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Einleitung 

Die selektive Quantifizierung von Zielgasen in 

komplexen Mischungen ist ein integraler Bestandteil 

zahlreicher Zielanwendungen chemischer Gas-

sensoren, wie zum Beispiel Raumluftüberwachung 

und Brandfrüherkennung. Die Daten der Sensoren 

werden dafür üblicherweise mit statistischen Model-

len ausgewertet, die wiederum im Labor kalibriert 

wurden.  

In den meisten wissenschaftlichen Veröffentlichun-

gen wird die Kalibrierung lediglich als ein Mittel zum 

Zweck betrachtet, um die Performance eines neuen 

Materials oder einer neuen Datenverarbeitungsme-

thode zu zeigen. Das experimentelle Design besteht 

meist aus einigen wenigen, festen Konzentrations-

stufen pro Gas und der Sensor wird stets nur einem 

Zielgas gleichzeitig ausgesetzt [1, 2]. Die resultie-

renden Daten sind relativ einfach in Bezug auf Emp-

findlichkeit, Selektivität und Reaktionsgeschwindig-

keit zu bewerten, vernachlässigen aber die Komple-

xität im Feld. Die Sensorkalibrierung mit sequenziel-

len Einzelgasangeboten bzw. Variation weniger 

Konzentrationsstufen [3, 4] kann zur Vernachlässi-

gung von Maskierungseffekten bzw. Gaswechsel-

wirkungen sowie zu Überanpassung durch systema-

tische Einflüsse führen.  

In diesem Beitrag präsentieren wir eine auf rando-

misierten Gasmischungen beruhende Kalibrierme-

thode [5]. Dabei wird in jedem Zeitfenster für jedes 

beteiligte Gas eine zufällige Konzentration aus einer 

vorgegebenen Verteilung gezogen. So kann schnell 

eine nahezu beliebig große Anzahl einzigartiger 

Gasgemische erzeugt werden, die jeweils alle Kalib-

riergase enthalten. Der Ansatz ist einfach zu konfi-

gurieren und anzuwenden, kann einfach für eine 

Vielzahl von Zielanwendungen angepasst werden 

und ist nachweislich der sequenziellen Kalibrierung 

an Effizienz und Effektivität deutlich überlegen [6]. 

 

Messaufbau 

In dem hier vorgestellten Messaufbau wurden ins-

gesamt elf unterschiedliche Sensoren gemessen, 

davon sieben Halbleitergassensoren (MOS) und vier 

gassensitive Feldeffekttransistoren (FET): AS-MLV, 

AS-MLV-P2, ein mit Siloxan für Wasserstoffselektivi-

tät konditionierter AS-MLV-P2 (ams sensor solutions 

Germany), UST GGS1xxx (Prototyp, Umweltsensor-

technik), SGP30 (Sensirion), BME680 (Bosch Sen-

sortec), ZMOD4410 (IDT) und vier unterschiedliche 

FET-Prototypen (SenSiC AB, Kista, Schweden). Alle 

Sensoren wurden nicht in den Betriebsmodi betrie-

ben, die von den jeweiligen Herstellern empfohlen 

werden, sondern in einem selbst designten tempera-

turzyklischen Betrieb (Temperature Cycled Operati-

on, TCO) [7, 8]. Das Design des TCO für die MOS-

Sensoren beruht auf dem DSR-Verfahren (Differen-

tial Surface Reduction) [9]. 

Die MOS-Sensoren ohne integrierte Elektronik 

(Sensoren von ams sensor solutions und UST) wur-

den mit der am Lehrstuhl für Messtechnik entwickel-

ten Elektronik mit logarithmischer Leitwertmessung 

und widerstandsbasierter Temperaturreglung betrie-

ben [10]. Die Temperatureinstellung/-regelung und 

Leitwertauslesung der digitalen MOS-Sensoren 

(SGP30, BME680, ZMOD4410) wurden über die in-

tegrierten ASICs vorgenommen und das Timing der 

Zyklen des TCO wurde von einem Mikrokontroller-

Board gesteuert. Die Ergebnisse und Erkenntnisse 

dieses Manuskripts beruhen auf dem Sensor AS-

MLV-P2 (ohne Konditionierung), da hierzu die größ-

te Erfahrung in der Anwendung des DSR-Verfahrens 

besteht [10, 11, 12]. Der Temperaturzyklus des AS-

MLV-P2 mit einer Länge von 120 s ist in Abb. 1 dar-

gestellt.  

Die Gasgemische werden in einer Gasmischanlage 

(GMA) [13, 14] erzeugt. Die GMA besteht aus meh-

reren Massenflussreglern (MFC), um Trägergas 

(Nullluft) und definierte Gaskonzentrationen aus 

Gasflaschen bereitzustellen. Für die Erzeugung sehr 

niedriger reproduzierbarer Gaskonzentrationen und 

um einen größeren Dynamikumfang zu erreichen, 

verfügt die GMA über Gaslinien mit zweifacher Ver-

dünnung. Die Feuchte wird durch einen einstellba-

ren Trägergasfluss generiert, welcher durch eine 

Waschflasche mit HPLC-Wasser bei einer Tempera-

tur von 20 °C geleitet wird.  

Um die Beeinflussung der Sensoren untereinander 

gering zu halten, wurde der Gesamtfluss von 

400 ml/min in vier gleich große Flüsse aufgeteilt. Für 

die Aufteilung wurde vor jeder Linie eine Restriktion 

(10 cm, 1/16“ Edelstahlrohr) installiert, die im Ver-

gleich zum restlichen Aufbau (<25 cm, min. 1/8“) 

den Flusswiderstand dominiert. Die Sensorkammern 

sind aus PTFE und Aluminium gefertigt. 
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Abb. 1: Temperaturzyklus des AS-MLV-P2. 

 

Kalibriermethode 

Die Kalibriermethode mit randomisierten Gasgemi-

schen wird am Beispiel der Bewertung der Raum-

luftqualität gezeigt, kann jedoch auf beliebige An-

wendungen und Zielgrößen angewendet werden. 

Die relevanten Gase für die Bewertung der Raum-

luftqualität können in zwei Gruppen, Hintergrund 

(Nullluft, Feuchte und anorganische Störgrößen) und 

(sehr) flüchtige organische Verbindungen (V)VOC, 

eingeteilt werden. Eine schematische Darstellung 

der Generierung randomisierter Gasgemische ist in 

Abb. 2 dargestellt. 

Das Ziel der Bewertung könnte beispielsweise die 

Quantifizierung von TVOC (total VOC) sein, um die 

Klassifikation des TVOC-Levels nach dem Umwelt-

bundesamt [15] vorzunehmen. Alternativ können die 

(V)VOC in Hintergrund- und Zielgrößen unterteilt 

werden mit dem Ziel, die Menge an toxischen oder 

karzinogenen Substanzen (hier Benzol und Formal-

dehyd) zu quantifizieren. Das Umweltbundesamt 

führt in [16] die statistische Verteilung von über 300 

verschiedene (V)VOC in Innenräumen auf. Alle die-

se (V)VOC in variablen Verhältnissen zu vermessen 

ist anlagentechnisch nicht umsetzbar, so dass eine 

Vorauswahl auf Basis der zu erwartenden Konzent-

ration zu treffen ist. Da wir mit dem verwendeten 

Aufbau apparativ auf sechs Gase beschränkt sind 

wurden je zwei Repräsentanten für anorganische 

Hintergrundgase, Hintergrund- und Ziel-VOC ge-

wählt. Für den anorganischen Hintergrund wurden 

die Gase Wasserstoff (H
2
) und Kohlenstoffmonoxid 

(CO) gewählt. Der (V)VOC Hintergrund wurde durch 

die Gase Aceton und Toluol repräsentiert. Die karzi-

nogenen Stoffe Formaldehyd und Benzol wurden als 

Ziel-VOC gewählt. 

 

 

 

Abb. 2: Schematische Darstellung der randomisierten 

Generierung von Gasgemischen (modifiziert nach [6]). 

 

Da in dieser Konfiguration lediglich flüchtige orga-

nische Gase betrachtet werden, wird die Summe al-

ler gemessenen (V)VOC als VOC
sum 

definiert, um 

dies klar vom gebräuchlichen TVOC-Begriff abzu-

grenzen. Die randomisierten Gasgemische wurden 

mit einem Python-Skript [6] generiert. Zur Generie-

rung eines randomisierten Gasgemisches wurde die 

Zusammensetzung der Hintergrund-Komponenten 

(CO, H
2
, Feuchte) und VOC

sum
 unabhängig vonei-

nander variiert. Die Konzentrationen von Feuchte, 

CO, H
2
 und VOC

sum
 sind jeweils gleichverteilt. Das 

Verhältnis aus Hintergrund- und Ziel-VOC in VOC
sum

 

wird in einem ersten Schritt zufällig gewählt (zwi-

schen 0 und 20 % Ziel-VOC). Die Aufteilung von 

Ziel- und Hintergrund-VOC in einzelne Gase erfolgt 

auf die gleiche Art und Weise. Die Parameter für die 

Generierung sind in Tab. 1 dargestellt. Die Intervall-

grenzen des anorganischen Hintergrunds H
2
 und 

CO sind der atmosphärische Hintergrund [17] und 

hohe, tatsächlich gemessene Werte in der Innen-

raumlauft [15, 16]. Dieselben Messungen liegen 

auch der Verteilung von VOC
sum

 zugrunde. 

 

Tab. 1: Parameter der randomisierten Messungen. 

 Konzentrationsbereich 

Wasserstoff 500 – 2500 ppb 

Kohlenstoffmonoxid 100 – 2000 ppb 

Feuchte 25 – 75 %RH 

VOC
sum

 100 – 5000 µg/m
3 

Anteil der Ziel-VOC  0-20 % 

 

Durch einen Fehler im Messaufbau, wurde Toluol 

als Ziel-VOC angeboten und Benzol als Hintergrund-

VOC. Daher sind die angebotenen Konzentrationen 

des karzinogenen Benzols in dieser Studie unver-

hältnismäßig hoch, während Toluol sich lediglich im 

Hintergrund

TVOC

(VOCsum)

Hintergrund Hintergrund

Nullluft

Feuchte

H

CO

Hintergrund

VOC

Hintergrund

VOC A

Hintergrund

VOC B

Ziel

VOC

Ziel

VOC A

Ziel

VOC B

	 14. Dresdner Sensor-Symposium 2019	 91

DOI 10.5162/14dss2019/6.3



niedrigen ppb-Bereich bewegt. Auf die allgemeinen 

Schlussfolgerungen über die Effizienz des Kalibrier-

verfahrens hat dies keine Auswirkungen, die Ergeb-

nisse zur selektiven Quantifizierung dieser beiden 

VOCs sollten jedoch entsprechend vorsichtig inter-

pretiert werden. Die Verteilungen der einzelnen Ga-

se sind in [6] zu finden. Jedes randomisierte Gas-

gemisch wurde den Sensoren je 20 min lang ange-

boten. Insgesamt wurden 800 unterschiedliche Gas-

gemische getestet. 

Um einen Vergleich zu einer gängigen sequenziel-

len Kalibrierstrategie (ein Gas nach dem anderen, 

aufsteigende Konzentrationswerte) zu ermöglichen, 

wurde im ersten Schritt ein solches Gasprofil ge-

messen. Jedes Gas wurde in vier verschiedenen 

Konzentrationen für jeweils 20 min angeboten (vgl. 

Tab. 2). CO und H
2
 wurden, außer, wenn sie Zielgas 

waren, während der Messung durchgehend auf ihrer 

atmosphärischen Konzentration von 500 ppb H
2
 und 

150 ppb CO gehalten. Das sequenzielle Profil wurde 

dreimal mit unterschiedlichen Feuchten (25, 50 und 

75 %RH) wiederholt. Insgesamt besteht das se-

quenzielle Profil aus 72 verschiedenen Gasangebo-

ten.  

 

Tab. 2: Gaskonzentrationen der sequenziellen Messungen. 

Gas Konzentration in ppb 

Aceton 250 500 750 1000 

Benzol 250 500 750 1000 

Kohlenstoffmonoxid 150 300 450 600 

Formaldehyd 40 80 120 160 

Wasserstoff 500 750 1000 1250 

Toluol 5 25 45 65 

 
Auswertung 

Die Auswertung wurde mit der Open-Source-

Software DAV³E [18] durchgeführt und kann in die 

Schritte Merkmalsextraktion, Dimensionsreduktion, 

Regression, Validierung und Testen unterteilt wer-

den. 

Zu Beginn wird aus den acht Sensorzyklen jedes 

Gasangebots durch Mittelwertbildung ein Zyklus er-

zeugt. Für die Merkmalsextraktion wird der 120 s 

lange Zyklus in 120 äquidistante Bereiche unterteilt. 

In diesen Bereichen werden jeweils Mittelwert und 

Steigung berechnet. D.h. für jeden Sensor werden 

pro Zyklus insgesamt 240 Merkmale extrahiert.  

Zur Verhinderung einer Überanpassung bei der 

Modellbildung wird eine Dimensionsreduktion nach 

der Merkmalsextraktion durchgeführt. Dazu werden 

von jedem Sensor die besten 20 Merkmale mittels 

einer Hauptkomponentenanalyse (PCA) selektiert.  

Die Quantifizierung der gewünschten Zielgröße 

(Einzelgas oder Gasgemisch, bspw. VOC
sum

) wird 

mit einer Regression (PLSR, partial least squares 

regression) durchgeführt. Für die Validierung und 

das Testen wurde das 6-fache-Kreuzvalidierungs-

verfahren gewählt. 

Für den Vergleich der Fähigkeit für jedes einzelne 

Gases im untersuchten Konzentrationsbereich bei 

Kompensation des Hintergrunds zu quantifizieren, 

wird ein Performancewert 

 

performance = std(c(g)) / RMSEP(g) - 1 

  

definiert [6]. Dabei ist std(c(g)) die Standardabwei-

chung der eingestellten Konzentrationen für ein Gas 

g und RMSEP(g) das mittlere Abweichungsquadrat 

(RMSE) der Vorhersage eines PLSR-Modells für die 

Quantifizierung eines Testdatensatzes dieses Ga-

ses. Mit der Performance lässt sich abschätzen, wie 

gut ein Sensor ein Gas im gegebenen Konzentrati-

onsbereich dieser Anwendung Quantifizieren kann. 

Es ist jedoch kein allgemein gültiger Performance-

wert für die Quantifizierung eines Gases, das in an-

dere Anwendungen einfach übertragen werden 

kann. 

Ergebnisse 

 

 
Abb. 3: PLSR-Modell für den AS-MLV-P2 für die Quan-

tifizierung von CO. Berechnung des Modells aus einem 

reduzierten Datensatz mit 300 randomisierten Gasgemi-

schen; Training, Validierung und Testen mit 100 Gasan-

geboten. 

 

Abb. 3 zeigt beispielhaft ein PLSR-Modell für den 

AS-MLV-P2 zur Quantifizierung des Gases CO, das 

mit 100 randomisierten Gasangeboten (blau) trai-

niert wurde. Der in der Validierung mit 100 weiteren 

Gasangeboten ermittelte RMSE ist als Maß für die 

Varianz des Modells durch gestrichelte Linien dar-

gestellt. Die roten Punkte zeigen die vorhergesagten 

Punkte aus 100 weiteren Gasangeboten, die weder 

im Training noch in der Validierung verwendet wur-
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den. Dabei ist eine gute Übereinstimmung des Test-

datensatzes mit den Trainingsdaten zu erkennen. 

Für die Berechnung der Performance der einzelnen 

Regressionsmodelle werden die Modelle aus einem 

Datensatz mit 400 randomisierten Gasgemischen 

mit 6-facher Kreuzvalidierung trainiert, validiert und 

getestet. Die einzelnen Performancewerte der Re-

gressions-Modelle des AS-MLV-P2 für die verschie-

denen Zielgrößen sind in Abb. 4 dargestellt. CO 

zeigt die höchste Performance aller getesteten Ein-

zelgase, d.h. der AS-MLV-P2 kann CO vor einem 

variablen Hintergrund aller anderen Gase gut quanti-

fizieren. Auch für Aceton, Wasserstoff und Wasser 

zeigen die Modelle gute Ergebnisse. Die Perfor-

mance für Benzol ist mit einem Wert von 2 in Anbe-

tracht der hohen Konzentrationen relativ gering und 

auch Toluol und Formaldehyd können in dem kom-

plexen Hintergrund nicht selektiv quantifiziert wer-

den. Die Quantifizierung von VOC
sum

 wiederum 

funktioniert unabhängig von der Einheit (μg/m
3

 oder 

ppb). 

 

 

Abb. 4: Performance des AS-MLV-P2 bei der Quantifi-

zierung unterschiedlicher Zielgrößen; Datensatz mit 400 

randomisierten Gasgemischen; Validierung und Testen 

mit 6-facher Kreuzvalidierung. 

 
Für einen Vergleich zwischen randomisierter und 

sequenzieller Kalibiermethode werden drei Kombi-

nationen untersucht: (1) Training/Validierung rand-

omisiert, Testen randomisiert; (2) Trai-

ning/Validierung randomisiert, Testen sequenziell; 

und (3) Training/Validierung sequenziell, Testen 

randomisiert. Die Validierung erfolgt immer mit 6-

facher Kreuzvalidierung. Für einen fairen Vergleich 

werden alle Gasgemische mit einer Gaskonzentrati-

on der Zielgröße, die nicht im Bereich der sequenzi-

ellen Kalibrierung enthalten ist, in der Berechnung 

ignoriert. Da die letzten sechs Gasangebote 

(75 %RH, Benzol 750 und 100 ppb und alle Formal-

dehyd-Angebote) im Datensatz der sequenziellen 

Messung fehlen, sind es insgesamt 66 sequenzielle 

Gasgemische. Diese 66 sequenziellen Gasangebote 

werden mit 66 randomisierten Gasgemischen im 

gleichen Konzentrationsbereich verglichen. Die Er-

gebnisse dieses Vergleichs sind in Abb. 5 darge-

stellt. Die beste Performance wird für randomisiertes 

Training mit randomisiertem Testen erzielt werden. 

Sequenzielles Training und randomisiertes Testen 

zeigt hingegen nur bei Kohlenmonoxid einen Per-

formancewert deutlich größer null. Der umgekehrte 

Fall hingegen erreicht bei fünf von neun Zielgrößen 

eine Performance deutlich größer eins. Die rando-

misierten Daten sind offensichtlich herausfordernder 

in der Vorhersage, was durch den deutlich variable-

ren Hintergrund zu erwarten ist. Dies ermöglicht 

gleichzeitig ein effizienteres Training näher an der 

Realität, da aus jedem Gasgemisch ein Datenpunkt 

für jedes Gas gewonnen wird.  

 

 

 

Abb. 5: Performance des AS-MLV-P2 bei der Quantifi-

zierung unterschiedlicher Zielgrößen; Datensatz mit 132 

Gasgemischen (132 randomisierte bzw. 66 randomisierte 

und 66 sequenzielle); Training und 6-fache Kreuzvalidie-

rung mit 66 randomisierten (blau, gelb) bzw. 66 sequenzi-

ellen (rot) und Testen mit randomisierten Gasgemischen 

(blau, rot) bzw. sequenziellen (gelb) Gasgemischen. 

 

Der Vergleich der PLSR-Modelle in Abb. 6 und 

Abb. 7 zeigt, dass die klassische, sequenzielle Ka-

librierung eine Untermenge der hier vorgestellten, 
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randomisierten Kalibrierung ist. Das randomisiert 

trainierte Modell in Abb. 6 kann, trotz eines größeren 

RMSE, den sequenziellen Datensatz akkurat und 

präzise vorhersagen. Das sequenziell trainierte (und 

validierte) Modell in Abb. 7 erreicht einen besseren 

RMSE, scheitert jedoch an der Vorhersage des 

komplexeren, randomisierten Datensatzes. Die 

Messzeit zum Erzeugen beider Datensätze ist iden-

tisch. 

 

Zusammenfassung und Ausblick 

In diesem Beitrag wurde eine effiziente und effekti-

ve Gassensorkalibrierung mit randomisierten Gas-

mischungen vorgestellt. Die Ergebnisse wurden mit 

einer „klassischen“ Kalibrierung mit sequenziell an-

steigenden Gaskonzentrationen verglichen. Wäh-

rend die sequenzielle Kalibrierung für keines der 

Gase ein Modell liefert, mit dem auch unbekannte 

Zusammensetzungen verschiedener Gase gute 

Vorhersagen  getroffen werden können, kann die 

vorgestellte randomisierte Kalibrierung auch bei we-

nigen Testgasgemischen für eine ganze Reihe von 

Zielgasen zuverlässige Modelle erzeugen und ist 

damit deutlich effektiver. Für die Kalibrierung von 

Gemischen ist sie außerdem deutlich effizienter als 

kombinatorische Ansätze. Für den erfolgreichen 

Übergang von chemischen Sensoren aus dem La-

bor ins Feld bietet die vorgestellte Methode damit 

einen vielversprechenden Ansatz. 

Da in der hier vorgestellten Untersuchung lediglich 

Einzelgase sequenziell vermessen wurden, sollte 

eine Untersuchung der Performance und Stabilität 

sequenzieller Kalibrierungen mit vollständig abge-

tasteten Kombinationen folgen im Vergleich zum 

randomisierten Ansatz. Ziel dieser Untersuchungen 

sollte sein, die ideale Anzahl randomisierter Gemi-

sche für den Erhalt eines zuverlässigen Modells zur 

Vorhersage der Konzentration eines Gases oder 

Gasgemisches zu bestimmen. 

Die Konzentration der einzelnen Gase in der vor-

gestellten Messreihe sind gleichverteilt für die Hin-

tergrundgase und VOC
sum

. Durch die Wahl anderer 

Verteilungen hier und auch für die Ziel-VOC könnte 

die Effizienz oder Performance weiter gesteigert 

werden, indem z.B. besonders interessante Kon-

zentrationsbereiche mehr ins Training einfließen. 

Die in dieser Arbeit untersuchten sechs Gase sind 

voraussichtlich nicht ausreichend, um Sensoren für 

Innenraumluft zu charakterisieren. Daher sollte die 

Komplexität, z. B. durch eine größere Anzahl an Hin-

tergrund-, Stör- und Zielgasen, konsequent gestei-

gert werden, um sich der Realität weiter anzunä-

hern. 

Ein nächster Schritt ist der Aufbau neuer apparativer 

Lösungen, mit denen sich eine höhere Anzahl von 

Gasen vermessen lassen.  

 

 

 

 

 

Abb. 6 PLSR-Modell für den AS-MLV-P2 für die Quan-

tifizierung von VOC
sum 

in ppb; Datensatz mit 132 Gasge-

mischen (66 randomisierte und 66 sequenzielle); Training 

und 6-fache Kreuzvalidierung mit den randomisierten und 

Testen mit den sequenziellen Gasgemischen.  

 

 

 

 

Abb. 7: PLSR-Modell für den AS-MLV-P2 für die Quan-

tifizierung von VOC
sum

 in ppb. Datensatz mit 132 Gas-

gemischen (66 randomisierte und 66 sequenzielle); Trai-

ning und 6-fache Kreuzvalidierung mit den sequenziellen 

und Testen mit den randomisierten Gasgemischen. 
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