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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  15/01/2024 An electronic nose is defined as a smart device for the detection and analysis 

of gases. It typically consists of two main components: an array of sensors 

(olfactory system) and an intelligent processing unit (brain). This study 

presents the design of a gas-sensing device utilizing a multi-sensor chip based 

on metal oxide semiconductors (MOS). Surveys measuring the response to 

various concentrations of harmful gases, such as NH3, CO, and NO2, were 

conducted. The measurement data indicate that the employed multi-sensor 

chip with three MOS sensors exhibits excellent selectivity for each gas. This 

outcome also demonstrates that using a sensor array allows for easier 

identification of gases compared to using a single sensor. Additionally, 

several typical machine learning models in artificial intelligence (AI), 

including PCA, LDA, SVM, DT, and RF, were employed to analyze gas 

response data. The performance of these models was evaluated based on the 

accuracy rate of gas sample identification. The results reveal that the 

utilization of machine learning models has enhanced the efficiency of gas 

classification, particularly with models such as DT and RF. This research 

may provide valuable contributions to the design of electronic noses for the 

analysis of multiple gases in various environmental settings. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  15/01/2024 Mũi điện tử được định nghĩa như một thiết bị thông minh trong nhận diện 

và phân tích khí. Mũi điện tử thường gồm hai phần chính là dãy đa cảm 

biến (khứu giác) và phần mềm xử lý thông minh (não bộ). Nghiên cứu 

này trình bày một thiết kế thiết bị đo khí sử dụng chíp đa cảm biến trên cơ 

sở vật liệu bán dẫn oxit kim loại (MOS). Các khảo sát đối với các khí độc 

hại NH3, CO, và NO2 tại một số nồng độ khác nhau đã được tiến hành. Dữ 

liệu đo đáp ứng khí cho thấy đa cảm biến sử dụng có ba vi cảm biến MOS 

có độ chọn lọc tốt với lần lượt từng khí đo. Kết quả này cũng chứng minh 

việc sử dụng một đa cảm biến sẽ cho phép nhận diện dễ dàng hơn các khí 

so với việc chỉ dùng một cảm biến riêng lẻ. Bên cạnh đó, một số mô hình 

học máy tiêu biểu của trí tuệ nhân tạo (AI) cũng đã được sử dụng để phân 

tích dữ liệu đáp ứng khí, gồm PCA, LDA, SVM, DT, và RF. Hiệu suất 

của các mô hình được đánh giá thông qua tỉ lệ nhận diện chính xác các 

mẫu khí. Kết quả chỉ ra rằng việc sử dụng các mô hình học máy đã tăng 

cường hiệu quả phân loại khí, đặc biệt là các mô hình DT và RF. Nghiên 

cứu có thể cung cấp các đóng góp giá trị cho việc thiết kế các mũi điện tử 

nhằm ứng dụng phân tích đa khí trong nhiều môi trường khác nhau. 
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1. Giới thiệu 

Ngày nay, cảm biến khí được sử dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau [1], bao gồm giám sát 

không khí trong nhà và ngoài trời, quan trắc môi trường, kiểm tra chất lượng thực phẩm và đồ 

uống, chẩn đoán y sinh… Phương pháp nghiên cứu phát triển các cảm biến khí thường là nâng 

cao các thông số độ nhạy, độ đáp ứng, độ ổn định, độ lặp lại, thời gian sống, và độ chọn lọc. Bên 

cạnh việc ứng dụng các loại vật liệu nhạy khí, việc xây dựng các đa cảm biến hay áp dụng các 

thuật toán trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence/AI) để xử lý dữ liệu và nhận diện khí là một 

cách tiếp cận tiềm năng gần đây, xu hướng phát triển thành các mũi điện tử [2], [3].  

Nghiên cứu này nhằm hướng tới thiết kế, chế tạo một thiết bị đo hiệu quả các khí độc hại 

NH3, CO, và NO2, sử dụng đa cảm biến MiCS-6814. Chíp cảm biến bao gồm các vi cảm biến khí 

dựa trên vật liệu oxit kim loại bán dẫn (Metal Oxide Semiconductor –MOS), được thiết kế hoạt 

động ở các công suất gia nhiệt khác nhau. Ưu điểm chung của các cảm biến khí MOS là độ đáp 

ứng, độ nhạy, độ bền, và độ ổn định cao [4]–[6]. Việc sử dụng chíp đa cảm biến mang lại nhiều 

lợi ích như giảm thiểu kích thước thiết bị và mức tiêu thụ điện năng. Phần lớn các cảm biến khí 

thông dụng khác trên thị trường có công suất tiêu thụ lên tới hàng trăm hoặc hàng nghìn mW, 

trong khi chíp MiCS-6814 có công suất tiêu thụ tối đa là 81 mW. Mặt khác, các thuật toán học 

máy (machine learning) tiêu biểu trong AI có thể được áp dụng vào xử lý dữ liệu đáp ứng khí, 

giúp nâng cao độ chính xác phát hiện khí, cũng như tăng cường độ chọn lọc của hệ cảm biến. 

Ngoài ra, các ứng dụng kết nối thiết bị đo với Internet, sóng Wifi hay sóng điện thoại cũng sẽ 

được chú ý vận dụng, giúp người dùng có thể giám sát các thông số đo từ xa, hay nhận được các 

cảnh báo kịp thời. 

Các phần tiếp theo của báo cáo mô tả kỹ hơn về thiết kế của thiết bị đo khí, khảo sát mạch đo 

thông qua hệ phân phối khí chuẩn. Độ đáp ứng khí của chíp đa cảm biến đối với các khí độc hại 

NH3, CO, và NO2 được thu thập và trình bày. Dữ liệu đo sau đó được xử lý và phân tích bởi các 

mô hình học máy thông dụng. Những kết quả có được góp phần đưa ra các đề xuất tin cậy để cải 

tiến thiết bị đo khí, tăng cường sự phát hiện chọn lọc các khí độc hại trong môi trường thực tế. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Thiết kế mạch đo khí 

Hình 1 mô tả sơ đồ khối các thành phần thiết kế chính của thiết bị đo khí, gồm có chíp đa cảm 

biến khí MiCS-6814 với khả năng phát hiện nhiều loại khí khác nhau, như NH3, CO, NO2, H2, và 

nhiều loại hơi hữu cơ (VOCs); cảm biến DHT22 dùng để đo nhiệt độ, độ ẩm môi trường khí đo; 

module vi điều khiển ESP-WROOM-32 cho phép kết nối Wifi và xử lý dữ liệu từ các cảm biến 

đến bộ truyền phát dữ liệu; module SIM900A cho phép truyền phát dữ liệu đo về máy tính hay 

điện thoại thông qua sóng GSM/GPRS và giao thức MQTT; màn hình LCD kết nối với vi điều 

khiển để hiển thị các thông tin chính tại hộp đo; và nguồn điện một chiều 5 V cung cấp năng 

lượng ổn định cho các bộ phận của mạch đo hoạt động.  

 
Hình 1. Sơ đồ khối thiết kế thiết bị đo khí sử dụng dãy cảm biến 
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Chíp đa cảm biến MiCS-6814 gồm 3 vi cảm biến loại vật liệu bán dẫn oxit kim loại (MOS). 

Hình 2(a) mô tả mạch nguyên lý hoạt động của chíp cảm biến MiCS-6814. Mỗi cảm biến MOS 

có một điện trở gia nhiệt riêng (RH). Công suất gia nhiệt có thể được điều chỉnh bằng cách mắc 

nối tiếp điện trở gia nhiệt với một điện trở ngoài và một nguồn điện một chiều. Phần điện trở 

nhạy khí (Rs) thay đổi khi môi trường khí đo thay đổi, và có thể được xác định thông qua nguyên 

lý chia áp. Giả sử, một nguồn Vc được cung cấp cho đầu mạch mắc nối tiếp Ro và Rs, điện áp nút 

nối hai điện trở đọc về là Vo (tương tự như thiết kế trong hình 2(a)), thì Rs được xác định bởi: 

Rs = Ro/[(Vc/Vo) -1]                 (1) 

Với thiết kế mạch công suất cho phần gia nhiệt của chíp MiCS-6814 như hiện tại, các cảm 

biến MOS trên chíp lần lượt có độ đáp ứng và độ chọn lọc cao với các khí NH3, CO, và NO2. 

Cảm biến DHT22 là cảm biến tích hợp thông dụng, đo được cả nhiệt độ và độ ẩm trong môi 

trường, với dải đo rộng và độ chính xác khá cao. Mô-đun ESP-WROOM-32 là một chíp vi điều 

khiển đa dụng, được sử dụng nhiều trong các thiết kế mạch Wifi/Bluetooth. Module GSM/GPRS 

SIM900A được thiết kế bởi hãng SIMCOM, là một mô-đun truyền dữ liệu không dây nhỏ gọn và 

tin cậy, hoạt động tự động trên các tần số 900/1800 MHz, hoặc dải tần số được thiết lập qua tập 

lệnh AT (Attention command, tập lệnh chuẩn được hỗ trợ bởi hầu hết các thiết bị di động như 

điện thoại di động). Giao thức MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) được sử dụng để 

truyền dữ liệu, tin nhắn về điện thoại, hoặc máy tính. Một mạch ổn áp nguồn một chiều đầu ra 5 

V cũng đã được thiết kế. Sơ đồ mạch nguyên lý kết nối các thành phần của thiết bị đo được thể 

hiện trong hình 2(b). 

 
 

(a) (b) 

Hình 2. Sơ đồ nguyên lý mạch đọc chip đa cảm biến khí và mạch điều khiển thiết bị đo 

2.2. Cài đặt hệ thống đo khí chuẩn 

Hình 3 thể hiện sơ đồ khối hệ thống phân phối và đo khí chuẩn lắp đặt tại phòng thí nghiệm 

Nanosensors, Trường Đại học Phenikaa. Hệ thống cho phép thử nghiệm các nồng độ khí đo khác 

nhau với độ chính xác cao. Các thành phần chính của hệ thống gồm có buồng khí đo (bên trong 

đặt chíp đa cảm biến khí), các chai khí đo có nồng độ xác định, máy nén khí và bộ lọc tạo khí 

nền, các ống dẫn truyền khí, và bộ điều khiển trộn khí. Khí đo được trộn với khí nền sau bộ lọc 

máy nén khí theo tỉ lệ thể tích nhất định để tạo ra nồng độ khí đo mong muốn đi qua buồng đo. 

Bộ điều khiển hệ trộn khí vừa có chế độ điều khiển thủ công, vừa có chế độ điều khiển tự động 

thông qua các thông số cài đặt trên một phần mềm máy tính, sử dụng lập trình giao diện 

LabVIEW. Trong quá trình đo khí, tín hiệu từ các cảm biến được truyền về vi điều khiển. Sau đó, 

dữ liệu đo được tính toán và hiển thị trên màn hình LCD, cũng như được truyền về máy tính để 

xử lý và lưu trữ. 
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Hình 3. Sơ đồ hệ thống đo và kiểm tra khí chuẩn 

3. Kết quả và bàn luận 

3.1. Dữ liệu đáp ứng khí 

Trong khảo sát thử nghiệm với các khí chuẩn tại phòng thí nghiệm, dữ liệu điện trở nhạy khí 

(Rs) của các vi cảm biến MOS đã được thu thập và xử lý trên máy tính. Ban đầu, khí nền (khí 

sạch chưa có khí đo) được đưa vào buồng khí và đo để xác định giá trị điện trở nền (Rsa). Sau đó, 

lần lượt các khí đo NH3, CO, và NO2 đã được khảo sát và xác định các giá trị điện trở đo khí (Rsg) 

tại một số nồng độ khác nhau. Trong đó, NH3, CO là các khí khử (Rsg < Rsa) được đo tại các nồng 

độ 10; 25; 50; 75; và 100 ppm. Trong khi NO2 là khí oxy hóa (Rsg > Rsa) được đo tại các nồng độ 

1; 2,5; 5,0; 7,5; và 10 ppm. Các nồng độ mỗi khí được khảo sát đều nằm trong khả năng phát hiện 

bởi các cảm biến MOS của chíp MiCS-6814 (NH3: 1-500 ppm; CO: 1-1000 ppm; NO2: 0,05-10 

ppm). Dữ liệu đáp ứng khí của các cảm biến MOS đối với từng khí tại mỗi nồng độ theo thông lệ 

[7], [8] là các giá trị Rsa/Rsg cho khí khử, hoặc Rsg/Rsa cho khí oxy hóa. 

   
(a) (b) (c) 

Hình 4. Dữ liệu đo đáp ứng khí của đa cảm biến đối với một số khí độc: (a) NH3; (b) CO; (c) NO2 

Hình 4 (a;b;c) lần lượt biểu diễn dữ liệu đáp ứng khí trong thử nghiệm của ba cảm biến MOS 

S1, S2, S3 trên chíp MiCS-6814 đối với lần lượt các khí NH3, CO, và NO2. Trong hình 4(a), cảm 

biến S1 có độ đáp ứng khí tốt nhất với khí NH3, với giá trị tăng dần từ 1,5 đến 10,3 tương ứng với 

tăng nồng độ; cảm biến S2 có độ đáp ứng tăng nhẹ từ 1,1 đến 2,5; trong khi cảm biến S3 có độ 

đáp ứng gần như không đổi bằng 1. Trong hình 4(b), các cảm biến S1 và S3 giữ nguyên độ đáp 

ứng bằng 1 đối với khí CO, riêng cảm biến S2 có độ đáp ứng với khí CO tăng dần từ 1,7 đến 3,4. 

Tương tự trong hình 4(c), cảm biến S3 có độ đáp ứng với khí cao nhất với khí NO2 và giá trị tăng 

dần từ 1,6 đến 20,7 khi tăng nồng độ khí đo; trong khi các cảm biến S1 và S2 có giá trị thay đổi 

không đáng kể. Như vậy, các cảm biến S1, S2, và S3 có độ chọn lọc tốt lần lượt với các khí NH3, 

CO, và NO2. Dễ dàng nhận thấy, nếu chỉ sử dụng một cảm biến MOS riêng lẻ thì chỉ có thể phát 

hiện tốt một loại khí. Việc sử dụng đồng thời ba cảm biến sẽ góp phần đáng kể khả năng nhận 

diện hay phân loại cả ba khí. 
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3.2. Nâng cao độ chọn lọc khí sử dụng các thuật toán học máy 

Tiếp theo, một số thuật toán học máy tiêu biểu trong AI được áp dụng để xử lý dữ liệu đáp 

ứng khí từ dãy cảm biến. Đầu tiên, phương pháp phân tích thành phần chính (Principal 

Component Analysis/ PCA) được sử dụng để biến đổi dữ liệu [9]. Thông số đáp ứng khí từ ba 

cảm biến MOS tại mỗi nồng độ khí đo được đặt là một đầu vào của PCA. Mỗi khí đo ở 5 nồng độ 

khác nhau. Mỗi nồng độ được thu thập dữ liệu 20 lần. Như vậy, tổng cộng có 300 điểm dữ liệu 

cho 3 khí được khảo sát. Đầu ra của PCA cũng là các điểm dữ liệu ba thành phần, nhưng giá trị 

của các thành phần được sắp xếp theo thứ tự quan trọng giảm dần (PC1, PC2, PC3). Hình 5(a) 

cho biết tỉ số phương sai của các thành phần PC1, PC2, và PC3 lần lượt là 77,09%; 21,86%; và 

1,05%. Hình 5 (b) thể hiện các điểm dữ liệu đầu ra PCA, với nhóm các điểm cùng màu đại diện 

cho một loại khí. Kết quả cho thấy tập hợp các điểm dữ liệu đầu ra PCA của mỗi khí khá tuyến 

tính, và ba đường có xu hướng chụm lại khi nồng độ khí đo giảm dần về 0 (khí nền). Điều này có 

thể làm suy giảm hiệu quả nhận biết các khí tại nồng độ thấp. May mắn là các thuật toán học máy 

có thể được sử dụng để giải quyết vấn đề này. 

   

(a) (b) 

Hình 5. Kết quả phân tích PCA 
 

  

(a) (b) 

  
(c) (d) 

Hình 6. Kết quả dự đoán khí ở tỉ lệ phân chia tập dữ liệu đào tạo-thử nghiệm là 50%:50%  

với một số mô hình học máy tiêu biểu: (a) LDA, (b) SVM, (c) DT, (d) RF 
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Tiếp theo, một số thuật toán phân cụm tiêu biểu được áp dụng, bao gồm Phân tích biệt số 

tuyến tính (Linear Discriminant Analysis-LDA) [7], Máy vectơ hỗ trợ (Support Vector Machine-

SVM) [10], Cây quyết định (Decision Tree-DT) [11], và Rừng ngẫu nhiên (Random Forest-RF) 

[12]. Tập dữ liệu đầu ra PCA được chia đôi ngẫu nhiên. Một nửa tập dữ liệu (50%, hay 150 điểm) 

dùng cho đào tạo các mô hình, và một nửa còn lại (50%) cho kiểm thử các mô hình đã đào tạo. 

Kết quả nhận dạng các mẫu khí được thể hiện thông qua các ma trận dự đoán trong hình 6. Dễ 

thấy, các mô hình LDA và SVM chỉ đạt độ chính xác là 93,3% (tương ứng 140/150 mẫu khí được 

nhận diện đúng). Cả hai mô hình đều nhận diện sai 10 mẫu khí NH3 là NO2. Trong khi, các mô 

hình DT và RF phân loại đúng tất cả các mẫu khí kiểm thử, đạt được hiệu quả nhận diện vượt trội 

là 100%. Như vậy, sử dụng các mô hình học máy cho phép tăng cường mạnh mẽ khả năng nhận 

biết và phân loại khí. 

4. Kết luận 

Một thiết bị đo đa khí độc hại (NH3, CO, và NO2) đã được phát triển dựa trên chíp đa cảm biến 

MOS. Mỗi cảm biến MOS hoạt động ở một công suất gia nhiệt khác nhau và có độ chọn lọc khác 

nhau đối với từng khí. Việc sử dụng đồng thời nhiều cảm biến MOS đã được chứng minh hiệu quả 

hơn so với sử dụng cảm biến đơn lẻ trong việc xác định các loại khí. Các kết quả cũng cho thấy một 

số mô hình học máy tiêu biểu đã nâng cao hiệu quả phân tích dữ liệu đáp ứng khí của thiết bị đo. 

Trong đó, các phương pháp DT và RF thể hiện một cách xuất sắc khả năng phân biệt và nhận diện 

các mẫu khí. Những kết quả này góp phần bổ sung các phương pháp thiết kế tối ưu thiết bị đo khí, 

cũng như tăng cường mạnh mẽ độ chính xác phát hiện khí độc trong môi trường. 
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