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Einleitung

Die Innenraumluftqualitat ist laut der World Health Orga-
nisation (WHO) eine der gréfRten Gefahrenquellen flr die
Gesundheit des Menschen [1]. So kann beispielsweise
eine zu hohe Konzentration von Formaldehyd und ande-
ren flichtigen organischen Verbindungen (engl.: Volatile
Organic Compounds, VOCs) in der Atemluft krebserre-
gend sein [2]. Problematisch fir den Menschen sind hier-
bei besonders zwei Dinge. Erstens halten sich die meisten
Menschen zu ca. 90 % in Innenrdumen auf [3] und sind
dadurch permanent von einer ausreichenden Innenraum-
luftqualitdt abhangig. Zweitens ist die Innenraumluftquali-
tat eine komplexe, schwer lberwachbare Grofle, wodurch
heute eine gesunde Innenraumluft kaum gewahrleistet
werden kann [4]. Erschwerend kommt hinzu, dass durch
die zunehmende Versiegelung und Isolierung der Bausub-
stanz zur Energieeinsparung der Luftaustausch reduziert
wird und heute in Innenraumen haufig hohere Schadstoff-
konzentrationen vorliegen als in der AuRenluft [5, 6].

In dieser Arbeit wird gezeigt, dass es mdglich ist, einige
ausgewahlte flliichtige organische Verbindungen, die einen
negativen Einfluss auf die Gesundheit haben, auf ppb Ni-
veau auch in komplexen Umgebungen zu quantifizieren.
Dies wird mittels einer Kombination aus kostenglnstigen
Metalloxid-Halbleiter-Gassensoren (MOS), einem komple-
xen Temperaturzyklus (TCO) [7] und einer Auswertung mit
Deep Learning Methoden erreicht. Dazu wird der Senor
zunachst mithilfe einer Gasmischanlage (GMA) [7] kalib-
riert. Wahrend der Kalibrierung wird der Sensor in der
GMA verschiedenen komplexen, aber genau bekannten
Gasgemischen ausgesetzt. Anhand der aufgezeichneten
Sensorsignale kann nun ein datengetriebenes Model trai-
niert werden, welches es ermdglicht, die Gaskonzentratio-
nen fir unbekannte Mischungen der gleichen Gase so-
wohl in Laborumgebungen als auch im Feld vorherzusa-
gen.

Methoden und Materialien

Datensatz

Im Folgenden wird der Datensatz von Baur et al. [7] ver-
wendet. Dieser Datensatz beinhaltet neben zwei zeitlich
voneinander getrennte Feldtests, die zur Evaluierung der
Methoden in realen Umgebungen dienen, ebenfalls drei
Kalibrierungsphasen im Labor. Mithilfe dieser Daten soll
gezeigt werden, dass es maoglich ist, die Konzentration al-
ler Gase, die mittels der Kalibriemessungen im Labor trai-
niert worden sind, sowohl innerhalb der Laboruntersu-
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chungen als auch in den Feldtests auf ppb-Niveau vorher-
zusagen. Die Gasgemische der Kalibrierungsphasen wur-
den dabei so zusammengestellt, dass sie vereinfacht der
typischen Innenraumluft entsprechen. Die Gasgemische
enthielten neben dem Schadstoff Formaldehyd, die VOCs
Aceton, Toluol und Ethanol. Des Weiteren beinhalteten die
Gasgemische die relevanten Hintergrundgase Wasserstoff
und Kohlenstoffmonoxid, die die Quantifizierung von
VOCs stark beeinflusst.

Der Datensatz wurde mittels eines MOS-Gassensors
(SGP30, Sensirion, Stacfa ZH, Schweiz) aufgezeichnet.
Der SGP30 besteht aus vier gassensitiven Schichten auf
einer Hotplate. Die Selektivitat und Sensitivitat wurden mit-
tels des temperaturzyklischen Betriebs deutlich gestei-
gert[7]. Der Temperaturzyklus besteht aus mehreren
Hoch- und Niedertemperaturphasen im Bereich von
100 °C bis 400 °C (s. Abb. 1). Eine Messung beinhaltet
genau einen vollstandigen Temperaturzyklus (2 Minuten).
Die aufgezeichneten Daten reprasentieren die Wider-
standswerte der vier gassensitiven Schichten uber die
Zeit. Insgesamt wurden wahrend der Kalibrierungsphasen
zehn Temperaturzyklen pro Gasgemisch aufgezeichnet.
Dabei wurden 500 unterschiedliche Gasgemische wah-
rend der Initialkalibrierung, 500 wahrend der ersten Reka-
librierung (nach dem ersten Feldtest) und weitere 100 in
der zweiten Rekalibrierung (nach dem zweiten Feldtest)
aufgezeichnet (insgesamt 1100 unterschiedliche Gasge-
mische). Aufgrund von Synchronisationsproblemen wer-
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Abb. 1: Komplexer Temperaturzyklus [7].

den fur die Auswertung nur funf Temperaurzyklen pro
Gasgemisch analysiert.

AuBerdem werden fir die weiteren Auswertungen ledig-
lich die Gasgemische der Initialkalibrierung und die ersten
100 der ersten Rekalibrierung benutzt. Dadurch kénnen
die folgenden Ergebnisse mit den Ergebnissen aus [7]
verglichen werden. Des Weiteren werden die Sensorsig-
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nale, wie im Sauerwald-Baur Modell beschrieben [9,10], in
den logarithmischen Leitwert Uberfiihrt. Flr die nachste-
henden Auswertungen werden die Daten nochmals auf
Basis der Gasgemische in 70 % Trainings-, 10 % Validie-
rungs- und 20 % Testdaten unterteilt.

Modelle

Zur Auswertung werden als Referenz die Modelle aus [7]
herangezogen. Diese Modelle basieren auf linearen Mo-
dellen des klassischen maschinellen Lernens, welche im
folgenden FESR Modelle genannt werden. Die neu einge-
fuhrte Methode basiert auf einem Convolutional Neuronal
Network (CNNs, s.Abb. 2), welches im folgenden
TCOCNN [13] genannt wird.

Die Modelle des klassischen maschinellen Lernens ver-
wendet Feature Extraktion (FE), Feature Selektion (FS)
und ein Regressionsmodell, um die Gaskonzentrationen
vorherzusagen. Zur Feature Extraktion werden die Leit-
wertsignale in 120 aquidistante Segmente eingeteilt. Auf
jedem dieser Segmente wird der Mittelwert und die Stei-
gung berechnet. Die daraus resultierenden 240 Features
pro Sensorschicht (960 fur alle Schichten) werden mittels
rekursiver Feature Eliminierung (RFE) basierend auf der
Regression der kleinsten Quadrate auf die 300 besten
Features reduziert. Anschlieend wird die partielle kleinste
Quadrate Regression (engl. PLSR) bezuglich der benutz-
ten Features und PLSR Komponenten mithilfe der Trai-
nings- und Validierungsdaten optimiert. Eine detaillierte
Beschreibung der Modellbildung ist in [7] zu finden.

Tab. 1: Parameter inklusive Wertebereich fiir Hyperpa-
rameteroptimierung [13].

Hyperparameter Wertebereich
Initial leaning rate (logarithmisch) 1#10*-9%107
Number of filters (erste beiden Schichten) 60 - 240
Kernel size (erste beiden Schichten) 40 - 80
Striding size (erste Schicht) 15 -45
Dropout 30 % -50%
Number of neurons (Fully Connected Layer) 1000 - 2500

Das Modell des neuronalen Netzes besteht aus zehn
Convolutional Layern gefolgt von zwei Fully-Connected
Layern und basiert grundlegend auf dem Netz aus [8]. Das
TCOCNN hat gegentiber [8] den Vorteil der geringeren
Komplexitat aufgrund der weggefallenden direkten Ver-
bindungen zwischen zwei Convolutional Layern (s.
Abb. 2). Fur die Optimierung der Hyperparameter wird ei-
ne Neural Architecture Search (NAS) fiir jedes Gas durch-
gefiihrt. Bei der NAS werden alle Hyperparameter aus Ta-
belle 1 mittels einer Bayesschen Optimierung dahinge-
hend angepasst, dass der Root Mean Square Error
(RMSE) der Validierungsdaten minimiert wird. Dieses
Vorgehen soll gewahrleisten, dass das Model auf jedes
Gas angepasst wird und einen minimierten Fehler auf den
Testdaten garantiert.
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Abb. 2: Generelle Architektur des TCOCNN (angepasst
von [8,13]).
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Auswertung

Um die verschiedenen Modelle auf Basis der Kalibrierda-
ten untereinander vergleichen zu kdnnen, wird fir jedes
Gas ein Modell auf den Trainings- und Validierungsdaten
gebildet. AnschlieRend kénnen Uber den RMSE der Test-
daten die zwei verschiedenen Modelle fiir ein spezifisches
Gas verglichen werden.

Des Weiteren werden die Modelle, welche auf den Kalib-
rierdaten trainiert wurden, ebenfalls dazu benutzt, die Vor-
hersagequalitat der Modelle auf den Feldtests miteinander
zu vergleichen. Dabei wird, wie in den Labortests, zu-
nachst ein Modell auf Basis der ersten 600 Kalibrierungs-
gemische trainiert und dann auf die Feldtests angewendet.
Die Bewertung der Modelle basiert dann auf einem quanti-
tativen Vergleich. Dazu wird zunachst die Ungenauigkeit
der Vorhersagen der beiden Modelle verglichen. Um eine
moglichst objektive Aussage treffen zu kénnen, wurde ein
moglichst konstanter Bereich zwischen dem 4. Oktober
12:00 Uhr und dem 5. Oktober 00:00 Uhr mithilfe eines
gleitenden Mittelwertfilters (Fenstergrofle eine Stunde)
geglattet und als Referenz gewahlt. Die Unsicherheit be-
stimmt sich nun durch die Standardabweichung der Vor-
hersage von dieser Referenz. Zuséatzlich werden generelle
Eigenschaften der Vorhersage untersucht, wie beispiels-
weise die Vorhersage von negativen Konzentrationen und
die Grundkonzentrationen.

Des Weiteren werden die beiden Freisetzungen von Ace-
ton und Toluol vom 16. Oktober untersucht. Dabei soll ge-
zeigt werden, dass neben dem FESR Modell, ebenfalls
das TCOCNN Modell dazu in der Lage ist, die Freisetzun-
gen unter realen Bedingungen zu detektieren. Bei der un-
tersuchten Freisetzung wurden zundchst um 14:50 Uhr
ungefahr 600 ppb Aceton und Toluol freigesetzt. Diese
Freisetzung wurde nochmals um 18:00 Uhr mit den glei-
chen Gasen und Stoffmengen wiederholt. Dadurch, dass
die freigesetzten Mengen bekannt sind, sollten die beiden
datengetriebenen Modelle, unter der Annahme das kein
Gas verloren geht und sich die Gase im Raum gleichma-
Big verteilen, ebenfalls Konzentrationen nahe der 600 ppb
fur Aceton und Toluol vorhersagen.

AuRerdem wird die Vorhersage mit analytischen Messys-
temen verglichen, welche zur gleichen Zeit im Einsatz wa-
ren. Dazu gehdrt der tragbare Gaschromatograph X-
pid 9500 mit Photoionisationsdetektor (Drager Safety AG
& Co KGaA, Libeck, Germany), welcher zur Untersu-
chung der VOCs dient. Zusatzlich wurden Tenax Roéhren
(Markes International Ltd, Llantrisant, Wales, UK) aufge-
zogen, um die Innenraumluft ebenfalls mittels Thermode-

86



sorption-Gaschromatographie-Massenspektroskopie (TD-
GC-MS) zu analysieren.

Ergebnisse

Labormessungen

Abb.3 zeigt, dass das TCOCNN fiur alle Gase im mittel
bessere Ergebnisse erzielt als das FESR Modell. Lediglich
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Abb. 3: Vergleich der erreichten RMSE-Werte von FESR
(Baur et al. [7]) und TCOCNN (mit Standardabweichung)
[13].
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fur Wasserstoff wurden einzelne Ergebnisse erzielt, die
oberhalb des FESR Modells liegen. Die grofite Verbesse-
rung erreichte das TCOCNN Modell fur Formaldehyde,
hier konnte im Mittel ein 15.9 ppb kleinerer RMSE erreicht
werden. Die besonders signifikante Verbesserung fur
Formaldehyde kann damit begriindet werden, dass das
urspringliche Modell von [8] fur dieses Gas optimiert wur-
de. Es kann angenommen werden, dass mit einem weit-
reichenden Hyperparametertuning (auch Parameter, die
fur diesen Versuch konstant waren) ahnliche Verbesse-
rungen fur die anderen Gase erreicht werden kdnnen.
Nichtsdestotrotz konnte gezeigt werden, dass es moglich
ist, dass das TCOCNN an alle Gase automatisiert ange-
passt werden kann und bessere Ergebnisse erzielt als das
FESR Modell [13].

Generelle Feldtests

Bevor die Feldtests bezuglich der Freisetzungen analy-
siert werden, werden in diesem Abschnitt die generellen
Verlaufe der datengetriebenen Modelle untersucht. In
Abb. 4 sind die vorhegesagen Konzentrationen von For-
maldehyd und Wasserstoff fir die FESR und TCOCNN
Modelle dargestellt. Zunachst wird anhand von Abb. 4
deutlich, dass sich die Grundkonzentration der FESR und
TCOCNN Modelle deutlich unterscheiden. So ist bei-
spielsweise die Grundkonzentration fir das TCOCNN be-
zuglich der Formaldehydkonzentration immer deutlich ge-
ringer als die des FESR Modells. Im Gegensatz dazu ist
die Grundkonzentration des TCOCNN Modells fir Was-
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Abb. 4: Vorhersage von Formaldehyd und Wasserstoff iiber einen ldngeren Zeitraum mittels TCOCNN und
FESR [13].
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serstoff leicht hdher. Bezlglich der absoluten Genauigkeit
kann keine Aussage getroffen werden, da beide Modelle
gleichermalen falsch liegen kénnen. Um dies genau zu
spezifizieren, sind weitere kalibrierte Referenzsysteme
notwendig. Es kann allerdings festgehalten werden, dass
die vorhergesagten Konzentrationen des TCOCNN durch-
aus realistischer sind. Das kann bei Formaldehyde
dadurch begrindet werden, dass die vorhergesagten
Konzentrationen des TCOCNN gréBtenteils unterhalb des
von der WHO festgelegten Maximum von 80 ppb [12] lie-
gen. Das gleiche gilt fur Wasserstoff. Dort wird wahrend
der Llftungsevents eine Konzentration von 500 ppb er-
wartet [11]. Dieser Wert wird fiur das TCOCNN wahrend
dieser Events erreicht, wohingegen das FESR meist nied-
rigere Konzentrationen vorhersagt.

Des Weiteren zeigt Abb. 4, dass die Vorhersagen der
FESR Modelle eine gréfRere Standardabweichung auf-
weist (Formaldehyde: TCOCNN 1.6 ppb vs. FESR
9.9 ppb; Wasserstoff: TCOCNN 3.7 ppb vs. FESR
19.0 ppb [13]) und das wahrend der Liftungsevents so-
wohl fir Formaldehyd als auch Wasserstoff des Ofteren
Konzentrationen unterhalb von 0 ppb vorhergesagt wer-
den. Diese Signaleigenschaften zeigen deutlich, dass das
TCOCNN Modell dazu fahig ist, qualitativ hochwertige

a) Toluene (5 und 6)
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Vorhersagen zu generieren, die dem FESR Modell Uber-
legen sind [13].

Freisetzung von Aceton und Toluol im Feld

Abb. 5 zeigt, dass sowohl die FESR Modelle als auch die
TCOCNNSs die beiden Freisetzungen von Aceton und To-
luol mit einer zeitlich hohen Auflésung detektieren konnen.
Hierbei ist besonders anzumerken, dass die generellen
zeitlichen Verlaufe bei den verschiedenen datengetriebe-
nen Modellen nahezu identisch sind.

Es ist ebenfalls zu sehen, dass die vorhergesagt Kon-
zentration der Toluol Modelle langsamer ansteigt als die
der Aceton Modelle. Dies kann damit begriindet werden,
dass Toluol einen niedrigeren Dampfdruck als Aceton be-
sitzt. Dieser Effekt wird besonders bei der zweiten Freiset-
zung deutlich. Zu diesem Zeitpunkt war die Raumtempera-
tur geringer als bei der ersten Freisetzung (bei Nacht),
weswegen das Toluol nochmals langsamer verdampfte.
Mithilfe dieser Beobachtung kann gezeigt werden, dass
beide Modelle physikalisch plausible Verldufe vorhersa-
gen.

Des Weiteren ist zu sehen, dass sowohl das TCOCNN
(550 ppb) als auch das FESR Modell (600 ppb) fur die
beiden Gase Aceton und Toluol Konzentrationsanstiege
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Abb. 5: Vorhersage aller Gase wihrend der Freisetzung von Toluol und Aceton mittels TCOCNN, FESR, X-

pid 9500 und TD-GC-MS. (a) Vorhersage von Toluol mittels TCOCNN, FESR, X-pid 9500 und TD-GC-MS.

(b) Vorhersage von Aceton mittels TCOCNN, FESR, X-pid 9500. (¢) Vorhersage aller anderen trainierter Ga-
se und KenngroéBen mittels TCOCNN (angepasst von [7,13]).
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nahe der theoretisch freigesetzten Menge von 600 ppb
vorhersagen. Wie allerdings schon im Abschnitt beziglich
der generellen Feldtestergebnissen angemerkt, kann so-
wohl das TCOCNN als auch das FESR Modell néher an
dem tatsachlichen Konzentrationsanstieg liegen. Dies liegt
vor allem daran, dass der Anstieg der Konzentration sen-
sorseitig durch Verluste aufgrund von Ventilation, Adsorp-
tion an Oberflachen oder ungleichmaRiger Verteilung im
Raum sowohl geringer als auch héher zu dem theoretisch
zu erwartendem Wert sein kann. Um weitere Aussagen
Uber die Qualitat der Vorhersagen treffen zu kénnen, wur-
den zusatzlich zu den Gassensoren ebenfalls Daten mit
dem X-pid 9500 und dem TD-GC-MS aufgezeichnet.

Das Referenzsystem X-pid-9500 sagt sowohl fiir Aceton
als auch Toluol eine héhere maximale Konzentration als
die datengetriebenen Modelle vorher. Die hoéhere Kon-
zentration kann damit erklart werden, dass die Quantifika-
tionsgrenze fir Toluol bei 1 ppm und fir Aceton bei
500 ppb liegt und damit die reelle Konzentration der bei-
den Gase von den gemessenen Werten abweichen koén-
nen. Nichtsdestotrotz kann mithilfe des X-pid 9500 der ge-
nerelle Verlauf der datengetriebenen Modelle validiert
werden.

Das TD-GC-MS als ,,Gold-Standard® fir Toluol kann Uber
die absolute Konzentration von Toluol eine Aussage tref-
fen. Dabei ist zu sehen, dass das TD-GC-MS sowohl eine
ahnliche Grundkonzentration als auch Konzentrationsan-
stieg wie das TCOCNN vorhersagt. Allerdings muss an-
gemerkt werden, dass das GC-MS nicht kalibriert war und
deshalb die Ergebnisse mit Vorsicht betrachtet werden
mussen. Nichtdestotrotz gibt das Ergebnis einen Hinweis
darauf, dass das TCOCNN Modell mdglicherweise dazu in
der Lage ist, genauere Konzentration vorherzusagen.

In Abb. 5c¢ sind die Modelle des TCOCNNS fur die weite-
ren Gase abgebildet. Dabei entspricht der Summen-VOC-
Wert weitestgehend der Addition der verschiedenen Ein-
zelgase (VOCs). AuRerdem sind die Modelle der anderen
Gase kaum von den Freisetzungen von Aceton und Toluol
beeinflusst. Ethanol und Formaldehyde zeigen lediglich
einen temporaren und verhaltnismaflig vernachlassigba-
ren Ausschlag. Beziglich des Wasserstoffs sind ebenfalls
kleine kurze Anstiege zu erkennen, wobei die urspringli-
che Konzentration schnell wieder erreicht wird. Wasser-
stoff zeigt des Weiteren einen Anstieg Uber die Zeit. Die-
ser Anstieg kann mit dem Zerfall der VOCs in Wasserstoff
in Verbindung gebracht werden. Das einzige Gas, welches
signifikant von den Freisetzungstests beeinflusst wird, ist
Kohlenstoffmonoxide. Fur dieses Gas kann ein deutlicher
Abfall der Konzentration beobachtet werden, welcher
deutlich Uber eine langere Periode anhélt. Dieser Effekt
kann damit begriindet werden, dass der SGP30 keine be-
sonders gute Selektivitdt fir dieses Gas besitzt [7], wie
bereits mithilfe der datengetriebenen Modelle in den La-
boruntersuchungen gezeigt [13].
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Diskussion

Die gezeigten Ergebnisse belegen, dass das TCOCNN
sowohl im Labor als auch in den Feldtests zur Quantifizie-
rung von VOCs und Hintergrundgasen eingesetzt werden
kann und durchaus bessere Ergebnisse liefert als die line-
aren Modelle der FESR Methode. Es wurde gezeigt, dass
die TCOCNN Methode fiir alle Gase, die wahrend der La-
boruntersuchung analysiert wurden, kleinere RMSE Werte
als die FESR Modelle erreicht. Bezlglich der Feldtests
waren die vorhergesagten Konzentrationen des TCOCNN
Modell von héherer Qualitat als die der FESR Modelle, da
eine geringere Standardabweichung erreicht werden
konnte und keine Vorhersagen unterhalb von 0 ppb getrof-
fen wurden. Bezulglich der Freisetzungstests war deutlich
zu erkennen, dass sowohl das FESR Modell als auch das
TCOCNN dazu in der Lage waren die Freisetzungen mit
hoher zeitlicher Auflésung zu detektieren. Letztlich be-
stand die hochste Ubereinstimmung fiir Toluol zwischen
dem TD-GC-MS und dem TCOCNN Modell. Diese Ergeb-
nisse bestatigen, dass das TCOCNN Modell in Verbin-
dung mit MOS-Gassensoren und komplexer Betriebsmodi
dazu in der Lage ist, die Qualitat der Innenraumluft vor-
herzusagen.

Zukinftige Arbeiten werden die absolute Genauigkeit,
der TCOCNN- und der FESR-Methoden mit Hilfe von kali-
brierten Referenzmesssystemen untersuchen. Des Weite-
ren ist immer noch offen, auf Basis welcher Features das
TCOCNN Modell seine Vorhersagen trifft und wie diese
Features physikalisch zu interpretieren sind.
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