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Einleitung 

Die Erkennung der Luftqualität hat in den letzten 
Jahren viel Aufmerksamkeit erlangt, um eine besse-
re und gesundere Luftqualität in Innenräumen und 
öffentlichen Bereichen zu gewährleisten. Typische 
Anwendungsbeispiele der Luftgüteüberwachung rei-
chen von Luftreinigern, Klimaanlagen- und Lüf-
tungssteuerungen, Konferenzraumausrüstungen, 
Wearables, Mobiltelefonen bis hin zu Überwa-
chungssystemen für Smart Home und Smart City. 
Metalloxid-Sensoren (MOx-Sensoren) sind in der 
Lage, das Vorhandensein vieler gesundheitsschädli-
cher Gase in Innenräumen und in der Außenluft zu 
erkennen. Die ersten digitalen MOx-Sensoren zur 
Erfassung der Luftqualität kamen im letzten Jahr-
zehnt auf den Markt [1]. Im Vergleich zu früheren 
analogen Lösungen haben diese wesentliche Vortei-
le, wie beispielsweise eine höhere Miniaturisierung, 
einfachere Implementation, bessere Skalierbarkeit 
für die Massenproduktion, einen geringeren Strom-
verbrauch und einen niedrigeren Preis. Die meisten 
MOx-Sensoren, sowohl analog als auch digital, nut-
zen einen traditionellen Algorithmus basierend auf 
empirischen Gleichungen zur Berechnung der Gas-
konzentration. Ein nächster Schritt in der Entwick-
lung digitaler Metalloxidsensoren ist die Verwendung 
von Algorithmen des maschinellen Lernens für die 
Berechnung der Gaskonzentration. Durch den Ein-
satz von eingebetteter Künstlicher Intelligenz (KI) 
können MOx-basierte Gassensoren eine höhere 
Genauigkeit und eine bessere Präzision von Bauteil 
zu Bauteil erreichen. Renesas ist das erste Unter-
nehmen, das MOx-basierte Gassensoren mit dieser 
Technologie auf den Markt brachte [2]. 

 
Methoden und Materialien 
Aufbau und Funktion des MOx-Sensors 

Die Gassensormodule von Renesas wie dargestellt 
in Abbildung 1 bestehen aus einer MEMS Mikro-
Heizplatte mit dem abgeschiedenen MOx-Material 
und einem dedizierten ASIC für die Heizungssteue-
rung, elektrische Messungen und die Kommunikati-
on über einen I2C-Bus mit einem Host-Controller, z. 
B. einem Mikrocontroller.  

 
 

Abb. 1: 

 
 Die Kalibrierungsparameter aus dem chemischen 

Produktionstest werden im nichtflüchtigen Speicher 
des ASICs gespeichert. Außerdem enthält dieser 
Speicher Register zur Sicherung der Sensorkonfigu-
ration und kann die unkalibrierten Widerstandsroh-
werte und Statusinformationen ausgeben. Der Host-
Controller hat die Aufgabe, die Sensorkonfiguration 
an den ASIC zu übergeben, die Rohwiderstände 
auszulesen und die Kalibrierung anzuwenden. Zum 
Produkt gehört eine Firmware, welche die Sensor-
kommunikation und die Berechnung der Ausgabe, z. 
B. einer Gaskonzentration, enthält. Beim traditionel-
len Ansatz (1. Generation) wird die Gaskonzentrati-
on c aus dem Wert des kalibrierten Leitwerts des 
Metalloxidmaterials 𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 aus folgendem empiri-
schen ermittelten Zusammenhang gemäß Gleichung 
(1) berechnet [3]: 

 
 

𝐺𝐺𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝐺𝐺𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 +  𝑐𝑐
𝛼𝛼

𝐴𝐴  (1) 

𝐴𝐴 und 𝛼𝛼 sind Konstanten, welche den Schnittpunkt 
mit der Widerstands-Achse bzw. den Anstieg im lo-
garithmischen Bereich angeben; beide Parameter 
werden für jeden Sensor während dessen Kalibrie-
rung gewonnen. 𝐺𝐺𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 ist der Referenz-Leitwert für 
saubere trockene Luft (clean dry air, CDA). 

Für verschiedene Anwendungen sind je nach den 
zu erwartenden Gasen unterschiedliche MOx Sen-
sormaterialien relevant. Für Innenraumluftanwen-
dungen ist die Messung der gesamten flüchtigen or-
ganischen Verbindungen (Total Volatile Organic 
Compounds, TVOC) von Bedeutung. Für den Innen-
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raumluftqualitätssensor ZMOD4410 wird ein Material 
verwendet, das einen positiven Anstiegskoeffizien-
ten 𝛼𝛼 aufweist. Bei Außenanwendungen spielen 
Verschmutzungen durch Ozon eine Rolle. Diese 
Gase können mit katalytischen Materialien bestimmt 
werden, die eine negative Steilheit 𝛼𝛼 haben, wie am 
Beispiel des ZMOD4510. 

Neuronale Netze für verbesserte Sensorausgaben 
Da die Berechnung der Gaskonzentration auf dem 

Host-Controller erfolgt, kann die Berechnungsme-
thode verändert werden, ohne dass die Sensor-
hardware selbst geändert werden muss. Außerdem 
ist es möglich, das Betriebsschema zu ändern. Bei-
spielsweise wird der Innenraumluftqualitätssensor 
beim traditionellen Ansatz (erste Generation) das 
Sensorelement auf eine konstante Temperatur zwi-
schen 200°C bis 400°C geheizt. Um einen Sensor 
mit eingebetteter KI zu verwenden, wurde das Be-
triebsschema auf eine Heizsequenz mit unterschied-
lichen Temperaturen geändert. Das Ergebnis ist ei-
ne Reihe von Widerständen bei jeweils unterschied-
licher Sensortemperatur. Der Außenluftqualitäts-
sensor wird mit einer Reihe von Impulsen bei einer 
konstanten Temperatur erhitzt. Die Reihe von Wi-
derständen spiegelt das transiente Verhalten des 
Sensors wider. Mit dem resultierenden zusätzlichen 
Informationsgehalt können einige unerwünschte 
Sensoreigenschaften abstrakt bestimmt werden, wie 
z. B. das Alter, produktionsbedingte Abweichungen 
des Sensormaterials und die Sensordrift. 

Viele tausende Messungen mit verschiedenen 
Gas-Stimulationen unter kontrollierten Laborbedin-
gungen und Untersuchungen in realen Umgebungen 
wurden mit hunderten von Sensoren durchgeführt. 
Beide Sensorgruppen erhielten Stimuli in verschie-
denen Temperatur- und Feuchtebereichen (0 bis 
60°C, 0 bis 80%RH) um eine Kompensation umzu-
setzen. 

Referenzgeräte bestimmen die vorhandene TVOC-
Konzentration oder Ozon-Konzentration in den rea-
len Umgebungen bzw. im Labor (FTIR). Als Bei-
spielumgebungen wurden im Innenraum Wohnun-
gen und Büros sowie im Außenraum städtische und 
ländliche Orte auf verschiedenen Kontinenten ge-
wählt.  

Sensorwiderstände bei verschiedenen Betriebs-
temperaturen werden als Array erfasst, vorverarbei-
tet und zusammen mit den entsprechenden Zielgas-
konzentrationen verwendet, um ein überwachtes 
Training eines künstlichen neuronalen Feed-
Forward-Netzes mit einer mehrlagigen Perzeptren-
Architektur (Multi Layer Perceptron, MLP) [4, 5] 
durchzuführen. Die Koeffizienten des neuronalen 
Netzes und die Architektur werden vereinfacht und 
in die Programmiersprache C übersetzt. Ein einge-
betteter Host-Controller verwendet den C-Code, um 

die Gaskonzentration in Echtzeit auf der Grundlage 
der Sensorwiderstandseingaben zu ermitteln. 

Ergebnisse 

Embedded KI erhöht die Genauigkeit 
Ein Beispiel einer Messung mit dem Innenraumluft-

Sensor ZMOD4410 ist in Abbildung 2 veranschau-
licht. Je vier Sensoren wurden mit dem Betriebs-
schema der 1. Generation mit konstanter Tempera-
tur gemessen und vier weitere mit einem mehrstufi-
gen Temperaturprofil. Dargestellt sind die entspre-
chenden Ausgabewerte der Algorithmen mit traditio-
nellem Ansatz (1. Generation) und dem künstlichen, 
neuronalen Netz (2. Generation) für die TVOC Kon-
zentration. Die Messung erfolgte unter Stimulation 
mit verschiedenen VOC-Gaskonzentrationen ge-
mischt mit gereinigter Luft und 30% Luftfeuchte.  

Die beiden Gruppen von Sensoren unterscheiden 
sich nicht nur in ihren Ausschlägen, sondern haben 
auch eine deutlich geringere Streuung zwischen den 
vier Sensoren. Insgesamt konnte ermittelt werden, 
dass die Messwerte der 2. Generation eine vierfach 
höhere Präzision erreichen als mit dem traditionellen 
Ansatz. Gleichzeitig halbiert sich die Messabwei-
chung. 

 

 
 

Abb. 2: 

 

Höhere Signalgüte für geringere Leistungsaufnahme 
Die Technologie der eingebetteten neuronalen 

Netze erhöht die Güte der Ausgabewerte. Dieser 
Umstand kann genutzt werden, einen Algorithmus 
zu entwickeln, welcher in einem Betriebsschema mit 
sehr kurzer Anschaltdauer weiterhin gute Ausgaben 
berechnet. Diese Strategie wurde für den Außenluft-
sensor ZMOD4510 angewandt. In dem Betriebs-
schema wechselt sich ein sehr kurzer Heizimpuls 
von wenigen Millisekunden mit einer Pause von 
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knapp zwei Sekunden ab. Auch in diesem Fall wur-
de ein neuronales Netz mit diesem Betriebsschema 
trainiert und gleichzeitig eine Temperatur- und 
Feuchtekompensation umgesetzt. Abbildung 3 zeigt 
die Zuordnung aller Validierungsdaten zwischen ei-
nem hochgenauem Referenzgerät zur Ozonmes-
sung und dem digitalen MOx-Sensor mit dem neu-
ronalen Netz im Inferenz-Zustand. Die Abbildung 
stellt den gesamten Trainingssatz der Messungen in 
drei unterschiedlichen geografischen Lagen in 
Nordamerika, Europa und Asien dar. Die Messun-
gen enthalten 41,4 Millionen Datensätze für 39 Sen-
soren, 242 Tage Betriebszeit. Diese hohe Menge an 
Daten ist notwendig, um möglichst viele Zustände 
der Außenluft zu berücksichtigen und zu verifizieren, 
dass die Embedded KI korrekt trainiert und in variie-
renden realen Außenluft-Umgebungen funktioniert. 
Im Ergebnis zeigt sich ein linearer Zusammenhang 
zwischen den Werten des Referenzgeräts und der 
KI-Lösung, was für eine gute Übereinstimmung der 
Messungen spricht. Gleichzeitig konnte die Leis-
tungsaufnahme des Sensors im Vergleich zur Be-
triebsweise in der ersten Generation um etwa das 
Hundertfache verringert werden (von 21 mW auf 
0,2 mW). 
 

 
 

Abb. 3: 

 
 

 

Diskussion 
Der Einsatz der Embedded KI erzielte für die Re-

nesas Gassensoren einen großen Gewinn hinsicht-
lich der Signalgüte. Bei der Entwicklung und An-
wendung dieser Algorithmen ergeben sich einige 

Herausforderungen und Besonderheiten. Dazu zäh-
len: 

 Auswahl des korrekten Betriebsschemas, 
 Erfassung der Trainings- und Validierungs-

daten für Hunderte von Sensoren, 
 das richtige Maß des Trainings des neuro-

nalen Netzes, 
 Algorithmenkomplexität der neuronalen Net-

ze, 
 Performanz in der realen Anwendung. 

 
Für den ersten Punkt, der Auswahl des Betriebs-

schemas, sind zunächst eine hinreichend große An-
zahl an Messungen mit verschiedenen Modi not-
wendig. Dabei können Anzahl und Höhe der Tempe-
raturschritte und zur Reduktion des Stromver-
brauchs eingefügte Pausenzeiten variieren. Ausge-
hend aus der Vorerfahrung, die bei der Entwicklung 
von Gassensor-Algorithmen herrscht, konnte bereits 
eine Vorselektion der Betriebsschemata erfolgen. 
Die Varianten müssen gründlich bezüglich ihrer re-
sultierenden Sensitivität, Selektivität und des Strom-
verbrauchs gegeneinander abgewogen werden. Für 
eine gute Performanz der KI-Algorithmen ist diese 
Vorauswahl entscheidend. 

Für die Entwicklung der Algorithmen ist eine große 
Anzahl von Trainingsdatensätzen nötig. Dazu muss 
eine gute Balance zwischen Labormessungen und 
Messungen in realen Umgebungen berücksichtigt 
werden. Die Auswahl der Trainingsdatensätze ent-
scheidet ebenfalls über die Güte des anschließen-
den Trainings. Die Messumgebung sollte sinnvoll 
gestaltet sein, beispielsweise durch die Auswahl 
hochwertiger Referenzgeräte. 

Das Training selbst sollte so gestaltet sein, dass 
eine gute Verallgemeinerung möglich ist. Demzufol-
ge darf es nicht zu einem Übertrainieren kommen, 
was zu lokalen Häufungen der Ausgaben führt und 
auch ein Untertraining ist zu vermeiden, um die Prä-
zision der Ausgabe zu erhalten. 

Neuronale Netze haben meist eine größere Kom-
plexität als die empirisch ermittelten Fitting-
Funktionen. Dies kann zu einem größeren Spei-
cherbedarf für den Algorithmus führen und damit zu 
Einschränkungen bei der Auswahl eines Host-
Controllers. Dafür wurden speziell Architekturen von 
neuronalen Netzen gewählt, die einen geringen 
Speicherbedarf erfordern. Auch der Schritt der Ver-
einfachung des trainierten neuronalen Netzes ist 
dabei wichtig. Der Bedarf an Programmspeicher ist 
durch die Anwendung des neuronalen Netzes bei-
spielsweise für den Innenraumsensor nur um 21% 
gestiegen. 

Der reale Einsatz beim Anwender kann eigene Be-
sonderheiten mit sich bringen, die beispielsweise 
durch die Produktion, das Gehäuse und besondere 
Einsatzbedingungen beeinflusst werden. Daher ist 
eine entscheidende Phase der Entwicklung eine 
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Testphase beim Anwender. Dort kann die Akzeptanz 
der Algorithmen und ihrer Performanz überprüft und 
gegebenenfalls angepasst werden. 

Ausblick 
Die Sensoren für Innenraumluft- und Außenluft-

Qualität konnten mit Hilfe von Embedded KI-
Technologie eine signifikante Verbesserung der 
Sensorperformanz zeigen. Das Erreichen dieser Ei-
genschaften war unter anderem durch die Nutzung 
einer Vielzahl ausgewählter Trainingssätze in ver-
schiedenen realen und Laborumgebungen erreicht 
werden. Das Werkzeug der neuronalen Netze kann 
genutzt werden, um weitere Funktionalitäten und 
Anwendungen für digitale Metalloxid-Sensoren zu 
erschließen. Analog zum Außenluftsensor 
ZMOD4510 kann auch der Innenraumluftsensor 
ZMOD4410 durch ein angepasstes Betriebsschema 
und ein dafür trainiertes neuronales Netz in mobilen 
Endgeräten (Smartphones und -watches) betrieben 
werden. Die Veröffentlichung dieses Upgrades ist für 
Anfang 2022 geplant.
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