, segilmis sens6r datalari ile egitilmis YSA’lardan daha iyi sonuglar verdigi

gézlenmigtir.
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7. SONUC

Endiistride, gazin bilesimindeki gazlarin belirlenmesi ve oranlarinin belirlenmesi sikga
Onemli bir problemdir. Cevresel ve endiistriyel iglemlerde gesitli gazlarin belirli oranlarda
karigtirilmasi ile elde edilen iiriinlerin, {iretim siirecinde yapilacak deneylerde bu tiir Sl¢iimler
stklikla yapilmaktadir. Bu iglemler pahali ve zaman alan iglemlerdir. Ancak giiniimiiz
teknolojisi, bu zahmetli ve tehlikeli islemleri kimyasal islemler yapmadan yapmay1 olanakli
kidmigtir. Bu Olglimler igin giiniimiiz teknolojisinde elektronik burunlar kullaniimaya
baslanilmigtir. Elektronik burun, iizerindeki sensor dizileri yardimi ile gazlarin datalarini, tani
programlart kullanilarak bu sinyallerden gazlarin tiirleri ve oranlarim tespit etmeye

caligmaktadir.

Bu gahismada; TUBITAK Marmara Aragtirma Merkezi, Malzeme Teknolojileri
Enstitiisii’'nde Sensdr Gurubu’nca gelistirilmis QCM &lgiim sistemi kullanilarak fi¢ farkl
gazmn ikiserli karigimlarindan olusan gaz karigimlarindaki gazlari ve oranlarimi bulan bir
program tasarlanmistir. Gaz karigimlar olarak; (Etanol — Aseton), (Etanol —Trikloretilen) ve
(Aseton — Trikloretilen) kullanilarak datalar1 alinmistir. Bu karigimlar, sanayide sikc¢a kullanilan
yaygin gazlardir. Sistemde her karigim i¢in ortamin nemi, sicakli1, basinci ve gazinin akis hizt
sabit tutularak datalar alinmugtir. Belirlenen her gaz karigimindan 6nce sensorler kuru hava
kullanilarak base-line olugturulmus ve daha sonrada karigimdaki gazlarin oranlar degistirilerek
datalar olusturulmustur. Her data da 15 dakikalik temizleme ve 15 dakikalik gaz Sl¢limiinden
olugmaktadir. Deneylerde; 8 adet senstrden alman Af datalari PC kullamlarak kaydedilmistir.
Bu 6l¢iim algoritmast sekli 6.10°da goriilmektedir.

Bu program tasarlanirken, amacimiz elde tagmnabilir bir gaz belirleme sistemi
gelistirilmesinde kullanilabilecek bir tam1 programi gelistirmekti. Bunun igin, ncelikle YSA’y1
PC’de gergeklemek yerine donanimda gergeklemeye ¢alistik. Bu ¢aligma i¢in Xilinx Spartan-II
Field Programmable Gate Array (FPGA) ¢ip setli Xess Board kullanarak daha biiyiik
tasarimlara olanak saglayacak bir YSA gercekledik. Bu YSA; 4 girisli tek ¢ikigh ve agirhik
degerleri disardan yiiklenen bir yapiya sahipti. Gergeklenen bu sistemin hizi ve performansi
tatmin edici olmasma ragmen, sensorlerin bazi Kkarakteristik oOzelliklerinden dolayi
kullamilmamgtir. Ciinkii; sensdr tepkileri bu sistem igin olduk¢a yavas. Bir Olgiimii
tamamlamas: yaklagik olarak 25 dakika aliyor. Ayrica gergek ortamda sensorler ortamdaki 1s1,
nem, ve basingtan etkileniyorlar. Gergek datalar icin bu parametrelerin sabit tutulmasi

gerekmektedir.
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Yaptigimiz deneylerde, 8 sensdden de gelen datalar kullanilarak egitilen YSA’larmn,
sadece gazlara linere yakin tepki veren sensorlere ait datalar segilerek egitilen YSA’lardan daha
iyi performans gosterdikleri gozlendi. Bu deneylerde kullanilan datalar ve sonuglarina tablo6.18
ve tablo 6.31 arasinda tablolardan bakilabilir.

Sensorleden gelen sinyalleri kullanarak gazlari tanimak i¢in 8 girig 30 giris ve 2 ¢ikis
olmak iizere ii¢ katmanl geri yayilimli yapay sinir ag1 kullanildi. Matlab’m nntool aracini
kullanilarak gergeklenen bu YSA girigine uygulanan datalardan, gazlarin karigimdaki

oranlarinin bulunmasi amaglanmaktadir.,

Deneylerde elde edilen datalardan, sensdr karakteristiklerinin analiz edilmesi icin
Matlab’da hazirlanan “Sensor Analiz Programi” kullanildi. Bu program yardimu ile her sensoriin
farkl gazlara ve farkli karigim oranlarina vermis oldugu tepkilere ait grafikleri ¢izildi. Bu
grafiklerde, sensor tepkilerinin liner olmadig1 anlagildi. Liner olmayan sistemleri tanimlamak

icin Yapay Sinir Aglari en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir.

Elde edilen grafiklerden her deneyde grafigin maksimum ulagabildii noktanin gaz
oranlar1 igin tanimlayic1 bir bilgi oldugu gériildii. Her gaz karigimi i¢in her sensére ait 25
maksimum degerinden olugan matrisler elde edildi. Bu matrisler yardimi ile X diizlemi 1. gaz Y
diizlemi 2. gaz ve Z diizlemi Af olacak sekilde sensérlerin 3 boyutlu tepki grafikleri ¢izildi. Bu
grafiklerden sensor tepkilerinin bir yiizeye benzedigini goérdiik. Bu yiizeyi kullanarak YSA’y1
egittigimizde bu yiizeyin digindaki bir alanda bulunan bir noktanin YSA’nin bulmasi
gerekiyordu. Bu varsaymm c¢aligmamizdaki hareket noktamizdi. YSA’nin  egitiminde
kullanilmayan bazi datalar YSA’nin egitiminden sonra YSA’ya uygulandifinda YSA gergek
sonuglara yakin degerler veriyorsa bu YSA’nin egitiminde kullanilan yiizeyin digindaki bir

nokta igin de dogru sonuglar1 bulacagi anlamina geliyor.

YSA egitildikten sonra gaz karigimlan igin testler yaptik. YSA’ nin sonuglart tahmin
etme basaris1 karisimdan karisima faklilik gésterdi. Programin karigimdaki gaz oranlarini bulma
basaris1 gazlarin ppm degeri biiyiidiikge artiyor. Tablo6.18, tablo6.20, tablo6.23, tablo6.25,
tablo6.28 ve tablo6.30°da goriilmektedir. Agin performansi Mean squared error (mse)
kullanilarak bulundugunda, bulunan performansi kullanilabilir degil. En iyi performans1 Etanol
ve trikloretilen gaz karigimimin, 8 sensor datasi kullanilarak egitilen YSA veriyor. Bu agmn
performanst 160. YSA’nin kullanilabilmesi igin sifirn altinda bir hata performansina sahip
olmasi gerekiyor. YSA’daki bu performans diisiikliigii egitimde kullanilan datanin az olmasinda
kaynaklaniyor. Data sayisim artirilmasi ile YSA tekrar egitildiginde giinliik hayatta kullanilan

sistemlerde kullanila bilir bir sistem elde etmek miimkiin olacaktir.



[1]
[2]
[3]
[4]

[5]

[6]
[7]
[8]

]

57

KAYNAKLAR DizZINi

http://www.bme.boun.edu.tr

http://www.tubitak.gov.tr/

Matlab Help

Gardner, J.W., Detection of vaporous and odors from a multi-sensor  array using
pattern recognition. Part 1. Principal component and cluster analysis. Sensors and
Actuators B. Vol. 4 (1991) 109-115

Dutta, R., Hines, E.L., Gardner, J.W., Kashwan, K.R., Bhuyan, M., Tea Quality
Prediction Using a Tin Oxide-based Electronic Nose, An Artificial Intelligence
Approach. Sensors and Actuators B. Vol. 94 (2003) 228-237

Haykin, S.: Neural networks, a comprehensive foundation. Prentice Hail. (1999)
J.D. Winefordner Chemical Analysis volume 125

W.Jeffrey Hurst, Ph.D., Faic Electronic Nose and Sensor Array Based System
Desing and Aplications

www.yapay-zeka.org ,2004



International Conference on Signal Processing — ICSP 2003

Ekl: HARDWARE IMPLEMENTATION OF A NEURON-MODEL

Ahmet Ozmen
e-mail: ozmen@dumlupinar.edu.tr

Ferzende Tekge
e-mail; ferzendetekce@dumlupinar.edu.tr

Kadir Vardar
e-mail: kvardar@dmlupinar.edu.tr

Dumlupinar University, Faculty of Engineering,
Department of Electrical & Electronics Engineering, Kiitahya, Turkiye

Key words: Artificial Intelligence, Neural Network, Fuzzy Logic, Field Programmable Gate Array

ABSTRACT

This paper describes the hardware implementation of a neuron-
model using Xess Boards with Xilinx Spartan-11 Field
Programmable Gate Array (FPGA). The neuron-model,
implemented in hardware using Xilinx foundation tools, has four
inputs and one output each operating at 8 bit resolution. The
internal computation is performed at higher resolution to
eliminate errors due to overflow. The neuron-weights are trained
offline, and then stored to the registers implemented in the
FPGA at a precision of 8 bit for multiplication. The various
elements of the model and the complexity of the synthesized
hardware are presented with our conclusions on the viability for
its wider use on neural networks.

L. INTRODUCTION

Neural computing can be implemented in software and
hardware. Since software implementations are easier and
cheaper comparing to that of hardware, neural algorithms are
usually implemented in software for low-rate applications. The
performance of conventional processors, e.g. the Intel Pentium
series, continues to improve dramatically but they are still far
away from the required performance. Even the fastest sequential
processor can not provide real-time response for networks with
large number of neurons and synapses. Therefore speed becomes
the primary reason of hardware neural network implementations.
Another reason for hardware implementation is handy
instruments; e.g., a smell detector built for detecting explosive
gases. Such devices are real-time neural applications and better
to be implemented small in size. These constraints guide us to
design and build custom hardware for neural applications.

The advantages of FPGA over a microprocessor chip for neural
computing can be listed as [6]:

e Developing hardware systems using design tools for
FPGAs is as easy as developing a software system.
FPGAs can be re-programmed on the fly.

The new FPGAs on the market support hardware that
requires more than 1 million gates (a small scale
processor can be implemented using such an FPGA)

e A custom circuit built on an FPGA operates faster than
a microprocessor chip.

These advantages make FPGAs now viable alternatives to other
technology implementations for high-speed neural applications.
The structure of a FPGA can be described as an array of blocks
connected together via programmable interconnections. The
amount of logic that each logic block can implement depends on
which family of FPGAs is being used. The most important

advantage of FPGAs is the flexibility that they provide. An
engineer can change and refine his design by exploiting the
device’s re-programmability.

This paper introduces a hardware implementation of a generic
neuron-model using Xess Boards with XCS250 FPGA which is
a member of Spartan II family. The neuron-model, implemented
in hardware using Xilinx foundation tools, has four inputs and
one output each operating at 8 bit resolution. Due to simplicity
learning is performed off-line. The computed weights are loaded
into the system beforehand and then the output is computed for
samples obtained from inputs. Minimum sampling interval the
neuron model is 36 clock cycles.

The various clements of the model, use of simulation and
synthesis tools and the complexity of the synthesized hardware
are presented with our conclusions on the viability for the
model’s wider use on neural networks.

II. THE ARCHITECTURE OF THE NEURON-
MODEL

The study of artificial neuron and neural networks has been
inspired in part by observation of human brain which is build of
very complex webs of interconnected neurons. The artificial
neuron-model designed to mimic some of the characteristics of
the biological neuron was first proposed by McCulloch and Pitts
[1]. Figure 1 presents this model implemented in this paper. The
model has four inputs and one output. A weight analogous to
synaptic strength of a biological neuron is assigned to each
input. All inputs are multiplied by their weights and then are
summed to determine the activation level of the neuron.

*o(k)
e
at \'\\‘-'11\:;{ > ) = Activation | y(+t)
W Z Function —
Xy(K) 2T ~ y =f(a)
w . - T - -
/"//3
//
X4(K)

Figure 1. The architecture of the artificial neuron-model.

The output y can be produced as

wWk+t)= f(a), where m
3

a=Y xkw, )
i=0

t is the computational delay to obtain output for the k th samples.
2.1 Data Representation
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In the architecture, the inputs and weights are designed to be real
numbers in the region of 0 to 1. These numbers are represented
digitally in 8 bit to simplify the circuit. Digital 8 bit
representation of these numbers results in fast parallel
operations.

The encoding technique used in this paper is described in [2] for
the range of -8 to 8. The technique basically uses digital values
as a means to represent the respective data. Table 1 shows the
principal values employed with this technique. As can be seen
from Table 1 floating point numbers are easily accommodated in
this system.

Table 1. Data Representation

Value Data representation
0.5 1000 0000
0.25 0100 0000
0.125 0010 0000
0.0625 0001 0000
0.03125 0000 1000
0.015625 0000 0100
0.0078125 | 0000 0010
0.00390625 | 0000 0001
0 0000 0000

Table 2 shows how various numbers are represented simply by
adding some of the principal values from Table 1 together.
There are slight inaccuracies between the true value and its
digital representation. However, it is reported that reduced
accuracy does not have significant impact during the operative
phase of neural systems [2].

Table 2. Representing values

Value Data representation Encoded value

0.28534547 0100 1001 0.28515625

0.54120351 1000 1010 0.53906250

0.81504492 1101 0000 0.81250000
2.2 Multiplier

The multiplier is an essential component and the most currently
used arithmetic operation in neural applications. For the neuron-
model presented here, 8 bit digital inputs are multiplied with
their weights and the results are summed in a register (see Figure
4). Many serial, parallel and serial-parallel hybrid multiplier
models have been developed for FPGAs under considerations of
performance or place limits [3, 4]. For simplicity, a serial
multiplier similar to one described in Mano [5] is implemented
in behavioral level in this work. Since the operands are 8 bit
unsigned binary numbers, the output the multiplier becomes 16
bit binary number.

2.3 Activation Function (sigmoid):

The activation function, which is usually a sigmoid, converts 16
bit multiplier output to 8 bit neuron output. Because limited
width of data busses, the output range of a neuron must be the
same as the input range for digital systems; otherwise an
overflow occurs. Equation 3 shows the traditional non-linear
activation function.

1
=— 3
Y= vy ®
As it can be seen from the formula, the traditional activation
function is not suitable for direct digital implementation because
it consists of an infinite exponential series. Some
implementations utilize digital circuitry techniques to
approximate the sigmoid functions [2, 8]. The others uses
memory for the same purpose. Both techniques are based on
piece wise linear polynomial approximation.

O B SRS S S s

R 8

(28

Figure 2. Sigmoid function implemented in hardware

Since the multiplier output is 16 bit wide in our design and Xess
board provides of a 256 Kbytes Flash RAM, we have utilized
this memory to realize the approximated activation function.
Figure 2 shows piece wise linear approximation to the sigmoid.
X-axis shows the addresses and the Y- axis show memory
contents (or output of the neuron).

First column of Table 3 shows address and the second column
shows the memory contents of the flash RAM in decimal. Since
piece wise continuity, 64 K space is divided into 8 regions. Then
each region is divided into 32 blocks that each block contains
the same data. This binary data is generated by a computer
program and then down loaded into the flash RAM in the board.
Interconnections from FPGA to the flash memory are handled
by the foundation tools provided by the producer.

Table 3. Approximation to the sigmoid with piece wise linear

polynomial functions

INPUT OUTPUT

0..20012 0..31
20013 .. 25568 32..63
25569 .. 29420 64 ..95
29421 .. 32767 96 .. 127
32768 .. 36115 128 .. 159
36116.. 39967 160 .. 191
39968 .. 45520 192 ..223
45521 .. 65536 224 ..255
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Figure 3. A part of the sigmoid function and hardware
approximation

Figure 3 shows the comparison between the sigmoid and the
hardware approximation in part. The graph shows that the
hardware realization of the sigmoid function provides reasonable
approximation for this function.

HL. IMPLEMENTATION THE NEURON MODEL

The complete data path shown in Figure 4 corresponds to our

neuron-model. Significant effort is put to the design to be .

modular and parametric so it can be easily expanded to a neural
network. The design includes the following logic blocks: 8 bit
multiplier, 16 bit adder, registers (W0, W1, W2, W3), 16 bit
registers, 8 way 4 to 1 multiplexers, a decoder, a counter and a
controller. We accommodate everything except activation
function in Spartan II FPGA. Our implementation consumes a
significant amount of resources but maintains speed. Activation
function is implemented in the flash RAM located near the
FPGA in the board.

The implementation platform was XSA-50 board produced by
Xess Corporation. The board comes with two programmable
chips on it: Xilinx Spartan 2 — XC2850 FPGA and Xilinx
XC9572 complex programmable logic device (CPLD). The
board also includes 8 Mbytes SDRAM, 128 Kbytes flash RAM,
100 MHz. programmable oscillator, 4 DIP switches, 7 segment
display and standard ports (parallel, PS/2 and VGA ports) to
connect to a PC. Figure 4 shows the board. These FPGA, CPLD,
oscillator, flash and SDRAM can be reached to download or
upload from a PC via parallel port.

Most of the design was done in Verilog-HDL in gate level. Only
the multiplier is designed in behavioral level. All individual
parts of the design; registers, multiplier, adder, multiplexers,
decoder and controller have been compiled and simulated
separately. The control circuitry consists of a state machine that
was designed through state flow diagrams (shown in Figure 5).

Resource allocation has been a central issue during the
implementation because choices have to be made to optimize the
design for both space and performance. Many researchers have
chosen to focus on space efficiency to allow for larger circuits
using serial processing schemes [7]. We concentrated on
performance because XC2S50 FPGA provides 50,000 gates and

384 configurable logic blocks (CLB) that is more than what we
needed. The number of 10 for the model is 56 and available user
IO pins for the FPGA is 176. Although some IO pins are lost
due to board but it did not cause any problem to the
implementation.

Before synthesizing the circuitry, the simulation is carried out by
the Xilinx foundation software ModelSim XE. With the aid of
this simulation tool, input values are defined for each module
and the final result is observed at the last block. Figure 6 shows
signals from different modules during the simulation.

Finally, the design was synthesized using Xilinx Project
Navigator. This software does the fitting, place and route,
timing, and generates the bit-stream that is used to program the
chip. The design easily fit into XC2550 FPGA using nearly 35%
of the chip resources.

The maximum delay between flip-flops determines the clock
frequency. Project Navigator provides this number for the
designer based on the chip selected and the way the software did
the place and route part of the design. The maximum clock
frequency for this design is 74.305 MHz.
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IV. CONCLUSION

In this work the neuron model is designed simulated and
synthesized in Xilinx Spartan 2, XC2S50 FPGA. This is
achieved using Xilinx foundation software packages and XSA-
50 boards that instrumented with download and upload utilities.
Design, simulations, programming the chip and refinements
performed on the fly, and a complete working neuron model
obtained.

Since learning achieved off line the system complexity dropped
dramatically. However, a neuron can be trained off-line and then
computed weights can be downloaded into chip before using it.
The dedicated hardware with these weights will perform the
desired functionality. New training can be done many times and
each time a different functionality will be obtained.

Maximum effort is consumed to create a modular neuron model
to be able to implement a neural network. Currently, we are
working on fitting multiple neurons into one chip. We are
planning to utilize more resources (e.g. flash RAM, SDRAM,
and CPLD) on the Xess boards on next attempts. Our future
research will continue in two ways:

1. Explore a way to implement learning algorithm(s) in
the FPGA chips.

2. Explore technology and algorithms and find a way to
implement multiple neurons in one FPGA.
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Abstract

This paper presents a system which is made of an
array of 8 phthalocyanine coated QCM sensors and an
ANN to find the corresponding composition of a gas
mixture, The digital data collected from the sensor
responses were preprocessed by a sliding window
algorithm, and then used to train a three layer ANN to
determine the gas compositions. The system is tested with
the following gas mixtures: (1) Ethanol-acetone, (2)
Ethanol- trichloroethylene, (3) Acetone-trichloroethylene.
The success rate of the system in identifying the
constituent component amounts is 60.9% and 90.9%.
Similarly, overall average prediction error is 24.1%.

1. Introduction

The analysis of a mixture of gases represents one of
the main objectives of current research in the sensor field.
The problem can be solved by either adopting highly
selective sensors or using an array of sensors, which are
scarcely selective, incorporated with a data-analysis
technique. An array of Quartz Crystal Microbalances
(QCM) also called acoustic sensors are widely used for
detecting the change of resonant frequency of each sensor
as a function of gasses. Over the past 15 years, a lot of
important work has been done on developing gas
recognition systems from its smell using pattern
recognition algorithms, principal component analysis,
neural networks and fuzzy logic systems [1, 2].

In this work, an array of eight Quartz Crystal
Microbalances (QCM)s are used as sensor system to
measure the mixed gas attributes. Firstly, signals from the
sensor array in response to gas mixtures were
preprocessed by a sliding window algorithm to obtain a
valid data set. Then, this data is used to train a three layer
artificial neural network (ANN), and later any digital data
from sensor array is applied to the ANN to find the
corresponding composition of the gas mixture. During the
study, three different gas mixtures were analyzed: (1)
ethanol and acetone, (2) ethanol and trichloroethylene, (3)
acetone and trichloroethylene. Each experiment includes
purging phase and application of gas mixture phase
sequentially, which takes about 165 minutes for
measurement of five different gas compositions. Figure 1
shows a schematic view of the experimental setup. The
gas compositions were obtained changing one of the
constituent gas amount in five times, and holding the
other's fixed.

2. Experimental

Figure 2. Schematic view of the experimental setup

Table 2 shows compositions of mixtures of ethanol,
trichloroethylene and acetone used in this work. Some of
the data shown in the Table 1. are used for training the
artificial neural network and the rest is used for the
determination of the success rate. Those without the t sign
were used for the training of the network.

The data logger records the frequency differences 4f
of each sensor in every 3-4 seconds in the system shown
in Figure 1. A great amount of raw data is collected via
sensor system for each experiment. As an example,
Figure 1.1. shows the sensor-3 response for acetone and
trichloroethylene mixture. In Figure 1.1., each ripple
represents a different gas composition; lower level of the
ripples show sensor cleaning phases (purging) and upper
level show gas introduction phases.

Gas amount (ppm)
[ Acetone
B Ethanol
mix 1

mix ¢4

90 105 120 135 140 165 t(min)
Figure 2.1, Obtaining different mixtures by holding
the amount of ethanol fixed and changing the amount of
acetone. Figure shows experiment 3 in Table 2

When a gas mixture is introduced, each sensor
responds in a characteristic way by drifting from its center
frequency. This drift shows differences among the sensors
even in purging phase, which is called “base line”. Hence,
each sensor has a different base line: For example, the
sensor-3 has a baseline around 2340 Hz. Afs shown in the
Figures are distance to the 10 MHz. center frequencies of
the sensor crystals.



Tablo 2. Compositions of three different gas combinations: (i) Acetone and Ethanol, (ii) Acetone and
Trichloroethylene, (iii) Ethanol and Trichloroethylene

Experiment . (i) Acetone : Ethanol
Gas Composition (ppm)
() (i) {( ii) Acetone : Trichloroethylene
1 6 250:1000 250:1500 250:2000 250:2500 250:3000
2 7 500:1000" 500:1500 500:2000 500:2500" 500:3000
3 8 1000:1000 1000:1500 1000:2000 1000:2500 1000:3000
4 9 2000:1000° 2000:1500 2000:2000 2000:2500' 2000:3000
5 10 3000:1000 30001500 3000:2000 3000:2500 3000:3000
(4i)
11 250:550 250:1650 250:2200 250:2750 250:3300
12 500:550" 500:1650 500:2200 500:2750° 500:3300
13 1000:550 1000:1650 1000:2200 1000:2750 1000:3300
14 2000:550° 2000:1650 20002200 2000:2750" 2000:3300
15 3000:550 3000:1650 3000:2200 3000:2750 3000:3300

The data shown in Figure 3 is spiky and includes
purging phase of sensors which must be removed to
obtain valid data. The spikes are rounded using a sliding
window algorithm with a window size of 50. The sliding
window is an iterative approach, and holds 50 samples at
a time from a sequence of interest. The sequence is made
up with sensor data for our experiments. While the
window slides from left to the right hand side over the
sequence, it calculates the moving average of the samples
except purging phases. The Figure 4 shows the filtered

S€NSsor responses.
Agstone = 250 - 3000 ppm (variabie), Trichioroethylers = 2000 ppm (fxed)

T T T
purge mixire [OPS mbdura purge mibdure puge mbdure puige Mixkre  purge

e
T,

 S—

Jann

W6 o S6 400 W0 600 70 &0 B0 7o
Time (second)
Figure 3..Sensor 3 response for variable concentration

of acetone and fixed trichloroethylene

In the next step, a maximum number for each mixture
is calculated and assigned as representative number. This
is because the most real measurement occurs when the
sensor is saturated, or actual Af samples must be taken
when the curve starts becoming horizontal. Hence, we
picked the maximum numbers from filtered graphs as a
representative Af measurement for a composition. Five
data (4f) are obtained for each sensor during one
experiment. This maximum numbers are shown with
vertical lines in the Figure 4.

Once the representative Afs are obtained for each
sensor and each composition, than a surface is plotted for
each sensor; putting ppm amounts of one constituent gas

in x axis, and the other gas in y axis and Af in z axis. An
example plot is shown in Figure [5]. These figures
contain behavioral information about the sensor
responses, and they are important to decide whether
sensor outputs are linear or not according to constituent
gas amounts. After examination, it is seen that the
surfaces are not linear and can not be parameterized in
any way.

Flitered with the Sliding Window Algorithm (window sizo = 50)

o Aoetane = 250 - 3000 ppm (variable), Trichioroethylene = 2060 ppm (fixed)
\\ummp@r‘“
-
M
v ~ -
2368
2360
-
§m-
N

2880
2348
20t
W jo o0 60 400 BND G0 7000 80 8000 16000

Time {second) .
Figure 4. . Sensor 3 response with the sliding window

algorithm with a size of 50

Sensor 3 response (Defta 1) for variable ppm amounts of acetone versus friclrostilene

Figure 5. The sensor-3 output is plotted according to
different gas mixtures and different compositions.
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Gas 1 (ppm)
Sensor —
Armay Filtering Normalization Artificial Neural Network Gas 2 (ppm)
Figure 6. Data processing system.
Table 2. Test results: ANN predictions and errors for the predictions.
Gases in mixture(ppm) ANN Predictions (ppm) Prediction Error
Acetone Ethanol Trichloroe. Gas 1 Gas 2 Gas 1 Gas 2
- 500 550 546.74 531.04 9.5% 3.5%
500 1000 - 770.05 971.11 54% 2.89%
500 - 1000 549.85 1183.30 9.9% 18.3%
- 500 2200 562.14 2133.90 3.0% 12.4%
500 2500 - 1268.80 2563 153.7% 2.5%
500 - 2500 434.71 2579.00 13.1% 3.2%
- 2000 550 2095.40 527.22 4.8% 4.1%
2000 1000 - 5252.00 1309.80 162.6% 31.0%
2000 - 1000 2101.50 1081.20 5.1% 8.1%
- 2000 2200 2286.00 2283.90 3.8% 14.3%
2000 2500 - 2998.60 244330 49.9% 2.3%
2000 - 2500 2001.70 2681.90 0.1% 7.3%

3. Results an d Discussion

Since artificial neural networks are non-parametric
methods and do not require linearity of sensor responses,
a back propagation neural network was used composed
one hidden layer to discriminate between different
samples. The number of neurons in the input, hidden and
the output layers are 8, 30 and 2 respectively. The training
data for the ANN is obtained from sensor system during
the experiments given in Table 1. When the data
examined, it is seen that 4f takes values between 2340 —
2408 Hz. for this particular example. However, the level
of the inputs to the ANN should be arranged between 0
and 1, hence, a level adjustment for each sensor response
was performed by dividing them with the maximum Af.
Figure 6 shows data processing system used in this work.

4. Conclusions

As a result, we have demonstrated that finding the
compositions of gas mixtures using an array of QCM
sensors and ANN is possible. The success rate in
identifying the constituent component amounts of the
approach 60.9% for gas 1, 90.9% for gas 2. Similarly,
average prediction errors are 39.1% for gas 1, 9.1% for
gas 2 and 24.1% overall. The test results are shown in
Table 2.

Although the system developed in this work is
applicable only when a gas mixture belongs to the certain
specified categories, however, it can be expanded toward
the successful identification of gas species and

determination of its concentration in a gas mixture by
using different kinds of sensor arrays.
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