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detectados por matrizes de sensores nariz artificial
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Abstract. The use of Deep Learning techniques has been promising to the clas-
sification problems, especially the ones related to image classification. The clas-
sification of gases detected by an artificial nose is one other area where Deep
Learning techniques can be used to seek classification improvements. Succee-
ding in a classification task can result in many advantages to quality control, as
well as to preventing accidents. In this work, it is presented some Deep Learning
models specifically created to the task of gas classification.

Resumo. O uso de técnicas como Deep Learning tem se mostrado promissor
para problemas de classificacdo, principalmente em relagdo a classificacdo de
imagens. Classificacdo de gases detectados por um nariz artificial é mais uma
das dreas em que técnicas de Deep Learning podem ser utilizadas para aprimo-
ramento de classificacdo. O sucesso na tarefa de classificacdo de gases pode
ser vantajoso tanto para controle de qualidade, quanto para prevencdo de aci-
dentes. Neste trabalho sdo apresentados modelos de Deep Learning voltados
especificamente a tarefa de classificacdo de gases.

1. Introducao

A deteccdo de compostos odorantes pode ser utilizada numa variedade de aplicagdes
do mundo real. De controle de qualidade, até deteccdo de alimentos deteriorados e
também na prevencdo de acidentes com gases que sdo explosivos ou nocivos ao corpo
humano [Zanchettin and Ludermir 2007]. Principalmente em situagdes onde o olfato hu-
mano € falho, ou até mesmo inutil, para deteccao de certos tipos de gases. A deteccao
de gases € realizada com o auxilio de dispositivo denominado nariz artificial [Fonollosa
et al. 2016, Zanchettin and Ludermir 2007]. Tal dispositivo gera dados que podem ser
avaliados por modelos de aprendizagem de maquina para distinguir qual tipo de gés esta
sendo detectado. Neste trabalho sdo apresentados trés configuragdes diferentes de mode-
los de aprendizagem de maquina para completar esta tarefa. Isto foi feito com o objetivo
de investigar o desempenho dos modelos implementados de acordo com os conjuntos de
dados utilizados. O resto deste trabalho estd organizado da seguinte forma: A se¢do 2 ¢
dividida em duas partes. A primeira contém uma breve explanagdo sobre os conjuntos de
dados, bem como algumas explicacdes sobre a aquisicao dos dados. Na segunda parte, ha



uma explanacdo de como os modelos de aprendizagem de maquina foram definidos. Na
secdo 3 sao mostrados os resultados dos modelos de acordo com cada conjunto de dados.
A secdo 4 contém a conclusio e também sdo discutidos possiveis trabalhos futuros.

2. Metodologia
2.1. Conjunto de dados

Um nariz artificial é um dispositivo eletronico construido para distinguir componentes
odorantes. O dispositivo se divide em dois componentes, 0 componente sensorial € o com-
ponente que faz o reconhecimento de padrdes [Zanchettin and Ludermir 2007]. O com-
ponente sensorial do dispositivo é composto de uma matriz de sensores de 6xido metélico
(MOX). Cada sensor MOX ¢ desenhado para detectar uma propriedade especifica da
substancia odorante. As propriedades detectadas sdo séries temporais de diferentes valo-
res de resisténcia que cada substancia desencadeia nos sensores MOX. A tabela 1 contém
uma breve explanagdo de uma matriz com oito sensores MOX. Este tipo de array de sen-
sores € o mais utilizado em aplicagdes reais como controle de qualidade, detec¢ao de
apodrecimento de comida.

Tipo de sensor Unidade de detecao Gas
TGS2611 1 Metano
TGS2612 1 Metano, Propano, Butano
TGS2610 1 Propano
TGS2600 1 Hidrogénio, monéxido de carbono
TGS2602 2 Ambnia, H,S, compostos organicos volateis(VOC)
TGS2620 2 monoxido de carbono, gases combustiveis, VOC

Tabela 1. A descricao de cada unidade de deteccao e seus respectivos ga-
ses alvo. Fontes: [Zanchettin and Ludermir 2007, Fonollosa et al. 2016] ,
Traducdo nossa

Figura 1. Imagem dianteira e traseira de uma matriz de sensores MOX com oito
unidades de deteccao. fonte: [Fonollosa et al. 2014]

Trés conjuntos de dados diferentes foram utilizados neste trabalho. Os conjun-
tos de dados serdao referidos como Wind tunnel [Vergara et al. 2013], Single Array
Wind Tunnel (SAWT) [Fonollosa et al. 2016], e Turbulent gas mixtures [Fonollosa et al.
2015]. Ambos SAWT e Turbulent gas mixtures foram utilizados nos trabalhos de Jordi
Fonollosa, contudo o método de aquisi¢cao de dados dos mesmos foram feitos utilizando
configuracdes diferentes. Os dados do conjunto Wind tunnel foram adquiridos por um
conjunto de nove matrizes de sensores MOX. O conjunto de matriz de sensores foram
postos num tinel de vento, onde compostos odorantes foram inseridos. O processo de
deteccao foi feito posicionando o conjunto de matrizes de sensores em seis locais di-
ferentes no tunel de vento. Dessa forma, gerando seis subconjuntos diferentes onde os



compostos quimicos avaliados foram os seguintes: Acetona, acetaldeido, amonia, bu-
tanol, etileno, metano, metanol, mondxido de carbono em dois niveis de concentracio
diferentes, benzeno e tolueno [Vergara et al. 2013]. Portanto, todos os seis subconjun-
tos possuem onze classes. Por simplicidade, os dois diferentes niveis de concentracao de
monoxido de carbono serdo referidos como CI e C2. A figura 2 demonstra a organizagao
do tinel de vento e as diferentes localizacdes das matrizes de sensores. Neste trabalho os
seis diferentes subconjuntos serdo referidos como P/-P6.
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Figura 2. Tunel de vento com as seis diferentes posicoes das matrizes de senso-
res, onde as seis diferentes posi¢coes sao rotuladas como P1-P6. O ponto
vermelho indica onde a substancia odorante foi inserida no tunel de vento.
fonte: [Vergara et al. 2013]

No conjunto SAWT, os dados também foram adquiridos utilizando a matriz de sen-
sores MOX. Foram construidas quatro unidades sensoriais independentes, cada uma com
uma matriz de sensores MOX. Os gases foram inseridos no sistema por trés ramificacoes
fluidicas, onde a primeira foi conectada a um cilindro de ar, e as outras duas poderia ser
conectadas a qualquer outro tipo de cilindro [Fonollosa et al. 2016]. As cinco unidades
independentes de sensores geraram cinco tipos de subconjuntos diferentes. Neste trabalho
os subconjuntos serdo referidos como BI-B5 system. No conjunto Turbulent Gas Mixtures
os dados também foram adquiridos utilizando um tinel de vento. Contudo, diferente da
aquisicao de dados do conjunto Wind Tunnel, somente uma unica matriz de sensores MOX
foi utilizada. Onde um gases diferentes eram colocados no tiinel de vento em diferentes
niveis de concentracdo. Isso foi feito devido ao fato de que gases e compostos odorantes
sao encontrados em diferentes niveis de concentragdes na natureza. Ou seja, as moléculas
de um composto volatil podem se espalhar pelo ambiente de acordo com a dire¢ao do
vento e da presenca de outros compostos volateis [Zanchettin and Ludermir 2007] Os
gases compostos na mistura foram etileno, metano e mondxido de carbono (CO). Onde
o0 objetivo era detectar o etileno em diferentes niveis de concentragdo na mistura. Isto é,
num nivel de concentragao nulo ou £7"_n. E também em um nivel de concentragao baixo,
médio e alto (KT _[,E'T _m e E'T'_h respectivamente).

2.2. Sniff Nets

Os experimentos foram implementados utilizando a linguagem python, versao 3.6. Os
modelos utilizados nos experimentos foram implementados utilizando o framework de
aprendizagem de maquina Keras [Chollet et al. 2015]. Trés modelos foram implemen-
tados para efetuar os experimentos. O primeiro foi uma rede neural convolutiva feed



Tipo de camada Pardametros de camada Tipo de camada Parametros de camada Tipo de camada Parametros de camada
Conv2D Filtros:50, Kernel:(3782, 6) Conv2D Filtros:50, Kernel:(2950, 6) Conv2D Filtros:50, Kernel:(241, 38)
Batch Normalization Batch Normalization Batch Normalization
DropOut p: 0.25 DropOut p: 0.25 DropOut p: 0.25
Conv2D Filtros:50 ,Kernel:(3763, 4) Conv2D Filtros:50 ,Kernel:(2931, 4) Conv2D Filtros:50 ,Kernel:(222, 5)
Batch Normalization Batch Normalization Batch Normalization
DropOut p: 0.25 DropOut p: 0.25 DropOut p:0.25
Average Pooling 2D Kernel: (1881, 2) Average Pooling 2D Kernel: (1465, 2) Average Pooling 2D Kernel:(111, 2)
Flatten Flatten Flatten
Dense N:50 Dense N:50 Dense N:50
Batch Normalization Batch Normalization Batch Normalization
Dense N:C Dense N:C Dense N:C

SAWT Turbulent Gas Mixtures Wind tunnel

Tabela 2. Configuracoes da rede Sniff ConvNet

foward. Pelo resto deste trabalho o primeiro modelo implementado sera referido como
Sniff ConvNet. Seja N o nimero de neurdnios, C o nimero de classes e p indica a proba-
bilidade. O modelo Sniff ConvNet foi implementado utilizando as configura¢des descritas
na Tabela 2.

Onde as camadas Dense também sdo conhecidas como as camadas completamente
conectadas. A razdo de haver diferentes versdes de um mesmo modelo € justamento
porque cada conjunto de dados contém um tipo diferente de medi¢@o. Contudo, os tipos de
camadas sao mantidos independentemente do conjunto de dados a ser avaliado. O mesmo
€ ocorre para o numero de filtros para as camadas convolutivas e o nimero de neurénios
nas camadas completamente conectadas. Exceto no modelo que avalia o conjunto Wind
Tunnel, que possui 11 classes.

O segundo modelo foi uma rede neural residual. Pelo resto deste trabalho, este
modelo seréd referido como Sniff ResNet. A configuracdo do Sniff ResNet se encontra
nas tabelas 3. Os tipos de camadas Add sdo onde os saltos das conexdes unidos a uma
das saidas da camada. Como mencionado para o modelo Sniff ConvNet, a configuragao
basica do Sniff ResNet é mantida a mesma, independentemente do conjunto de dados
sendo avaliado.

O terceiro modelo implementado avalia a deteccdo de cada matriz de sensores de
forma independente. Como mencionado anteriormente, os dados sendo avaliados vem das
detecgOes de matrizes de sensores. Para os conjuntos SAWT e Turbulent Gas Mixtures as
matrizes utilizadas para fazer as detec¢des sao compostas de seis sensores. No conjunto
Wind tunnel as detec¢des foram feitas utilizando multiplas matrizes de sensores. Em ou-
tras palavras, um conjunto com 71 sensores. Entdo, para as detec¢des de cada sensor um
MLP ¢€ construido para avaliar os dados de entrada. Em seguida, todos os dados proces-
sados por cada MLP € concatenado e propagado adiante para a segunda parte do modelo.
Neste trabalho a segunda parte sera referida como fusion layer. E o terceiro modelo em
si sera referido como Sniff Multinose. Na tabela 4 se encontra uma configuragao genérica
do Sniff Multinose. Seja T o tamanho da entrada.

3. Resultados

Como mencionado, modelos similares com configura¢des pouco diferentes foram utiliza-
dos nos experimentos, de acordo com o conjunto de dados sendo avaliado. Neste trabalho
os resultados serdo demostrados segundo cada conjunto de dados. O método de validagcao
cruzada utilizado em todos os conjuntos de dados foi o holdout. Com 80% dos exemplos
utilizados no conjunto de treino e 20% utilizados no conjunto de teste. Os resultados



Indice Tipo de camada Pardmetros de camada Conexdo da camada Indice Tipo de camada Parametros de camada Conexdo da camada
0 InputLayer Formato: 3801, 8, 1 0 InputLayer Formato: 2969, 8, 1
1 Conv2D Kernel:(3793, 6), Filtros: 20 0 1 Conv2D Kernel:(2961, 6), Filters: 20 0
2 Conv2D Kernel:(3793, 6), Filtros: 20 1 2 Conv2D Kernel:(2961, 6), Filters: 20 1
3 BatchNormalization 2 3 BatchNormalization 2
4 Add 13 4 Add 1,3
5 MaxPooling2D Kernel:(10,1) 4 5 MaxPooling2D Kernel:(10,1) 4
6 Conv2D Kernel:(371, 4), Filtros: 80 5 6 Conv2D Kernel:(288, 4), Filters: 80 5
7 Conv2D Kernel:(371, 4), Filtros: 80 6 7 Conv2D Kernel:(288, 4), Filters: 80 6
8 BatchNormalization 7 8 BatchNormalization 7
9 Add 6,8 9 Add 6.8
10 MaxPooling2D Kernel:(10,1) 9 10 MaxPooling2D Kernel:(10,1) 9
11 Flatten 10 11 Flatten 10
11 Dense N:100 10 11 Dense N:100 10
12 Dropout p:0.25 11 12 Dropout p:0.25 11
13 Dense N:C 12 13 Dense N:C 12
Indice Tipo de camada Pardmetros de camada Conexdo da camada
0 InputLayer Formato: 260, 71, 1
1 Conv2D Kernel:(252, 38), Filtros: 20 0
2 Conv2D Kernel:(252, 38), Filtros: 20 1
3 BatchNormalization 2
4 Add 1,3
5 MaxPooling2D Kernel:(10,1) 4
6 Conv2D Kernel:(17, 5), Filtros: 80 5
7 Conv2D Kernel:(17, 5), Filtros: 80 6
8 BatchNormalization 7
9 Add 6,8
10 MaxPooling2D Kernel:(10,1) 9
11 Flatten 10
11 Dense N:100 10
12 Dropout p:0.25 11
13 Dense N:C 12

Tabela 3. Configuracoes da rede neural residual para as bases de dados SAWT
e Turbulent Gas Mixtures. Configuracoes da rede neural residual para o
conjunto de dados Wind tunnel

Sensor 1 Sensor 2 e Sensor N
Dense: NV:T),Ativacdo: ReLU | Dense: N:T ,Atiavacdo: ReLU | --- | Dense: N:T), Ativacdo: ReLU
Dense: NV:T/4),Ativacdo: Tanh | Dense:N:T/4,Ativacdo: Tanh | --- | Dense:N:T/4,Ativacio: Tanh
Dense: N :T/8,Ativagdo: Tanh | Dense:N:T/8,Ativagdo: Tanh | --- | Dense:N:7/8 Ativagdo: Tanh

Concatenagdo da avaliagdo de todos os sensores
Dense: N:100, Ativagdo: Tanh
Dense: N:100, Activation: ReLU
Dense: NV:C,Activation: softmax

Tabela 4. Configuracao genérica para a deteccao de matriz de sensores utili-
zando o modelo Sniff Multinose

e graficos mostrados nas matrizes a seguir foram adquiridos utilizando o procedimento
classi fication_report [Pedregosa et al. 2011] e o histérico do modelo foi obtido a partir
da chamada fir. Para todos os modelos descritos, as configuracdes de treinamento e ajuste
foram as seguintes: Os modelos implementados foram treinados utilizando 20 épocas de
treinamento, com taxa de aprendizado de 0.001, e tamanho de batch de 10 exemplos de
dados. A funcdo custo utilizada foi a categorical cross entropy. E 0 método de otimizagao
utilizado foi gradiente descendente estocastico (SGD) com momentum igual a 0.9.

3.1. SAWT dataset

Para o subconjunto BI-system houveram bons resultados para todos os modelos imple-
mentados. Tabela 5 mostra os relatorios de classificacdo de cada modelo de acordo com
o subconjunto BI-system do conjunto SAWT. O melhor resultado de acurécia pertencendo
a 0 modelo Sniff Resnet.

Similarmente, tabelas 6, 7, 8 e 9 mostram os relatérios de classificacdo dos mo-
delos implementados de acordo com os subconjuntos (B2-B5)-system Pode-se observar



Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose

Classe Precisio Recall FI-score Acuricia | Precisio Recall FIl-score Acuricia | Precisdo Recall Fl-score Acurdcia

Etileno 1.00 0.90 0.95 1.00 1.00 1.00 0.83 1.00 0.92

Etanol 1.00 1.00 1.00 0.97 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.93 0.97
Monéxido de carbono | 0.89 1.00 0.94 : 1.00 1.00 1.00 : 1.00 0.89 1.00 :

Metano 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 5. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o conjunto SAWT no subcon-
junto B1-system

que o pior desempenho total pertence ao modelo Sniff multinose com o subconjunto B4-
system. Onde é também onde os valores de precisdo, recall e fl-score alcancam 1.00.

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Classe Precision Recall FI-score acuricia | Precision Recall FI-score acurdcia | Precision Recall Fl-score acurdcia
Etileno 0.90 1.00 0.95 1.00 0.86 0.92 1.00 1.00 1.00
Etanol 1.00 1.00 1.00 097 0.88 1.00 0.93 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Monoéxido de carbono 1.00 0.86 0.92 ) 1.00 1.00 1.00 : 1.00 1.00 1.00 :
Metano 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 6. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o conjunto SAWT no subcon-
junto B2-system

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class Precisdo Recall FI-score acurdcia | Precisio Recall Fl-score acuricia | Precisdo Recall FI-score acurdcia
Etileno 1.00 1.00 1.00 1.00 0.82 0.90 0.83 1.00 091
Etanol 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.17 0.88 1.00 0.91 0.95 0.97
Monéxido de carbono 1.00 1.00 1.00 ’ 0.71 0.71 1.00 : 1.00 1.00 1.00 :
Metano 1.00 1.00 1.00 0.50 1.00 0.67 1.00 1.00 1.00

Tabela 7. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o conjunto SAWT no subcon-
junto B3-system

Através da comparagdo entre o custo e acurdcia dos modelos na figura 3 pode-
se observar que para o conjunto B/-system todos os modelos convergiram bem, tanto em
relacdo ao treino quanto em relacdo a validacao dos valores de custo e acurdcia. O modelo
Sniff Multinose teve maiores problemas para convergir para melhores valores de acuricia
e custo quando avaliando o subconjunto B4-system. Apesar deste fato, o modelo Sniff
Multinose convergiu melhor que os outros modelos para os subconjuntos B/,B2,B3 e BS
systems.

3.2. Turbulent Gas mixtures data set

O conjunto Turbulent Gas mixtures foi o mais dificil para os modelos aprenderem. Mesmo
nas comparagdes entre os valores de custo e acurdcia, pode-se observar que alguns mo-
delos precisam de mais épocas para convergir. A tabela 10 mostra os valores do relatério
de predi¢do para cada modelo. Neste conjunto de dados o modelo Sniff Multinose tem
a melhor valor de acuracia, no mesmo conjunto o modelo Sniff ConvNet teve valores de
acurdcia pouco maiores que 50%. Na figura 4 pode ser visto que apesar de haver um bom
valor de acurécia, pode-se notar a evidéncia de sobreajuste do modelo Sniff Multinose
sobre o conjunto de dados.



Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose

Class Precisdao Recall Fl-score acurécia | Precisdio Recall Fl-score acurdcia | Precisio Recall FI-score acuricia
Etileno 0.75 1.00 0.86 1.00 1.00 1.00 0.80 1.00 0.89
Etanol 1.00 0.80 0.89 0.94 0.88 1.00 1.00 0.94 1.00 0.86 0.92 081
Monéxido de carbono 1.00 0.86 0.92 . 1.00 0.75 0.86 : 0.00 0.000 0.00 .
Metano 1.00 1.00 1.00 0.67 1.00 0.80 0.75 1.00 0.86

Tabela 8. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o conjunto SAWT no subcon-
junto B4-system

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class Precisdo Recall FI-score acuricia | Precisio Recall Fl-score acuricia | Precisdo Recall FI-score acuricia
Etileno 1.00 0.57 0.73 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Etanol 1.00 1.00 1.00 0381 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Monéxido de carbono |  0.50 1.00 0.67 ’ 1.00 1.00 1.00 : 1.00 1.00 1.00 :
Metano 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 9. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o conjunto SAWT no subcon-
junto B5-system

3.3. Wind Tunnel Dataset

Relembrando secdo 2, diferentemente do conjunto Turbulent Gas mixtures. O conjunto
Wind tunnel foi adquirido posicionando nove matrizes de oito sensores MOX em seis
lugares diferentes em uma instalagdo de tinel de vento. Na tabela 11 € mostrado os
relatdrios de classificacdo de cada modelo de acordo com a primeira posi¢cao das matrizes
de sensores 2. Apesar dos valores de acurdcia terem sido menores que 90% os modelos
tiveram valores de acurdcia melhores que os obtidos nos experimentos com o conjunto
Turbulent Gas mixtures. As tabelas 12,13,14,15 e 16 mostram os resultados dos modelos
de acordo com os subconjuntos que contém as deteccdes das outras posicdes onde as
outras matrizes de sensores foram colocadas. Das tabelas pode-se observar que o melhor
valor geral de acurdcia pertence ao modelo Sniff Multinose. Contudo, apesar disso todos
os modelos tiveram um desempenho melhor com os dados adquiridos pelas deteccdes
das multiplas matrizes de sensores em uma instalacdo de tinel de vento do que pelos
dados adquiridos por uma Unica matriz de sensores tal como no conjunto Turbulent Gas
mixtures. Todos os modelos tiveram desempenho melhor quando as matrizes de sensores
foram posicionadas na localiza¢do P4.

Na figura 5 é mostrado a comparagdo entre o custo e a acurdcia de cada modelo
de acordo com as diferentes posicoes em que as matrizes de sensores foram posicionadas.
Também pode-se observar que quanto mais proximos os sensores estao da fonte de gas,
mais dificil € para os modelos aprenderem os dados. Contudo, pode-se inferir a partir da
figura 5 e tabelas 11,12, 13, 14, 15 e 16 que o modelo Sniff Multinose teve um desempenho
geral melhor sobre todas as posi¢des de matriz de sensores na instalagao de tinel de vento.

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class | Precisdo Recall Fl1-score acuricia | Precisdao Recall Fl-score acuricia | Precisio Recall FI1-score acuracia
ETn 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.62 0.77
ET1 0.43 0.33 0.38 058 0.60 0.46 0.52 061 0.61 1.00 0.76 075
ET-m 0.45 0.45 0.45 ’ 0.460 0.60 0.52 ' 0.80 0.50 0.62 ’
ET_h 0.58 0.70 0.64 0.67 0.67 0.67 0.88 0.78 0.82

Tabela 10. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos
Sniff ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o conjunto Turbulent
Gas mixtures
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Figura 3.

(train_loss,val_loss).

Comparacdao de custo do conjunto de treino e validagao

E acuracia do conjunto de treino e de validacao
(train_acc, val_acc) de cada subconjunto do conjunto SAWT de acordo com
cada modelo implementado. Cada plot contém a evolucao do custo e da
acuracia dos conjuntos de treino e validacao. O eixo Y representa o resul-
tado e o eixo X representa as épocas

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class Precisdo Recall Fl-score acuricia | Precisdio Recall FI-score acurdcia | Precisio Recall FI-score acuricia

Acetaldeido 1.00 0.86 0.95 0.67 0.67 0.67 0.67 0.50 0.57
Acetona 0.80 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Amoénia 1.00 1.00 0.92 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Benzeno 1.00 0.60 0.75 1.00 0.50 0.67 1.00 1.00 1.00
Butanol 1.00 0.75 0.86 0.67 0.50 0.57 0.75 0.75 0.75

co ! 0.00 0.00 0.00 0.88 0.00 0.00 0.00 0.83 0.00 0.00 0.00 0.88
Co 2 1.00 1.00 1.00 0.60 1.00 0.75 1.00 1.00 1.00
Etileno 1.00 1.00 1.00 1.00 0.71 0.83 1.00 1.00 1.00
Metano 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 1.00 0.89
Metanol 0.83 1.00 0.91 1.00 1.00 1.00 0.75 1.00 0.86
Tolueno 0.50 1.00 0.67 0.50 0.67 0.57 0.80 1.00 0.89

Tabela 11. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o subconjunto P1
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Figura 4. Comparacao de custo do conjunto de treino e validacao
(train_loss,val_loss). E acuracia do conjunto de treino e de validacao
(train_acc,val_acc) do conjunto Turbulent Gas mixtures de acordo com
cada modelo implementado. Cada plot contém a evolucao do custo e da
acuracia dos conjuntos de treino e validacao. O eixo Y representa o resul-
tado e o eixo X representa as épocas

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class Precisdo Recall Fl-score acuricia | Precisdio Recall FI-score acurdcia | Precisio Recall FI-score acuricia

Acetaldeido 0.80 1.00 0.89 1.00 0.33 0.50 0.83 1.00 091
Acetona 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Amoénia 1.00 1.00 1.00 1.00 0.50 0.67 1.00 1.00 1.00
Benzeno 1.00 0.50 0.67 1.00 0.67 0.80 1.00 0.80 0.89
Butanol 0.22 1.00 0.36 0.50 1.00 0.67 0.75 0.75 0.75

cocl 0.00 0.00 0.00 0.74 1.00 0.50 0.67 0.82 1.00 0.50 0.67 0.95
Ccoc2 0.50 1.00 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Etilene 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Metano 1.00 0.62 0.77 0.40 1.00 0.57 0.50 1.00 0.67
Metanol 1.00 0.20 0.33 1.00 0.75 0.86 1.00 1.00 1.00
Tolueno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 12. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o subconjunto P2

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class Precisdo Recall Fl-score acuricia | Precisdao Recall Fl-score acurdcia | Precisio Recall FI-score acuricia

Acetaldeido | 0.71 1.00 0.83 1.00 0.83 0.91 1.00 1.00 1.00
Acetona 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Amoénia 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Benzeno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Butanol 1.00 1.00 1.00 0.50 0.75 0.86 1.00 1.00 1.00

coci 1.00 1.00 1.00 0.95 0.00 0.00 0.00 0.95 1.00 1.00 1.00 1.00
COo C2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Etileno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Metano 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Metanol 1.00 0.80 0.89 0.50 1.00 0.67 1.00 1.00 1.00
Tolueno 1.00 0.83 091 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 13. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o subconjunto P3

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class Precisdao Recall Fl-score acuricia | Precisdao Recall FI-score acurdcia | Precisio Recall FI-score acuricia

Acetaldeido 1.00 1.00 1.00 0.75 1.00 0.86 1.00 1.00 1.00
Acetona 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Amoénia 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Benzeno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Butanol 1.00 1.00 1.00 1.00 0.50 0.67 1.00 1.00 1.00

co ! 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.93 1.00 1.00 1.00 1.00
CO C2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Etileno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Metano 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Metanol 1.00 1.00 1.00 0.67 1.00 0.80 1.00 1.00 1.00
Tolueno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Tabela 14. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o subconjunto P4



Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose

Class Precisdo Recall FI-score acurdcia | Precisdao Recall Fl-score acurdcia | Precisio Recall FI-score acuricia

Acetaldeido 1.00 1.00 1.00 1.00 0.40 0.57 1.00 1.00 1.00

Acetona 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00

Amoénia 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Benzeno 1.00 0.86 0.92 1.00 0.86 0.92 1.00 1.00 1.00

Butanol 0.75 1.00 0.86 0.29 1.00 0.44 0.67 1.00 0.80

cocI 0.00 0.00 0.00 0.95 1.00 0.50 0.67 0.78 0.00 0.00 0.00 0.90

co 2 1.00 1.00 1.00 1.00 0.83 0.91 1.00 1.00 1.00

Etileno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Metano 1.00 1.00 1.00 0.67 1.00 0.80 1.00 1.00 1.00

Metanol 0.80 1.00 0.89 1.00 0.50 0.67 0.67 0.50 0.57

Tolueno 1.00 1.00 1.00 0.50 1.00 0.67 0.80 1.00 0.89

Tabela 15. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o subconjunto P5

Sniff ConvNet Sniff Resnet Sniff Multinose
Class Precisdo Recall FI-score acuricia | Precisdao Recall Fl-score acuricia | Precisio Recall FI-score acuricia

Acetaldeido | 0.67 1.00 0.80 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00
Acetona 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Aménia 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Benzeno 1.00 0.67 0.80 1.00 1.00 1.00 1.00 0.80 0.89
Butanol 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00

cocI 0.00 0.00 0.00 0.95 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.97
CO C2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Etileno 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Metano 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Metanol 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Tolueno 0.60 0.75 0.67 1.00 1.00 1.00 0.50 1.00 0.67

Tabela 16. Resultados de precisao, recall, F1-score e acuracia dos modelos Sniff
ConvNet,Sniff ResNet e Sniff Multinose para o subconjunto P6

Onde os valores de acuricia e de custotiveram melhor convergéncia quandom comparado
aos dos outros modelos implementados.

4. Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho mostra resultados experimentais do uso de modelos de deep learning [Go-
odfellow et al. 2016] na classificacdao de gases detectados por matrizes de sensores de
nariz artificial. Apesar dos bons valores de acuricia obtidos, pode-se observar na Fig.4
que quanto mais heterogéneo for o composto serd mais dificil para o modelo distinguir os
diferentes gases. Como mencionado na secdo 2.1 das bases de dados utilizadas, duas eram
compostas de subconjuntos. J4 que os exemplos de dados dos subconjuntos foram salvos
com o mesmo formato. Um trabalho futuro poderia ser a reutilizacdo do modelo em um
dos subconjuntos para ser treinado e classificar exemplos de dados em outros subconjun-
tos diferentes. Um outro trabalho futuro a ser feito € realizar uma andlise comparativa dos
modelos implementados com outros algoritmos (como por exemplo suport vector machi-
nes ou random forest) e abordagens de DL utilizadas em problemas similares. O dnico
tipo de preprocessamento utilizado nos experimentos foi a normaliza¢do. Outro trabalho
futuro poderia ser, aplicar outros tipos de transformag¢do nos dados. Por exemplo, trans-
formar a deteccao de cada sensor MOX em uma imagem. Significando que a detec¢ao de
uma matriz com oito sensores MOX seria representada por uma imagem com oito canais.
Em seguida, os experimentos neste trabalho poderiam ser repetidos de modo a investigar
se algum tipo de melhoria foi obtida ao se aplicar tal transformag¢do. Desta forma, outros
tipos de conjuntos de dados utilizando matrizes de sensores MOX poderiam ser utilizados.
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Figura 5.

(train_loss,val_loss).

Comparacdao de custo do conjunto de treino e validacao
E acuracia do conjunto de treino e de validagao

(train_acc,val_acc) do conjunto Wind Tunnel de acordo com cada modelo
implementado. Cada plot contém a evolucao do custo e da acuracia dos
conjuntos de treino e validacao. O eixo Y representa o resultado e o eixo
X representa as épocas
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