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Introduction générale

Notre nouveau siecle voit s’accroitre 1’intérét pour 1’odorat ainsi que le réle des odeurs dans la
vie quotidienne. En 2004, le prix de Nobel de physiologie-médecine a été attribué a Richard Axel et
Linda B. Buck pour leurs travaux sur les récepteurs des odeurs et 1’organisation du systéme olfactif.
Les recherches scientifiques et industrielles sur les pouvoirs des odeurs se sont alors fortement
accrues.

L’aspect qui nous intéresse est 1’étude de la relation entre les odeurs et le comportement humain.
L’inhalation de molécules odorantes, comme celles issues d’huiles essentielles, peut servir aussi bien
a raviver des mémoires défaillantes qu’a stimuler ou apaiser des personnes souffrant de troubles
psychiques ou cognitifs (Alzheimer, Parkinson, stress, autisme, phobie, ...). A cause de I’allongement
de la durée de la vie, améliorer le quotidien de ces personnes devient un probléme de société.

L’effet des huiles essentielles est connu depuis longtemps, mais les études présentées dans la
littérature ne s’appuient que sur des résultats qualitatifs. Il est tres difficile de controler les quantités
de molécules volatiles inhalées (odorantes ou pas) lors d’un test, et il manque souvent un nombre
suffisant d’expériences pour en tirer une analyse statistique fiable. Une méthodologie (en particulier
durée, concentration et génération d’odeurs, ...) doit étre bien définie, afin de créer des conditions de
mesures précises pour la production de stimuli olfactifs. Dans ces conditions, il sera possible de
réaliser un grand nombre d’expériences avec un nombre suffisant de sujets, et de dégager ainsi des
relations fiables entre un stimulus olfactif donné et son impact neuro-psychosociologique sur le sujet.

Nous avons voulu, par conséquent, a partir de systémes intelligents de détection gazeuse (nez
¢lectronique), concevoir le développement d’un systéme de diffusion-détection d’huile essentielle,
permettant de réguler sa concentration dans une enceinte d’essais thérapeutiques.

Nous commengons le chapitre I par une revue bibliographique relative aux relations entre
simulations olfactives et ressentis psychosociologiques, suivie par une présentation de la
caractérisation des odeurs, et de leurs méthodes de mesures, physicochimiques ou semi-empiriques.
Une huile essentielle contient de nombreux composants dont la partie volatile, responsable de I’odeur,
sera généralement perceptible a des concentrations de 1’ordre de ppm (parties par million) ou méme
de ppb (parties par billion). Ce qui nous intéresse est donc une atmosphére globale dont il faut
maitriser la concentration a 1’aide d’un appareillage dédié, de faibles encombrement et coft,
facilement utilisable. Nous avons décidé dans ce but d’optimiser les caractéristiques d’un nez
électronique pour permettre la régulation de la concentration d’odeur dans une atmosphere confinée.
La présentation du principe et des applications courantes des nez €lectroniques sera ainsi faite dans
la troisiéme partie de ce chapitre.

Le second chapitre traite de notre projet de dispositif expérimental « capteur-diffuseur ». Nous
présentons d’abord le systéme de détection basé sur des capteurs de gaz a base d’oxydes métalliques.
Les principales caractéristiques de ces capteurs sont détaillées, notamment les limitations de
I’utilisation, et, en particulier, la dérive a court terme des capteurs. Nous décrivons ensuite le dispositif
expérimental complet, puis I’exploitation d’un ensemble de mesures expérimentales préliminaires.
Nous avons pu ainsi mettre au point des cycles systématiques d’exposition-régénération des capteurs
sous des atmospheres gazeuses de concentration connue. A partir des réponses temporelles des
capteurs, nous définissons des parametres représentatifs puis détaillons leurs comportements en
fonction de la concentration.
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Introduction générale

Le troisiéme chapitre est consacré a I’optimisation du systéme de détection en vue d’un suivi en
continu des niveaux d’odeurs diffusés. Il faut avoir toujours en mémoire que ce systeme doit délivrer
le plus rapidement possible une indication précise de la concentration gazeuse mesurée. La premiere
partie de ce chapitre est dévolue a la détermination des temps de mesures optima en les reliant aux
réponses des capteurs. Dans la seconde partie, nous proposons différents traitements a réaliser sur les
signaux de réponse des capteurs afin de réduire leurs dérives, dues principalement a la réduction des
temps de mesures, surtout celle du temps de régénération. Dans la dernicre partie, les résultats obtenus
lors de la caractérisation sous gaz avec les conditions expérimentales optimisées sont présentés et
analysés.

La problématique de cette étude est nouvelle dans le groupe de recherche : il s’agit de faire
une estimation en temps réel d’une concentration représentée par une variable continue, a
partir d’expériences menées sous concentrations gazeuses fixées, donc discrétes. Nous avons
choisi une analyse des données expérimentales par des méthodes de régression multilinéaires, plus
adaptées dans ce cas.

Le premier paragraphe du chapitre quatre décrit différentes méthodes de régression, en
insistant sur la méthode de régression PLS (Partial Linear Square), choisie dans ce travail. Des
résultats expérimentaux traités par cette derniere méthode d’analyse sont présentés et discutés en
termes de robustesse. La seconde partie du chapitre est consacré a une correction orthogonale des
signaux de réponse des capteurs, permettant de diminuer 1’effet des dérives dues a une régénération
trop courte des capteurs de gaz. Les signaux corrigés sont ensuite analysés par la méthode PLS et les
résultats discutés. Le dernier paragraphe décrit une nouvelle approche du choix des données des
mesures a analyser, tenant compte de la diminution de la durée d’exposition gazeuse, afin d’améliorer
la précision de 1’estimation de la concentration recherchée. Nous montrons ainsi que notre systéme
est capable de reconnaitre une variation faible de concentration, dans un laps de temps adéquat, sur
toute la gamme de concentration choisie, y compris les hautes concentrations.

Enfin une conclusion générale vient clore ce mémoire. Apres un rappel de I’objectif de ce
travail, et des études portant sur le sujet, nous reprenons les différentes démarches accomplies
successivement, pour aboutir a la mise en valeur de la méthode d’exploitation des données issues de
notre nez €lectronique, nouvelle approche dans ce domaine de recherches, qui permet d’envisager le
développement futur du prototype.

En annexe, nous avons détaillé la méthode de filtrage par sur-échantillonnage, les techniques
de régression multilinéaire MLR et régression partielles PLS (Partial least square), ainsi que la
méthode de correction orthogonales des signaux, utilisées dans ce travail.

Enfin, on trouvera un glossaire, les listes des abréviations, des références bibliographiques,
des figures, des travaux que nous avons publiés sur ce sujet, puis les résumés en francgais et en anglais.
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Chapitre 1

I. Pouvoir et métrologie des odeurs
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1.1 Introduction

1.1. Introduction

Les informations « olfactives » sont directement analysées par différentes parties du cerveau
grace a un mécanisme complexe sans que nous en ayons conscience, ce qui explique que le
cerveau peut déclencher spontanément une réponse comportementale appropriée (fuite, sourire,
séduction, ravissement, ...) ainsi qu'une action spécifique sur I’organisme (énergisante, relaxante,
calmante). Les odeurs jouent donc un role trés important dans notre équilibre psycho-émotionnel
en permettant d’établir des relations avec notre environnement (Field et al., 2005; Heuberger et
al., 2004, 2001; Kagawa et al., 2003; Kline et al., 2000; Ryan et al., 2008; Satoh and Sugawara,
2003; Soudry et al., 2011; Sugawara et al., 2000).

Ces derniéres années, de nombreuses recherches se sont intéressées aux bienfaits des odeurs
et en particulier aux substances volatiles des huiles essentielles (Hudson, 1994; Styles, 1997). Les
travaux déja menés tentent de mettre en évidence les relations qui existent entre 1’olfaction et les
processus neurosensoriels (sentiments, humeurs, anxiété, ...), cognitifs (mémoire, éveil,...) ainsi
que les comportements volontaire et/ou involontaire (Chu, 2008; Habel et al., 2007; Willander
and Larsson, 2007). Les cliniciens cherchent de plus en plus a utiliser les odeurs comme
instrument de reconstruction et de I’amélioration de 1’état des personnes souffrant de déficits ou
d’altérations neurosensoriels (autisme, Parkinson, Alzheimer, stress,....) (Cioanca et al., 2014;
Haze et al., 2002; Naudin et al., 2014; Walla et al., 2003a). Dans ce cadre, Gilles Fournil a cré¢,
en 1992, une méthode originale « Olfactothérapie », qui utilise les capacités exceptionnelles des
odeurs (Gérault et al., 2011). Il cherche a obtenir des résultats dans trois domaines essentiels du
fonctionnement humain : la psychosomatique, 1’énergétique et le développement personnel afin
de libérer des comportements récurrents indésirables (phobies, tracs, stresses, ...), et de diminuer
la souffrance du patient. D’aprés G. Fournil I’olfactothérapie permet de soigner les états
dépressifs, de dépendance, de stress et de peur, ainsi que les blocages émotionnels.

Dans la premicre partie de ce chapitre nous développons une revue bibliographique relative
aux ¢tudes psychophysiologiques qui examinent la possibilité d’utiliser la stimulation olfactive
comme traitement, ainsi que certaines applications qui en découlent. Ces études étant en rapport
direct avec la qualité et I’intensité des substances volatiles, une deuxiéme partie est consacrée a
la présentation des méthodes de mesures qualitatives et quantitatives d’une odeur, pour ensuite
aborder la technologie du nez électronique, dispositif adopté dans notre étude, ainsi que sa mise
au point et ses applications, notamment dans le cadre de la classification des odeurs.

1.2. Effets thérapeutiques des odeurs

L’utilisation des pouvoirs des odeurs est trés ancienne, au moins en ce qui concerne les
essences odorantes issues des distillats de plantes, qui étaient utilisées aussi bien pour leurs effets
bienfaisants que maléfiques. Aujourd’hui, la recherche scientifique tente d’analyser les effets
thérapeutiques de certaines substances odorantes et apporte des suggestions d’applications en
rapport avec les besoins et priorités de notre €poque. Les tests réalisés sont basés sur les
évaluations des effets physiologiques et psychologiques, provenant d’une inhalation
programmée des substances volatiles, en particulier provenant de certaines huiles essentielles.
Ces expérimentations, réalisées sur I’homme ou I’animal, montrent non seulement les effets des
odeurs sur les sentiments, les humeurs ou les émotions, mais également sur plusieurs domaines
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liés a lactivité électrique du cerveau, les paramétres physiologiques et les fonctions cognitives
(Koo et al., 2003; Lehrner et al., 2000; Ludvigson and Rottman, 1989; Shaw et al., 2007; Walla
et al., 2003b).

La littérature existante est assez récente mais de nombreux résultats d’expériences permettent
de faire un bilan des effets des odeurs, d’une part sur les fonctions vitales de I’organisme (rythme
cardiaque, pression sanguine), et, d’autre part, sur les fonctions cognitives et comportementales
(états d’éveil, sommeil, changements d’humeur ou d’émotions, réduction du stress et de 1’anxiété,
faculté intellectuelle, perception de la douleur et des taches cognitives diverses).

1.2.1 Evaluations physiologiques
Sur le plan physiologique, des observations mettent en évidence des variations de ’activité
¢lectrique du cerveau ou des parametres biologiques en réponse a une stimulation olfactive. Nous
donnons ici quelques exemples de travaux présentant diverses applications.

Activité cérébrale

En ce qui concerne les mesures de l’activité cérébrale, certaines études résumées par
Schiffman (Schiffman, 1998) utilisent des techniques d’exploration non invasives récentes et trés
performantes comme la «tomographie par émission de positrons », qui permettent une
localisation des aires cérébrales activées par les stimuli olfactifs. Ces données neuro-
physiologiques montrent que les odeurs ont des effets sur divers sites du cerveau (attribués au
contrble de I’émotion).

I1 a été constaté que de nombreuses huiles essentielles utilisées en stimuli olfactifs provoquent
la diminution des variations « négatives » des ondes cérébrales humaines et sont par conséquent
considérées comme sédatives, alors que d’autres huiles essentielles ont 1’effet inverse sur le
cerveau et peuvent étre utilisées comme stimulantes (Lis-Balchin et al., 1996). Diego et al (Diego
et al., 1998) ont étudié¢ I’effet de deux odeurs sur les ondes cérébrales : la lavande, considérée
comme relaxante, et le romarin, considéré comme stimulant. La lavande induit une augmentation
du pouvoir béta des ondes cérébrales (augmentation de la somnolence). Le romarin provoque une
diminution du pouvoir alpha central frontal et béta (augmentation de 1’éveil). Une autre étude a
montré que 1’odeur naturelle ou synthétique du chocolat diminue le niveau d’attention (Knasko,
1995). Enfin, les travaux de Jaseja concernant 1’épilepsie mettent en évidence que 1’inhalation de
certaines huiles (romarin, sauge, bois) peut prévenir ou réduire la sévérité d’une attaque cérébrale
(Janszky et al., 2004; Jaseja, 2008).

L’enregistrement des réponses de 10 participants, alternativement a 1’air ambiant et a une
odeur de menthe poivrée, pendant la seconde phase du sommeil, a montré que les humains
réagissent de fagcon comportementale inconsciente (rythme cardiaque, électromyogramme et
¢lectroencéphalogramme) aux stimuli olfactifs présentés pendant leur sommeil (Badia et al.,
1990). Les auteurs de cette étude reconnaissent qu’il faudrait mieux relier les effets observés a la
quantité de molécules inhalées.
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Parameétres physiologiques

Des odeurs plaisantes, activant le systéme nerveux central, augmentent les variations de
rythme cardiaque alors que les odeurs sédatives les diminuent (Brasser and Spear, 1998). Des
mesures ont montré que 1’odeur de noix de muscade provoque une baisse de la réponse de la
pression sanguine au stress (sur des personnes normalement stressées), mais les effets ne sont pas
facilement détectables chez les sujets non-stressés (Warren and Warrenburg, 1993). Cet aspect
est conforté par d’autres études qui démontrent que cet effet augmente quand I’organisme est dans
un état affectif négatif et diminue quand il est dans un état affectif positif (Ehrlichman et al.,
1995).

L’impact des odeurs de lavande et de lait a été étudié sur 8 nouveau-nés divisés en 3 groupes
selon qu’on leur présente une odeur artificielle de lait, de lavande ou aucune odeur (témoin)
(Kawakami et al., 1997). Le groupe témoin a montré une sécrétion plus importante de cortisol
dans la salive, en réponse au stress, que les deux autres groupes ; par contre il n’y avait pas de
différences entre les effets des deux odeurs.

La réponse a des stimulations olfactives, lors d’une respiration par le nez ou la bouche, a
¢galement été étudiée sur des patients présentant une hypersensibilité du larynx et sur des témoins
sains. Lors d’une respiration par le nez, les patients atteints de cette hypersensibilité ont montré
une réaction importante aux odeurs : ils ne pouvaient plus parler (Gartner-Schmidt et al., 2008).
Le tableau I.1 résume la réaction des patients et des témoins a ces stimulations.

Patient = Patient Témoin

(nasal)  (oral)  (nasal)

Peinture 3/3 0/3 0/3
Eau 0/6 0/6 0/6
Agent nettoyant 3/3 0/3 0/3
Parfum 3/3 2/3 0/3

Tableau I.1 Dénominateur : nombre de participants ; numérateur : nombre de réponses avec
accentuation du handicap (hypersensibilité du larynx)(Gartner-Schmidt et al., 2008)

1.2.2 Observations psychologiques
En dehors des parametres physiologiques, on peut mettre en évidence les effets des odeurs sur
les parameétres cognitifs ou comportementaux.

Apprentissage, vigilance, sommeil

Les stimuli olfactifs aident, dans un sens, les messages audio et/ou visuel a étre codés de
maniere plus efficace dans le cerveau en leur ajoutant un mode émotionnel, puisqu’il y a un lien
étroit entre les interprétations cognitives et le mode émotionnel. La littérature fait état
d’importants effets de la stimulation olfactive sur ’efficacité, la vitesse et la permanence de
I’apprentissage (Barocelli et al., 2004; Epple and Herz, 1999; Gould and Martin, 2001; Millot et
al., 2002; Moss et al., 2003).
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Dans la littérature existante, le réle de la stimulation olfactive dans les procédures
d’apprentissage est décrit selon différents contextes tels que le contrdle des émotions ou encore
I’aide a la mémorisation. Les effets sont a la fois de 1’ordre pharmacologique (interactions des
substances inhalées avec les hormones et les enzymes), physiologique et psychologique (Akpinar
et al., 2013; Dade et al., 2002; Sprinkle, 1999; Danuser et al., 2003; Ho and Spence, 2005;
[Imberger et al., 2001). Par exemple, Diego et al (Diego et al., 1998) ont observé une augmentation
de la rapidité et de la justesse du calcul mathématique en présence de lavande et d’essence de
romarin.

Les résultats d’une autre étude (tableau I.2) montrent que les temps de réaction aux taches
simples diminuent de maniére significative en présence d’odeurs (Millot et al., 2002).

Valeurs moyennes et écart-type (millisecondes) du temps de réaction pour les trois
sessions expérimentales et les trois types de tests

Stimulus visuel Stimulus Stimulus
acoustique acoustique avec
une  distraction
visuelle
Aucune odeur 301.6 (34.75) 165.23 (37.34) 246.26 (55.42)
Odeur agréable 274.17 (20.16) 146.28 (22.32) 225.20 (38.91)
Odeur désagréable 274.26 (24.04) 142.82 (15.72) 234.76 (48.36)

Tableau 1.2 Réactions aux taches simples en présence d’odeurs

La stimulation olfactive augmenterait aussi la performance de vigilance ou d’éveil. Une étude
globale de synthese présente I’action des odeurs sur les performances des sujets dans des taches
de veille et sur I’humeur (Snachez, 2000). Certaines odeurs, notamment la menthe poivrée,
semblent avoir une efficacité sur des sujets présentant des difficultés a maintenir leur attention
(Sullivan et al., 1998).

Plusieurs études réalisées sur la qualité du sommeil montrent I’amélioration de celui-ci grace
aux odeurs (Badia, 1991; Wolfe and Herzberg, 1996). Par exemple, chez 4 patients « psycho-
gériatriques », le traitement médical pour I’insomnie a été supprimé pendant deux semaines, au
cours desquelles une diminution du temps de sommeil est apparue (Hardy et al., 1995). On a
ensuite administré de ’huile de lavande par voie olfactive. Le niveau de sommeil est alors
redevenu le méme qu’avec le traitement médical. De plus les patients ont déclaré avoir un
sommeil plus réparateur. Sano (Sano et al., 1998) a également démontré ’effet de 1’essence de
cedre sur le sommeil. Il a pu observer une diminution significative de la latence avant 1’apparition
des mouvements lents de I’ceil pendant la seconde phase de sommeil.
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Anxiété, dépression, humeur

Plusieurs études cliniques aléatoires concluent que I’aromathérapie semble avoir un effet
bénéfique sur la réduction a court terme de 1’anxiété, en améliorant ’humeur de personnes
hospitalisées ou devant subir un stress important. Leurs conclusions vont toutes dans le méme
sens, ce qui suggere que 1’aromathérapie peut étre utilisée comme thérapie complémentaire pour
le traitement de la douleur ou de maladies dont les symptomes sont largement basés sur le stress
(Cooke and Ernst, 2000). Voici quelques exemples d’études.

Waren et Warrenburg (Warren and Warrenburg, 1993) ont développé un questionnaire pour
¢tablir un « profil d’humeur » au moyen de variables quantitatives qui permettent de mesurer les
changements d’humeur évoqués par les odeurs de différentes fleurs vivaces : I’odeur de muguet
peut, par exemple, induire a la fois relaxation et stimulation (ces deux états ne sont pas
incompatibles simultanément). Des odeurs porteuses d’informations sociobiologiques peuvent
¢galement influencer les humeurs des sujets qui recoivent ces odeurs, en évoquant par exemple
des souvenirs plaisants ou déplaisants. En effet, certaines odeurs pourraient acquérir des valeurs
particulieres en s’associant a des événements émotionnels significatifs (Herz and Cupchik, 1995;
Kirk-Smith et al., 1983; Lehrner et al., 2000). Par exemple, dans un cas, I’odeur de bonbons a la
menthe a provoqué une réaction chez un patient dans le coma apres traumatisme (Congres
handicap, Paris, juin 2010).

Des patients admis dans une unité de soins intensifs ont déclaré ressentir une diminution
significative de leur niveau d’anxiété a la suite d’une stimulation prolongée avec de I’huile de
lavande (Dunn et al., 1995). Une autre étude concerne les effets d’inhalation thérapeutique par
I’utilisation d’essence de lavande afin de réduire le stress mental et améliorer les signes vitaux
des patients apres un pontage de 1’artére coronaire (Seifi et al., 2014). Elle a été conduite sur 60
patients divisés en deux groupes: témoin et traité par I’aromathérapie. Les patients traités
recevaient deux gouttes d’essence de lavande sur un patch a inhaler durant 20 minutes dans le
second et troisieme jour apres I’intervention, alors que le groupe témoin recevait deux gouttes
d’eau distillée. L’objectif primaire a été de comparer chez les deux groupes le stress avant et apres
I’opération en utilisant les réponses a un questionnaire prédéfini. Le second objectif a été
d’analyser les signes vitaux telles que pulsations cardiaques, pressions artérielles (avant et apres
I’opération). Cette étude a démontré 1’influence de cette aromathérapie uniquement sur la valeur
systolique de la tension artérielle.

D’autres ¢études cliniques récentes ont permis d’évaluer les effets d’essence de citron sur la
dépression (Komori et al., 1995).

Nous venons de résumer des études ou la quantité d’huile essentielle utilisée dans chaque cas
n’est pas exactement connue ni maitrisée. Des études quantitatives sont rares, voici
I’exemple d’une étude dont la méthodologie est mieux précisée :

les effets anxiolytique, antidépresseur et antioxydant de I’inhalation de I’essence de coriandre
ont été étudiés sur un modele animal (Cioanca et al., 2014). Les analyses des indices d’anxiété et
de dépression ont ét¢ approchées par des tests de labyrinthe sur des rats divisés en deux groupes :
groupe témoin et groupe traité par I’exposition aux molécules volatiles de coriandre. Pour la
stimulation olfactive des rats traités, cette étude utilise une cellule en plexiglass de 50+40+28cm?
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et un diffuseur électrique (200 microlitres d’huile essentielle diluée a 1% ou 3%) placé au fond et
au centre mais a 1’abri des rats. Les rats sont exposés 60 minutes par jour pendant 21 jours
consécutifs. Ces tests ont permis de conclure sur les propriétés recherchées et suggérent ainsi les
bienfaits « anxiolytique » et « antidépresseur » de la coriandre. De plus, une analyse chimique des
cerveaux des rats euthanasiés apres 21 jours de traitement a permis de trouver la présence
d’antioxydants dans 1’hippocampe qui a un rdle de neuro-protection contre I’induction de
I’anxiété. Ces résultats montrent bien que les multiples effets des substances volatiles de la
coriandre pourraient étre utiles pour diminuer 1’anxiété, la dépression et le stress, par exemple
chez des personnes souffrant d’ Alzheimer.

1.2.3 Limitations de la stimulation olfactive
Nous venons de mettre en évidence que la stimulation olfactive peut étre utilisée pour le
traitement des désordres neurosensoriels, en particulier liés a I’anxiété. Bien qu’il existe de
grandes différences dans ’utilisation pratique des huiles essentielles et la mesure expérimentale
de leurs effets, on observe une concordance d’observations, ceci malgré des préparations et des
protocoles différents.

Ces observations concernent diverses mesures physiologiques et psychométriques (pression
sanguine, rythme cardiaque, composition salivaire ou sanguine, réponse électro-dermique,
questionnaire d’évaluation de 1I’anxiété ou de la dépression) qui permettent une évaluation semi-
quantitative.

A ce jour, il n’existe pas de vraies méthodologies et analyses statistiques, notamment en
raison du peu de données quantitatives sur les différents facteurs impliqués dans la génération de
la stimulation olfactive : I’intensité d’odeur n’a pas été suffisamment considérée dans la
majorité des études. En effet, les pouvoirs des odeurs différent non seulement selon la qualité,
mais également suivant la durée et I’intensité. De plus, il faut que la dose d’odeur soit acceptable
vis-a-vis de la santé et des conditions écologiques.

En ce qui concerne la technique utilisée pour la stimulation olfactive, Knasko (Knasko, 1993)
consideére que les faits que 1’odeur soit diffusée de fagcon intermittente, ou a I’intérieur d’un
masque, et que le sujet soit averti du but de 1’expérience sont une condition expérimentale
importante, au méme titre que la durée d’exploitation.

En outre, la composition chimique et la qualit¢ de I'huile essentielle varient en fonction des
conditions de culture (région, saison, variété) et de la technique d'extraction : les taux des
composés sont par exemple différents d’une récolte a 1’autre (Kupcinskiene et al., 2008; Turek
and Stintzing, 2012). En ce qui concerne le conditionnement des huiles essentielles, celles-ci se
conservent pendant plusieurs mois, voire plusieurs années si elles sont placées dans un lieu frais
et sombre avec le bouchon bien fermé. Exposées a la lumicre et a la chaleur, elles risquent de
s’oxyder et de se transformer en résine. En respectant ainsi ces recommandations nous conservons
assez longtemps les propriétés chimiques des huiles essentielles.

Il faut donc avant tout pouvoir disposer d’une méthodologie bien définie de génération
d’odeur (durée, concentration, ...) afin de créer des conditions de mesures reproductibles
en ce qui concerne la stimulation olfactive, pour ensuite pouvoir tester un nombre suffisant de
sujets, et ainsi d’assurer une bonne expertise dans la méthode de recherche.
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1.2.4 Syntheése et discussion
Les résultats publiés sur les pouvoirs des odeurs nous encouragent a poursuivre des travaux
de recherche dans le but d’évaluer les pouvoirs des huiles essentielles pour la prise en charge de
déficits neurosensoriels. Pour I’instant, la plupart des résultats d’études cliniques soulignent
surtout les effets relaxants des odeurs, qui permettent par exemple de réduire 1’anxiété ou
I’agitation.

A ce jour, I’évaluation des effets des odeurs porte principalement sur la mesure des variations
d’activité dans les structures nerveuses et cérébrales, les évaluations des paramétres biologiques
ainsi que I’observation du comportement cognitif chez I’homme ou 1’animal. Cependant il existe
un vrai probléme de méthodologie et I’interprétation des effets observés reste difficile. Il existe
surtout un manque d’expériences pour en tirer une statistique fiable. C’est pourquoi I’exploitation
des effets de la stimulation olfactive n’en est encore qu’au stade expérimental.

Une premicre difficulté concerne la perception hédonique de 1’odeur qui est sujette a des
variations individuelles. Une autre difficulté¢ provient de la complexité du contréle précis de la
quantité des substances actives inhalées.

Pour permettre des études cliniques sur les effets de la stimulation a 1’aide d’huile essentielle
et la validation de cette technique, il est nécessaire de disposer d’un systéme standard adéquat
pour mener les expérimentations. Ce dispositif doit, en particulier, permettre le controle de la
nature et de la quantité des substances odorantes présentes dans I’atmosphére de la cellule
d’expérimentation. Il permettra alors aux scientifiques et cliniciens de suivre un protocole
d’évaluation des stimulations olfactives, dans les mémes conditions de mesure, et de pouvoir
mettre en ceuvre des applications thérapeutiques codifiées.

Nous désirons donc concevoir un systéme qui puisse automatiser la génération des
concentrations d’huile essentielle diffusée dans une atmosphére et les controler
rigoureusement.

Dans le cadre de ce travail, nous avons choisi de travailler avec I’huile essentielle de pin.
L’essence végétale de pin présente des vertus considérables en aromathérapie (effet sur 1’état
psychique et affectif animal ou humain). Elle est énergisante, apaisante, expectorante et sédative
a la fois ; elle apaise et soulage le stress et favorise la concentration intellectuelle et cérébrale.
L’huile essentielle de pin est aussi un antiseptique pulmonaire et un anti-infectieux puissant ; elle
est indiquée pour soigner les faiblesses respiratoires, les maux de gorges (rhumes) et les infections
urinaires (Barocelli et al., 2004). L’essence de pin se compose essentiellement de pineéne, de
limoneéne, de monoterpénols et d’esters terpéniques. En usage externe, elle s’utilise par voie
cutanée ou en inhalation.

1.3. Métrologie des odeurs

Les odeurs contiennent un large éventail de substances volatiles avec seuil de détection propre
a chacune. Elles sont tres difficiles a caractériser. Il nous semble alors nécessaire de donner dans
cette partie une synthese relative a la perception, aux caractéristiques et dimensions des odeurs
pour ensuite aborder les techniques de mesure des substances volatiles utilisées a 1’heure actuelle.
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1.3.1 Caractérisation des odeurs
Une odeur est percue lorsque des molécules d’un composé odorant atteint 1’épithélium
olfactif, I’organe récepteur de I’olfaction. Les composés odorants peuvent étre aussi bien de nature
organique qu’inorganique, mais pour qu’une substance soit odorante elle se doit de répondre a
quatre critéres (Martin and Laffort, 1991a; Moncrieff, 1967): volatilité (composés de masse
molaire inférieure a 300g/mol), solubilite (absorption dans le mucus olfactif), adsorbabilité
(absorption a la surface des cils olfactifs), réactivité (réaction avec les récepteurs olfactifs).

On estime que le nez humain compte plusieurs millions de récepteurs olfactifs, partagés en un
millier de récepteurs non-spécifiques différents (réagissant de fagon plus ou moins prononcée
selon la nature des molécules présentes), caractéristique fondamentale d’un odorat de type
généraliste (Gopel and Weiss, 1998; Vigneron et al., 1994). Ainsi, ’ensemble des traitements
réalisés dans les diverses composantes du cerveau olfactif correspondra a la perception par 1’étre
humain de I’odeur propre a un stimulus donné.

La perception sensorielle d’une odeur compte quatre dimensions: la détection, la
quantification, la qualification et 1’appréciation de 1’odeur (Odor Thresholds for Chemicals with
Established Occupational Health Standards, 1989).

Détection

La détection d’une odeur fait référence a la concentration minimale d’un stimulus odorant
requise pour produire une réponse olfactive. Deux types de seuil de perception olfactive peuvent
étre évalués : le seuil de détection correspondant a la plus faible concentration a laquelle une odeur
peut étre détectée, et le seuil de reconnaissance définissant la plus faible concentration pour
laquelle 1’odeur est reconnue. En général le seuil de reconnaissance est de cinq a dix fois plus
grand que le seuil de détection. Le seuil de perception varie non seulement d’une personne a
|’autre, mais, pour une méme personne, d’un composé a 1’autre. Ainsi, certains composés odorants
sont perceptibles a des concentrations de 1’ordre de la fraction de ppb (parties par billion), alors
que, pour d’autres, plusieurs centaines de ppm (parties par million) sont requises.

Qualification

La qualification est la caractéristique qui permet de reconnaitre une odeur et de la différencier
des autres odeurs. La qualité¢ de ’odeur est la premicre information qui arrive au cerveau. Elle
peut étre décrite par le biais de termes descriptifs et plusieurs systemes de classification ont été
proposés.

Appréciation

L’appréciation, aussi connue sous le terme de « ton hédonique », est un jugement du caractere
plaisant, acceptable ou désagréable voire méme intolérable d’une odeur. Elle est fonction de la
qualité et de I’intensité de 1’odeur. Elle est également influencée par le temps et la fréquence
d’exposition (Figure I.1) car ’accoutumance annihile la perception de I’odeur (Turk et al., 1974).
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Intensité odorante percue

Temps d'exposition

Figure 1.1 Evolution de I’intensité odorante per¢ue en fonction du temps d’exposition

(Turk et al., 1974)

Quantification

L’intensité odorante est une mesure de la grandeur de la sensation percue pour des
concentrations supérieures au seuil de détection olfactive d’un composé ou d’un mélange odorant.
La littérature mentionne que 1’accroissement de I’intensité odorante est fonction de la
concentration. La Figure 1.2 illustre la relation sigmoide typique existant entre 1’intensité odorante
et la concentration du stimulus (Chastrette et al., 1998). On retrouve trois zones distinctes : un
premier plateau d’intensité correspondant aux concentrations inférieures au seuil de détection (I),
une zone de pente croissante suivant I’augmentation de I’intensité odorante (II) et un deuxieme
plateau d’intensité élevée et constante qui s’explique par une saturation des récepteurs olfactifs
(110).

Intensite odorante pergue

Concentration

Figure 1.2 Courbe typique de I’intensit¢ odorante per¢ue en fonction de la
concentration (Chastrette et al., 1998)
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1.3.2 Méthodes de mesure des odeurs
Il existe plusieurs approches pour mesurer l’intensit¢ des odeurs : les analyses physico-
chimiques, les analyses sensorielles, et le nez ¢lectronique. Dans cette section nous présentons
ces différentes méthodes ; nous détaillons davantage le nez €lectronique, choisi pour cette étude,
pour lequel nous présentons le principe de fonctionnement et quelques exemples d’applications
réalisées a ce jour sur I’identification ou la quantification d’odeurs.

1.3.2.1 Analyses physico-chimiques

Les analyses physico-chimiques visent a qualifier et quantifier les composés présents dans un
mélange odorant, en utilisant les techniques analytiques classiques: colorimétriques,
gravimétriques, volumétriques. Plus récemment des techniques d’analyse par chromatographie en
phase gazeuse couplée a la spectrométrie de masse ont été développées.

La chromatographie en phase gazeuse permet, comme toutes les techniques de
chromatographie, de séparer des molécules de natures trés diverses d’un mélange éventuellement
trés complexe. C’est une méthode tres précise pour I’identification des composants de gaz
(Meunier, 2006). Elle s’applique principalement aux composés volatiles ou susceptibles d’étre
facilement vaporisés par chauffage sans décomposition.

L'échantillon (goutte d’huile essentielle de 0.2 a 0.5 microlitre) est d'abord introduit en téte de
colonne par injection, a une température suffisamment élevée pour volatiliser 1’échantillon.
L'échantillon va alors étre emporté par le gaz vecteur a travers la colonne et les différents
composés se séparent les uns des autres selon leur volatilité (Figure 1.3). A la sortie de la colonne,

les composés rencontrés sont collectés dans un détecteur.

Bouteille de :
gaz sous manometre injecteur
pression .y Detecteur

f |
b ", ,P\ Ji J

Filtres

Figure 1.3 Schéma de principe de la chromatographe en phase gazeuse

Le chromatographe en phase gazeuse peut €tre associé a un spectrometre de masse pour
I’identification des différents composés. Le spectrometre de masse est un détecteur universel trés
puissant. Il permet d'identifier les molécules par mesure de leur masse, et de caractériser leur
structure chimique. La combinaison des résultats obtenus a 1’aide de la chromatographie en phase
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gazeuse et de la spectrométrie de masse (Graeve et al., 1986) s’est révélée tres efficace pour
I’analyse des gaz issus des huiles essentielles.

Mais notre but est de maitriser la concentration d’une atmospheére globale avec un
appareillage dédié, de faibles encombrement et coiit et facilement utilisable.

1.3.2.2 Analyses sensorielles

Les analyses sensorielles sont basées sur 1’utilisation du nez humain comme instrument de
mesure des odeurs. Deux types de mesures peuvent étre effectués : la mesure d’intensité odorante
et la mesure de concentration d’odeur.

Mesure d’intensité odorante

En olfaction, la mesure d’intensité odorante vise a quantifier 1’intensité percue en fonction de
la concentration du stimulus. Il s’agit donc d’une évaluation psychophysique (Martin and Laffort,
1991b). Deux méthodes peuvent étre employées.

La méthode des catégories : avec cette technique, le sujet doit classer I’intensité de I’odeur
qu’il percoit selon une échelle de référence comprenant un nombre donné de catégories (Tableau
1.3), pouvant étre associées a des nombres. Il est a noter que les nombres utilisés ne sont pas
proportionnels aux intensités pergues, et par conséquent le fait que 1’échelle soit limitée tend a
engendrer une compression des données.

Terme descriptif Evaluation
Pas d’odeur 0
Tres faible 1
Faible 2
Moyenne 3
Forte 4
Tres forte 5

Tableau 1.3 Exemple d’échelle utilisée pour des mesures d’intensité¢ odorante (méthode des
catégories)

La méthode d’évaluation directe : cette technique est la plus directe des méthodes
d’évaluation de I’intensité odorante comme son nom l’indique. Lors de son déroulement, on

demande a chaque membre d’un jury d’assigner un chiffre correspondant a I’intensité percue.
Deux variantes de cette méthode sont utilisées. Dans le premier cas, un point de référence
(concentration fixe d’un stimulus odorant) est fourni aux membres du jury et on leur demande de
lui assigner une valeur donnée (100 par exemple). Les échantillons a évaluer sont alors chiffrés
en fonction de ce point de référence. L’autre option est de ne donner aucun repére et de laisser
entiere liberté aux sujets quant a 1’assignation des valeurs (entre 0 et 10 par exemple). L avantage
de cette méthode est que les réponses sont espérées directement proportionnelles a la valeur de
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I’intensité odorante. Par contre, la variabilité intra et inter individuelle des réponses obtenues par
cette technique est élevée.

Mesure de concentration odeur par ’olfactométrie

Le terme "olfactométrie" désigne la mesure des odeurs par le nez humain. Pour mesurer les
odeurs, I’olfactométrie utilise un "jury de nez" (Figure 1.4). Le jury est constitué¢ de quatre a seize
sujets sélectionnés sur leurs capacités olfactives : ils doivent étre représentatifs de la moyenne de
la population. Ceux-ci mettent des "masques de nez" qui sont fournis a partir d’un appareil de
diffusion. Des mélanges gazeux (a base d’air pur) a diffuser sont introduits dans un sac en
plastique. Puis on dilue de plus en plus I’air contenu dans le sac en plastique en ajoutant de 1’air
pur. La dilution est faite aussi longtemps qu’un membre du jury peut percevoir encore une odeur.
Le facteur de dilution, donné en unité d’odeur par métre cube (u.0./m?), définit la concentration
du mélange gazeux analysé ; il est appelé la concentration d’odeur (Nicolas et al., 2006).

Figure 1.4 Un jury de nez en train d’effectuer un test d’olfactométrie (Nicolas et al., 2006)

L’olfactométrie est une méthode prouvée et reconnue, utilis€ée particulierement lors de
I’estimation de concentration d’odeurs environnementales. C’est une procédure empirique
permettant d’estimer des seuils de tolérance d’une odeur. Malheureusement, cette méthode est
généralement utilisée en mode différé, bien qu’il existe actuellement des modéles portables. Un
autre inconvénient de la méthode vient de I’adaptation olfactive : dés qu’une personne a senti une
odeur depuis 3 minutes, elle n’arrive plus a la percevoir.

1.3.2.3 Nez ¢€lectroniques

Des efforts sont entrepris depuis une vingtaine d’années dans différents centres de recherche
et de développement afin de reproduire le systeme de perception sensoriel humain. Les modéles
développés sont appelés les « nez électroniques ». Ils permettent de détecter et de reconnaitre des

atmospheres gazeuses simples ou complexes, odorantes ou pas aprés un apprentissage (Figure
L5).
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Ensemble de
Capteurs chimiques

Systeme de Identification

./( reconnaissance de I'odeur

Figure 1.5 Schéma de principe du nez électronique

Echantillon

Ce type d’appareil est la «copie technique » mais simplifiée a I’extréme, du principe
biologique de l’olfaction (Gardner and Bartlett, 1994; Korotcenkov, 2011): une dizaine de
capteurs de gaz non spécifiques (contre plusieurs millions de cellules chez I’homme) établissent
I’empreinte d’une composition gazeuse. Ensuite, le résultat est codé a I’aide de traitements
informatiques (neurones et cerveau) puis comparé a des bases de données constituées par
apprentissage (mémoire olfactive).

En ce qui concerne I’introduction des échantillons gazeux sur les capteurs, trois méthodes
peuvent étre employées : La méthode passive ou les capteurs sont directement placés dans
I’atmospheére a analyser ; la méthode diffusive ou le gaz a analyser est injecté, par exemple a
travers un matériel poreux, dans 1’atmosphére neutre statique des capteurs ; et la méthode active
ou I’atmosphere a analyser est envoyée avec un débit constant sur les capteurs placés dans une
cellule (inerte aux gaz étudiés).

Les capteurs chimiques du nez électronique réagissent avec une sensibilité plus ou moins
importante en présence de composés volatils, formant ainsi une empreinte caractéristique du
mélange odorant étudié¢ (Boeker, 2014; D’ Amico et al., 1998) (Figure 1.6). Bien que cela soit le
contraire d’un capteur idéal, cette propriété appelée « sensibilité croisée » est utilisée
avantageusement dans la conception de nez électroniques, qui deviennent ainsi un dispositif
adéquat pour la classification de mélanges gazeux complexes. Le rdle du systetme de
reconnaissance est alors de relier cette empreinte électronique a une odeur donnée, en utilisant
des algorithmes déduits de la phase d’apprentissage et préalablement implantés dans les unités
mémoires du systeme. Il est alors possible d’identifier, de détecter ou encore de discriminer les
mélanges complexes de composés odorants. Les nez électroniques sont couramment utilisés dans
I’industrie alimentaire, la parfumerie et la chimie, aussi bien qu’en médecine.
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Capteur 1

Capteur 2 kﬁ

Capteur 3 > |]]:|:|:|]
Capteur 4 7:

Capteur 5

Figure 1.6 Réponses des capteurs d’un nez €lectronique formant une empreinte caractéristique
de I’odeur mesurée

1.4. Elaboration et applications des nez électroniques

Cette partie présente une revue des principaux types de capteurs chimiques employés dans les
nez ¢€lectroniques, ainsi qu’une description de la partie traitement informatique et une liste des
dispositifs commerciaux existants. Enfin des applications en rapport avec la détection d’odeurs
ou arOmes illustrent cette présentation (Szczurek and Maciejewsk, 2012; Ulivieri et al., 2006).

La procédure d’¢laboration et d’utilisation d’un nez électronique peut étre définie par les
taches suivantes :

1. Objectif des mesures a réaliser : doit €tre clairement défini, par exemple, étude de la
maturation d’un fruit.

2. Mise en ceuvre de la phase d’apprentissage : mesures sur un groupe d’échantillons pré-
classés avec le nez ¢électronique. Ceci implique 1’adaptation de la procédure
d’échantillonnage et des conditions de mesure en ce qui concerne la qualité¢ du signal de
réponse.

3. Choix et ajustement de la méthode de reconnaissance de formes : obtention de la meilleure
classification possible des groupes de tests. Ce procédé équivaut a trouver une
correspondance entre les propriétés des échantillons et les signaux.

4. Application : classification automatique des nouveaux échantillons avec le nez
¢lectronique (par exemple 1’état de la maturité des échantillons inconnus).

La procédure-type d’un nez électronique parait simple, surtout comparée aux approches
traditionnelles exécutées avec les méthodes analytiques du laboratoire. Cependant, pour étre
robuste, fiable et efficace, le développement d’un nez électronique n’est pas aussi simple,
puisqu’il nécessite une analyse minutieuse de chaque étape (en commengant par 1’objectif des
mesures) et une démarche importante, en particulier au niveau du développement de la méthode
de mesure et du calibrage du nez électronique.

1.4.1 Réseau de capteurs
Plusieurs familles de capteurs ont fait I’objet de développements, en général pour répondre au
départ a une application bien précise. Dans le cadre d’un instrument de type nez €lectronique, les
critéres sont les suivants (Romain and Nicolas, 2010; Tomic et al., 2004) :

- les capteurs doivent répondre aux molécules organiques volatiles simples ;
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- ils doivent étre sensibles a des concentrations de composés volatiles que I’étre humain peut

« sentir » (ppm ou parfois moins) ;

- leur temps de réponse doit se situer entre 1 seconde et quelques minutes ;

- la relaxation (retour a la ligne de base aprés une excitation) doit s’opérer en un temps

raisonnable ;

- la fabrication des capteurs doit assurer des caractéristiques reproductibles de ceux-ci, afin que le
calibrage du réseau (phase d’apprentissage) fournisse les mémes résultats pour plusieurs réseaux

identiques ;

- ils ne doivent pas présenter une dérive excessive, et, en tout cas, celle-ci doit pouvoir étre corrigée

par des techniques de traitement de données ;

- la réponse doit étre la plus linéaire possible, évidemment surtout si les techniques de

reconnaissances utilisées font appel a des relations linéaires ;

- et enfin, la robustesse, car les capteurs doivent survivre a 1’exposition d’une grande variété¢ de

composés volatils sans que leur qualité ne soit affectée ;

- la durée de vie, liée a la robustesse, qui doit étre au minimum d’un an, pour que 1’instrument

puisse prétendre a une commercialisation et a une utilisation de routine.

Les différents types de capteurs pouvant étre utilisées dans les nez électroniques sont
résumés dans le tableau 1.4. Le nombre de capteurs employés dans les appareils commerciaux
varie typiquement d’un seul capteur a quelques dizaines de capteurs (Eklov et al., 1997; Seyama
et al., 2004). Au-dela d’une dizaine de capteurs, la quantité d’informations a traiter devient

complexe, mais surtout parfois néfaste a 1I’intérét recherché.

Types de capteurs

Principe d’opération

Oxydes métalliques

Conductivité électrique

Polymeéres conducteurs

Conductivité électrique

Acoustiques Piézoélectricité
Calorimétriques Conductivité thermique
Optiques Fluorescence,
chimiluminescence
Electrochimiques Conductivité électrique
MOSFET Conductivité électrique

Tableau 1.4 Types de capteurs utilisés dans les nez électroniques et les phénoméenes physiques

utilisés

Certains nez permettent la combinaison de différentes technologies de capteurs, dont trois
d’entre elles sont utilisées de fagon importante (oxydes métalliques, polymeres conducteurs,

capteurs acoustiques).
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-Les oxydes métalliques : utilisent une couche d’oxydes métalliques semi-conducteurs (oxydes
d’étain, de zinc, de titane, ...). Les composés volatils réagissent avec les molécules d’oxydes a la
surface de la couche métallique, entrainant un changement de conductivité du capteur constituant
I’information.

-Les polymeéres conducteurs : sont des macromolécules générées par la polymérisation (chimique
ou ¢lectrochimique) de monoméres (pyrrole, aniline, thiophéne) qui acquierent alors des
propriétés de semi-conducteur. L’interaction entre les molécules gazeuses et les chaines
polymériques produit un transfert des €lectrons, entrainant ainsi un changement de conductivité.

-Les capteurs acoustiques : sont basés sur 1’utilisation de matériaux piézoélectriques que I’on
recouvre d’une mince couche de polymeére. Les molécules odorantes sont adsorbées/absorbées
dans le polymeére, causant une variation de la masse du capteur. Ceci induit un changement
mesurable de la fréquence de résonance du capteur.

Les avantages et inconvénients de ces capteurs sont présentés dans le tableau L.5.

Types de Avantages Inconvénients
capteurs
Oxydes Grande disponibilité Haute température
metalliques Faible colt Sensible a ’humidité
Sensibilité élevée Empoisonnement possible
Dérive du zéro
Polymeres Température ambiante Difficultés de reproductibilité
conducteurs Grande variété de dans la préparation des capteurs
matériaux disponibles
Miniaturisation possible Trés sensible a I’humidité
Sensibilité élevée Empoisonnement possible
Dérive du zéro
Acoustiques Sensibilité a I’humidité Composants électroniques
négligeable complexes
Température ambiante
Sensibilité et stabilité Détecteur de fréquence sujet a
¢élevées une dérive de sa fréquence de
résonance.

Tableau LI.5 Avantages et inconvénients des trois principales technologies de capteurs

Les capteurs électrochimiques sont ¢galement souvent utilisés dans les détecteurs gazeux.
Ces capteurs exploitent I’apparition d’un potentiel (capteurs potentiométriques) ou d’un courant
(capteurs ampérométriques) entre deux électrodes d’un électrolyte solide ou liquide, due a une
réaction chimique qui mobilise les ions. L’intérét de ces capteurs réside dans leur sélectivité a
certains gaz tels que I’ozone, mais leur durée de vie est assez faible (quelques mois).

Dans ce travail, nous avons choisi d’utiliser des capteurs a base d’oxydes métalliques (MOX),
aussi nous présenterons leur principe de fonctionnement de maniere plus détaillée dans le chapitre
suivant.
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1.4.2 Traitement et reconnaissance de I’'information
Les principales taches d’un nez électronique sont le conditionnement des signaux,
I’acquisition des données, le traitement et I’analyse des signaux par les méthodes de
reconnaissance de formes qui jouent un réle significatif dans la performance du nez €lectronique
(Cho and Kurup, 2011; Pardo and Sberveglieri, 2005).

La premicre étape du traitement consiste a collecter les signaux des capteurs. Par la suite, il
faut procéder a un prétraitement des réponses des capteurs de facon a extraire les parametres
caractérisant au mieux les signaux de réponse. Il est important de noter que la réponse individuelle
de chaque capteur a une odeur produit un signal électrique temporel dont I’amplitude et le temps
de réponse dépendent des parameétres tels que 1’échantillonnage du gaz cible, le type de gaz
porteur, la nature et la concentration de 1’odeur, la cinétique de réaction entre les molécules
volatiles et le matériau actif, les conditions ambiantes (températures du gaz et de la couche
sensible, humidité, pression). Il est donc nécessaire d’utiliser des techniques de sélection de
paramétres, dans le but de trouver, parmi les parametres choisis initialement, un sous-ensemble
de parametres, le plus adapté et le plus informatif pour 1’étude envisagée et maximiser ainsi la
fiabilité de la prédiction.

Les parametres des différents capteurs forment I’empreinte caractéristique du gaz a étudier et
peuvent étre analysés par le biais de techniques de reconnaissance de formes (lorsqu’une
classification est recherchée) ou de techniques de régression lorsqu’une quantification est
recherchée. Deux types de procédure peuvent étre employées dans le cadre du développement des
nez électroniques : les procédures non-supervisées ou les procédures supervisées. Dans le premier
cas, on laisse la procédure fabriquer elle-méme ses propres groupes a partir des données d’entrée
en batissant son mod¢le sur la base des similitudes entre les ensembles de données provenant du
réseau de capteurs. En général, ce type de procédure servira a mettre en évidence des différences
typiques entre les données, mais pas réellement les classer. Il s’agit de méthodes exploratoires
capables notamment de qualifier les performances du réseau des capteurs employé€s par rapport a
un autre. En ce qui concerne les méthodes supervisées, la procédure nécessite deux étapes.
D’abord, les données, issues du réseau de capteurs et obtenues par apprentissage, sont analysées
par une méthode de reconnaissance choisie afin d’établir les régles de prédiction. Ces regles sont
ensuite testées sur des mesures connues pour permettre la validation de ces lois : un indice de
succes de prédiction est généralement donné. A terme, la réponse provenant d’une odeur inconnue
sera ¢tudiée a partir de ces régles de prédiction et sa classe d’appartenance ou la concentration
correspondante est estimée

Les principales méthodes employées dans les applications « nez électroniques » sont :
I’ Analyse en Composantes Principales (ACP) et les K plus proches voisins (KNN) qui sont des
méthodes non-supervisées ; la régression multiple linéaire (MLR), les moindres carrés partiels
(PLS), I’ Analyse Factorielle Discriminante (AFD), la Machine a Support de Vecteurs (SVM) pour
les méthodes supervisées (Ghasemi-Varnamkhasti et al., 2009; Rock et al., 2008).

En conclusion, pour qu’un nez électronique puisse étre utilisé en pratique, il doit présenter des
caractéristiques techniques adaptées : sensibilité, limite de détection, étendue de mesure, temps
de mesure, réversibilité, dérive a long terme, stabilité, sensibilité¢ aux interférences chimiques et
physiques. Le développement des nez électroniques robustes et fiables pour une application
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donnée peut étre obtenu en se focalisant sur le choix de 1’échantillonnage de I’atmosphére, le
mode de fonctionnement, le traitement du signal et I’analyse des données ainsi que la conception
de I’appareil et la définition des procédures d’utilisation et de calibrage.

1.4.3 Nez électroniques commerciaux
Le nez électronique est encore aujourd’hui sujet a d’importants développements ; un certain
nombre de points pratiques et fondamentaux restent a traiter avant que ces systémes basés sur un
réseau de capteurs de gaz deviennent largement acceptés et donc utilisés.

Des produits commerciaux existent depuis 1993. On trouve aujourd’hui des nez électroniques
commercialisés pour diverses applications.

Fabricant (Pays) Modele/ (Taille) (Nombre) Type de Applications
capteurs
Agilent 4440A (Bureau) MS Chimie, industries
(Etats-Unis) agroalimentaire, pharmaceutique
AIRSENSE PEN?2 (Portable), a- (6) MOX, IMS, Environnement, sécurité, controle
Analytics Gemini (Bureau) PID, EC, MOX agroalimentaire
(Allemagne)
Alpha MOS FOX 2000, 3000 ,4000 (6, 12 & 18) MOX, Chimie, santé, industries
(France) & CP, QCM, PID, agroalimentaire, pharmaceutique
RQ BOX (Bureau) EC
Applied Sensors VOCcheck, VOCmeter- (4 -12) MOX, Industries pharmaceutique,
(Suéde) VARIO (Portable) QCM chimique, agroalimentaire
Comon Invent Comon-Invent (8) MOX + EC Pétrochimie, Raffineries, pollution
(Pays-Bas)

Electronic Sensor ZNose 4200, 4300, 7100 GC, SAW Analyse de 1'eau, Environnement,
Technology controle agroalimentaire
(Etats-Unis)

Environics, M90-D1-C IMS Industries
(Finlande) ChemPro100
Owlstone Lonestar IMS Industrie agroalimentaire, santé,
Nanotech Inc. autres industries
(Etats-Unis)
Odometric FIDOR (6-8)MOX +IR Environnement, qualité de 'air
(Belgique) intérieur, extérieur
Odotech OdoWatch (16) MOX Industrie agroalimentaire,
(Canada) pétrochimie, biocarburants
Rae Systems QRAE 3 (4) IMS Environnement
(Danemark)
3S Gas Sensing OdourChecker (1-10) MOX, EC, Industrie agroalimentaire
Solutions IR

(Royaume-Uni)

Smartnose Smartnose 300 QMS Industrie agroalimentaire, autres
(Suisse) (Bureau) industries

Tableau 1.6 Liste des nez électroniques commerciaux (Korotcenkov, 2011; Wilson and

Baietto, 2009).
avec :

CP : conductive polymer

EC : electrochemical sensor

GC : gas chromatography

PID : photoionization detector IMS : ion mobility spectrometry
QCM : quartz crystal microbalance IR : infra-red

QMS : quadrupole mass spectrometry SAW : surface acoustic wave

MOX : metal-oxide semiconductor
MS : mass spectrometry
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1.4.4 Applications des nez électroniques a la caractérisation des odeurs
Dans ses débuts, le nez électronique était utilisé pour la détection d’un petit nombre de
composés volatils simples, ensuite ce dispositif a montré une grande efficacité pour discriminer
des atmospheres complexes telles que les mélanges (odorants ou pas) ou encore la détection d’un
composé spécifique a faible concentration dans un mélange de composés (Wilson and Baietto,
2009).

Les principaux objectifs d’un nez électronique peuvent étre la détection du type et de la
concentration d’une substance individuelle, de I’intensité d’odeur, de la classe d’un mélange
gazeux, de la valeur d’un index de qualité. Cependant il existe assez peu de résultats publiés sur
la quantification d’odeurs (Barakeh et al., 2014; Fuchs et al., 2008; Romain et al., 2005, 2002).

Le marché le plus important des nez électroniques est dans I’industrie agroalimentaire, car la
détection électronique ressemble a la maniere traditionnelle de contrdle de la qualité ou de la
maturité des aliments (Falasconi et al., 2005; Hai and Wang, 2006; Ponzoni et al., 2008). Dans le
domaine médical, le nez électronique peut servir comme un instrument de diagnostic de certaines
maladies (Chen et al., 2005; Dutta et al., 2005). Des applications environnementales (qualité de
I’air, évaluation des odeurs environnementales) sont également devenues un domaine d’intérét
pour les fabricants de nez électroniques puisque ces instruments offrent des avantages qui ne sont
pas proposés par les techniques classiques traditionnelles. D’autres applications sont possibles
dans le domaine de la sécurité (détection automatique de fuites gazeuses ou d’agents toxiques par
exemple), ou pour une utilisation dans les lieux difficilement atteignables (égout, centrale
nucléaire, Espace).

Un nombre restreint de recherches ont été¢ réalisées sur la possibilit¢ d’utiliser les nez
¢lectroniques comme instruments de quantification des odeurs. En fait, les nez électroniques sont
capables de reconnaitre des anomalies, de détecter des variations par rapport a un standard mais
pas franchement d’analyser. Dans tous les cas, la majorité des applications réalisées avec les nez
électroniques concernent des problemes de classification. Nous citons ici quelques exemples
d’applications en rapport avec la caractérisation d’odeurs.

Applications biomédicales

Les composés chimiques prélevés sur le corps humain constituent d’importants indicateurs
pour le diagnostic de maladies telles que infections urinaires, intoxication digestive ou problémes
métaboliques (Oh et al., 2011). Il existe de nombreuses publications qui associent certaines
maladies avec des catégories de composés volatiles issus de la peau, I’urine ou I’haleine. Plusieurs
types de nez électroniques a base de capteurs chimiques ou de biocapteurs ont été¢ développés et
testés dans ce but a cause de la possibilité d’une caractérisation rapide des odeurs.

Dans le cas de la schizophrénie, Di Natale et al. ont étudié les odeurs du corps provenant des
populations malades. Cette ¢tude montre en particulier la nécessité d’une analyse globale de
I’odeur car le changement d’odeur est tellement complexe que I’analyse individuelle des
composés odorants ne permet pas le diagnostic (D’ Amico et al., 2008; Di Natale et al., 2005). Les
données de ces deux techniques, analysées par des méthodes multi-variées a montré une
classification correcte des schizophreénes a 80% (Figure 1.7).
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Scores Plot
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Figure 1.7 Résultats de I’analyse combinée (GC-MC et nez électronique) de I’odeur
de la peau

D’autres travaux ont été réalisés sur la détection de 1’infection urinaire a partir d’un réseau de
capteurs a base de polymeres conducteurs (Pavlou et al., 2002). En ce qui concerne 1’insuffisance
rénale, les travaux de Fend et al. (Fend et al., 2004) ont montré une bonne corrélation entre les
réponses d’une matrice de capteurs de gaz (polymeres) et les échantillons de sang provenant des
témoins et des patients avant et aprés dialyse.

L’analyse a partir d’un nez électronique de certains composés volatiles de 1’haleine peut
¢galement étre utilisée comme un dépistage rapide et non-invasif d’un cancer de la langue ou du
poumon, de diabéte, de pneumonie, d’asthme et d'autres maladies pulmonaires. Par exemple, la
mesure de I’acétone, qui existe en quantité importante chez les diabétiques, du diméthylamine
chez les patients ayant des problémes rénaux, et du sulfure d’hydrogene chez les patients
hépathiques.

Applications agroalimentaires

Dans le domaine agroalimentaire les applications sont nombreuses : il s’agit particulieérement
de contrdler la maturité des fruits, la fraicheur de la viande ou du poisson, le vieillissement de
certains produits, le controle qualité de matieres premicres, ou encore la présence de moisissures,
d’odeurs de fumées, ....

Plusieurs travaux ont été réalisés sur la durée de conservation du blé. H. Zhang et al. (Zhang
et al., 2007) ont utilis¢é un nez électronique commercial (PEN2 — Airsens - Suisse) pour la
discrimination de 5 durées différentes (de 2000 a 2004) de stockage de blé. L’analyse en
composantes principales appliquées aux mesures réalisées montre une bonne résolution pour la
classification des groupes d’age (Figure 1.8).
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Figure 1.8 Classification des groupes d’age par analyse en composantes principales (Zhang

et al., 2007)

Un nez électronique composé de capteurs a oxydes métalliques (TGS, Figaro) a été utilisé
pour la détection de la fraicheur de la viande de beeuf (Zhang et al., 2008). Cette étude (Figure
1.9) montre clairement la non-efficacité d’un des capteurs (TGS2442), par contre les autres
capteurs montrent une bonne variation de leur réponse en fonction du vieillissement de la viande,
ce qui montre I’importance du choix des capteurs en fonction de I’application envisagée.
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Figure 1.9 Réponses des capteurs TGS sur la détection de la fraicheur de la viande de beeuf

(Zhang et al., 2008)

La fraicheur des poissons est aussi 1’une des applications les plus étudiées (Amari et al., 2006).
La qualité des thés est également investie a partir des capteurs de gaz. Les vins et les huiles ont
¢été¢ largement étudiés par des nez électroniques pour la détection des composés aromatiques
(Lozano et al., 2005), ou de bonnes classifications sont ¢galement obtenues (Figure 1.10).
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Figure 1.10 L’ensemble du systéme de détection-nez électronique et classification de
composés aromatiques (Lozano et al., 2005)

(1) bouteille d'azote; (2) débitmeétre massif; (3) électrovalves; (4) bouteille d'échantillon de
Dreschell dans un bain thermostatique; (5) cellule de capteurs; (6) PC; et (7) multimetre
multivoie

D’autres études sont menées pour détecter les changements dans la composition volatile des
fruits pendant les différentes étapes de leur stockage, ou leur qualité. Des auteurs ont présenté les
applications de nez ¢électroniques pour discriminer les différentes qualités d’un fruit : tomates
(Berna et al., 2004), pommes (Saevels et al., 2003) et cerise (Toivonen et al., 2006). A. Gomez et
al (Gomez et al., 2006) ont utilisé le nez électronique et étudié la classification des mandarines en
fonction du temps de stockage dans des cartons ou dans des filets (Figure 1.11).
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Figure 1.11 Classification des mandarines en fonction du temps de stockage par Analyse
Linéaire Discriminante (Gémez et al., 2006)

Cing épices aromatiques (Brezmes et al., 1997) ont été analysées a partir des capteurs MOX
(TGS), leur sensibilité est présentée sur la figure suivante (Figure 1.12).
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Figure I1.12 Réponses des capteurs TGS-8xx (radar plot) a cinq €pices aromatiques (Brezmes
et al., 1997)

Applications a la détection des odeurs environnementales

Dans le domaine de I’agriculture, Persaud et al (Persaud et al., 1996) ont tenté de corréler les
réponses d’un nez électronique a des mesures de concentration-odeur pour des nuisances des
odeurs de fumiers de porc et de poulet. Les résultats obtenus ont cependant montré une grande
variabilité par rapport aux réponses du jury. Shiffman et al (Schiffman et al., 1998) rapportent
qu’ils ont réussi a reproduire des mesures d’intensité odorante associées a des odeurs de fumier
de poulet a I’aide d’un nez électronique. Stuetz et al (Stuetz et al., 1999) ont utilisé des corrélations
canoniques afin de représenter la relation entre la réponse d’un nez électronique et des mesures
de concentration d’odeur pour des échantillons prélevés dans des stations d’épuration des eaux.
S. Fuchs et al. (Fuchs et al., 2008) ont mis en évidence une bonne corrélation entre 1’intensité
d’odeur issue d’un batiment d’élevage de canards, les mesures de gaz odorants (ammoniac et H2S)
obtenues par analyses chimiques ,les mesures d’olfactométrie et I’exposition des batiments.

Plusieurs études ont ét¢ menées au département « Environnemental monitoring » de la
Fondation Universitaire Luxembourgeoise sur les atmospheres émanant de sources malodorantes.
Un nez électronique composé de 12 capteurs MOX commerciaux a été utilisé pour identifier cinq
sources différentes avec des conditions environnementales incontrélables (Romain et al., 2000).
Dans cette étude, plusieurs parametres représentatifs et techniques d’analyse de données ont été
testés pour mettre en évidence le meilleur parameétre (issu de la courbe des réponses des capteurs)
indépendant de la ligne de base des capteurs, sujette a des variations. Dans une autre publication
(Nicolas and Romain, 2004), les mémes auteurs présentent 1’identification de trois odeurs
différentes et étudient plus particulierement la limite de détection (la plus basse concentration
détectable) et la limite de résolution (la plus petite variation de concentration détectable).

La discrimination de cinq polyuréthanes, utilisés dans les si¢ges de voitures, a été testée a
I’aide de trois technologies différentes de capteurs de gaz (MOS, MOSFET, Polymeéres
conducteurs), dans le but de sélectionner le meilleur type de capteur. Les données obtenues sont
analysées a partir de I’analyse en composantes principales et 1’analyse factorielle discriminante.
Les résultats ont montré que les capteurs CP ne donnaient pas de bons résultats, et que les capteurs
MOX, ou les MOSFET associés aux MOX, étaient tres efficaces pour la séparation des matériaux
¢tudiés (Morvan et al., 2000).
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1.5. Conclusion

Dans ce chapitre, une revue des études cliniques nous a d’abord permis de mettre en évidence
les aspects de recherches réalisées pour tester le pouvoir des huiles essentielles sur les étres
vivants. Ces études, trés prometteuses, restent cependant trés qualitatives en ce qui concerne la
procédure de la stimulation olfactive. Elles montrent la nécessité de la mise au point d’un systeme
de diffusion d’huile essentielle facilement configurable a différentes conditions expérimentales.

Les huiles essentielles sont complexes, et sont généralement constituées d’un grand nombre
d’especes différentes. L appréhension des molécules volatilisées peut se faire suivant différentes
méthodes, plus ou moins subjectives. La chromatographie en phase gazeuse couplée a la
spectrométrie de masse est la méthode la plus rigoureuse d’analyse de ces molécules, mais
malheureusement trop complexe et trop lourde a mettre en ceuvre. C’est pourquoi, dans la seconde
partie de ce chapitre, nous avons présenté le principe du nez électronique et diverses applications,
en insistant sur la détection des ardmes.

La précision et ’exactitude des nez é€lectroniques ne sont pas encore suffisantes, en
comparaison avec les instruments existant en chimie analytique. Le manque de reproductibilité
est 'un des problémes les plus cruciaux a résoudre, gé€nant toute mesure directe méme d’une
atmosphere préalablement référencée.

Cependant, les capacités des nez €lectroniques en général, aussi bien que ceux étudiés dans
notre groupe de recherche, sont en perpétuelle amélioration ; les bons résultats de la littérature
nous confortent dans notre projet, a savoir la détection et la quantification d’huiles essentielles a
partir d’un nez électronique dédié. Les conditions de fabrication de 1’atmosphére ambiante
peuvent étre facilement adaptées (température, humidité, ...) dans le cadre de cette étude. Ceci
permettra d’espérer une bonne reproductibilité et résolution des mesures, faites en continu,
nécessaires pour la régulation projetée.

Ainsi ce dispositif de quantification d’odeur permettra de mener une étude rigoureuse aussi
bien du point de vue quantitatif que statistique sur la validation des effets neurosensoriels et
comportementaux des huiles essentielles.
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Chapitre 11

II. Dispositif expérimental « capteur-

diffuseur »
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Chapitre I1. Dispositif expérimental « capteur-diffuseur »

2.1. Introduction

Ce chapitre est consacré a la description d’un dispositif expérimental mis en place dans notre
laboratoire que nous appelons « capteur-diffuseur ». Son role est de générer différentes dilutions
de vapeurs d’une huile essentielle et ensuite d’identifier 1’intensité de 1’odeur obtenue. Ce
dispositif va servir en particulier a caractériser notre systeme de détection au point de vue fiabilité,
précision et temps de mesure. Cette étude a pour but de tester de maniere globale le
fonctionnement du dispositif en ce qui concerne la procédure de mesure adoptée, la sensibilité
des capteurs de gaz choisis ainsi que les paramétres représentatifs que 1’on peut extraire.

Dans ce chapitre, nous décrivons d’abord le systéme de détection basé sur le concept du nez
¢électronique, en détaillant le principe de fonctionnement et les caractéristiques des capteurs de
gaz utilisés. Nous présentons ensuite le systéme de génération d’odeurs, puis la description et le
mode de fonctionnement du dispositif expérimental final. La derniére partie est consacrée a une
¢tude préliminaire sur les réponses des capteurs de gaz sous atmospheéres chargées de différentes
dilutions d’huile essentielle de « pin ».

2.2. Systéme de détection

Pour détecter, et, en particulier, quantifier la quantité d’huile essentielle diffusée, nous avons
choisi d’utiliser un systéme basé sur une matrice de capteurs chimiques de gaz, combinée a un
module de traitement et d’analyse de données (nez électronique) (Gardner and Bartlett, 1999a;
Geloven, 1992).

Parmi les différentes familles de capteurs de gaz existantes, celle des capteurs a base d’oxydes
métalliques (MOX) est la plus employée en raison de la sensibilité importante de ces capteurs a
de nombreux gaz (notamment organiques), leur robustesse, leur fiabilité ainsi que leur faible cotit
(Ihokura and Watson, 1994; Moseley, 1997). Dans ce travail, nous avons opté pour cette famille
de capteurs de gaz, choisis de fabrication industrielle, qui bénéficie d’une bonne
fiabilité/reproductibilité, et d’'une commercialisation sire.

2.2.1 Capteurs de gaz a base d’oxydes métalliques (MOX)

L’idée d’utiliser les oxydes métalliques dans la détection de gaz date de 1953, mais il a fallu
attendre 1962 pour voir la mise en ceuvre de dispositifs de détection (brevetés) basés sur le
dioxyde d’étain (SnO3), puis 1968 pour une production industrielle dont la commercialisation est
assurée alors par la société Figaro Engineering Inc. De nombreux travaux de recherches sont
encore entrepris de nos jours autour de ces capteurs, en raison de leurs avantages variés, en
particulier une bonne durée de vie et une grande facilité d’utilisation. Les oxydes métalliques les
plus utilisés, outre le dioxyde d’étain SnO», sont les oxydes de tungstene WO3, de zinc ZnO, ou
de titane TiO, (Chaabouni et al., 2004; Kong and Li, 2005; Parthibavarman et al., 2013; Simon
etal., 2001).

2.2.2 Fonctionnement des capteurs
Le principe de fonctionnement des capteurs a oxydes métalliques est basé sur la variation, en
présence de gaz, de la conductivité €lectrique de la couche sensible d’oxyde métallique semi-
conducteur (Meixner and Lampe, 1996) chauftée a haute température (environ 300 a 400°C). Ce

29/157



2.2 Systéeme de détection

principe fait ainsi ressortir les deux principaux constituants du dispositif (Figure II.1) : la couche
d’oxydes métalliques sensible aux gaz et le module de chauffe de cette couche.

Atmosphére gazcuse

ChaufTage

Couche d’oxvde métallique BantrBlé

Systeme de chauffage et de mesure

Figure I1.1 Constitution du capteur de gaz MOX

La couche d’oxyde métallique

On utilise un dépdt granuleux, de facon a augmenter la surface d’exposition, sur un substrat
en céramique, alumine ou verre, avec des électrodes permettant la mesure des variations de
conductivité (Capone et al., 2000; Matei Ghimbeu, 2007).

En I’absence d’oxygene, lorsque la couche semi-conductrice non steechiométrique (lacunes
d’oxygene) est chauffée a des températures de 1’ordre de 300 a 400°C, les lacunes d’oxygene du
matériau migrent vers la surface. Puis, en présence d’air ambiant, des atomes d'oxygéne sont
adsorbés sur la couche sensible et chaque liaison de surface retient un électron de conduction. Ce
qui va provoquer une diminution de la densité d’électrons libres de la couche, et par conséquent
une diminution de sa conductivité.

Lorsque le capteur est en présence d'une atmosphere contenant un gaz réducteur, les atomes
d'oxygene adsorbés réagissent avec les molécules de ce gaz (oxydation du gaz). Ceci produit une
libération d’¢électrons de conduction dans la couche induisant ainsi une augmentation de la
conductance du capteur. La présence d’un gaz oxydant provoque l'effet inverse, mais la variation
de conductance est faible comparée a celle provoquée par un gaz réducteur, car il y a peu de
réactions en surface possibles, puisqu’il y a déja adsorption d’atomes d’oxygene de I’air.

D’une fagon générale, les différentes réactions entre les gaz et 1’oxygene en surface d’une
couche semi-conductrice dépendent de la température de 1’élément sensible et de la nature du
matériau ainsi que de ses caractéristiques structurelles. Par exemple, pour rendre le matériau plus
sélectif, des additifs sont ajoutés a I’oxyde métallique.

Le module de chauffe

Ce module a pour but d’amener la couche sensible a la température de fonctionnement
adéquate, différente d’un matériau a 1’autre. Il comprend principalement un élément chauffant de
type résistif et deux électrodes nécessaires a 1’alimentation de cet ¢lément.
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La température de la couche sensible, liée aux caractéristiques physico-chimiques des
matériaux utilisés, est un facteur important dans le fonctionnement des capteurs a oxydes
métalliques. Selon le type de capteurs, elle varie de 250 a 450°C (Sarry, 1998).

La sensibilité d’un capteur MOX varie selon cette température qui doit alors étre maintenue
constante pour permettre des mesures reproductibles. Certains travaux de recherche proposent
I’utilisation de la modulation de cette température de fonctionnement comme un facteur de
différenciation entre les gaz (Mielle, 1996; Parret et al., 2006; Alexander Vergara et al., 2007b;
A. Vergara et al., 2007; Vergara et al., 2009). Mais cette technologie est difficile a mettre en
ceuvre.

La nécessit¢ d’une température élevée de fonctionnement est 1’un des inconvénients des
capteurs MOX pour une application embarquée, car elle augmente de maniére importante la
consommation d’énergie (environ 300mW par capteur), et par conséquent la puissance du module
d’alimentation associé.

2.2.3 Principales caractéristiques des capteurs MOX
Pour répondre a un besoin croissant et exigeant, les détecteurs de gaz doivent étre performants.
Cela signifie que le capteur doit étre sensible a une faible (voire tres faible) quantité de gaz, le
plus sélectif possible vis-a-vis d’un gaz cible, et que le processus de réaction entre le gaz et la
couche sensible soit réversible avec un temps de réponse acceptable. Il est aussi souvent
nécessaire que le dispositif puisse étre miniaturisé.

Les performances d’un capteur de gaz s’évaluent grace a six principales caractéristiques.

2.2.3.1 Sensibilité

La sensibilité d’un capteur MOX est un paramétre qui exprime la variation de sa conductance
en fonction de la variation de la nature ou de la quantité d’un gaz donné.

Dans le cadre de cette étude, la sensibilité des capteurs utilisés peut étre définie de la fagcon
suivante :

Si=— Equation I1.1

avec S; la sensibilité du capteur au gaz i; G la réponse du capteur en conductance ; [C]; la
concentration du gaz 1.

La réponse de ces capteurs a la variation de la concentration d’un gaz est généralement non
linéaire, la sensibilité n’est donc pas constante.

Les capteurs MOX, de par leur procédé de fabrication et les matériaux utilisés, ont des valeurs
de conductance sous air trés différentes ; ces valeurs que nous appelons conductance de référence
(Greference) peuvent varier de quelques milli-siemens a plusieurs micro-siemens. Afin de pouvoir
comparer les sensibilités de plusieurs capteurs différents, des calculs différentiels et/ou relatifs
sont souvent utilisés ; ceux-ci nous donnent des parametres dits « réponses relatives ou
différentielles ».
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Réponse différentielle :
r = Ggaz - Gréférence Equation 11.2

Réponse relative :

G Goifi .
r =—%— ou r =-ILrence Equation I1.3

Grc’férence Ggaz

Réponse différentielle relative :

r — Ggaz_Gréférence ou r — Ggaz_Gréfe’rence Equation II.4
Gréfc’rence Ggaz
Gisfarence €5t la valeur de la conductance du capteur sous une ambiance neutre (atmosphere de
référence, en général air pur) ou sous une concentration donnée du gaz cible ; Gga, correspond a

la valeur de la conductance sous une concentration du gaz cible.

Dans la littérature concernant les capteurs MOX, des parameétres semblables sont définis en
utilisant la résistance des capteurs au lieu de leur conductance.

2.2.3.2 Sélectivité

Pour tout capteur de gaz, la sélectivité est définie généralement comme le rapport entre la
sensibilité¢ du capteur a un gaz et celle a un autre gaz. On dit qu’un capteur est sélectif vis-a-vis
d’un gaz si sa sensibilité a ce gaz est trés peu affectée par la présence d’autres gaz (dits
interférents). Les capteurs MOX sont sensibles a de nombreux gaz organiques et inorganiques
mais de manicre plus ou moins importante selon le gaz. C’est pourquoi, utilisés en réseau de
capteurs, ils sont adaptés pour I’identification ou 1’analyse d’atmosphéres complexes.

2.2.3.3 Stabiliteé

Un capteur de gaz est stable lorsqu’il fournit la méme réponse dans les mémes conditions de
mesure. La notion de manque de stabilité dans les capteurs MOX est associée a leurs dérives au
cours du temps. Ces dérives sont généralement observées aussi bien sur la réponse du capteur
sous atmosphere de référence, que sous un gaz donné. On pourra donc parler de la dérive initiale
(offset) et de la dérive de sensibilité.

Ces dérives proviennent du principe de fonctionnement du capteur lui-méme
(adsorption/désorption), et sont fortement liées aux conditions ambiantes sous lesquelles sont
réalisées les mesures. C’est pourquoi les protocoles de mesures, les descripteurs de réponses
sélectionnés ainsi que la nature et la concentration des gaz utilisés jouent un role trés important
dans le maintien de la stabilité des capteurs (Artursson et al., 2000; Llobet et al., 1997).

2.2.3.4 Réversibilité

Elle définit la capacité du capteur de gaz a revenir a son état initial lorsqu’on supprime
I’excitation gazeuse. L’utilisation fiable des capteurs MOX nécessite donc un nettoyage de la
couche sensible apres 1’exposition gazeuse appelé « régénération ». Dans le cas contraire on aurait
un empoisonnement progressif du capteur qui aboutirait a des résultats de mesures erronés.
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Les facteurs « stabilité et réversibilité » sont bien évidemment corrélés. La prise en compte
de ces caractéristiques nous ameéne a utiliser des protocoles de mesure constitués d’une
phase d’exposition gazeuse suivie d’une phase de régénération que nous appelons « cycle
exposition-régénération ». Afin de permettre 1’analyse de la réversibilité des capteurs de gaz
utilisés, nous étudierons dans ce travail des parametres statistiques, tels que la « répétabilité » et
la « reproductibilité », déterminés a partir des réponses des capteurs provenant de plusieurs cycles
exposition-régénération.

La répétabilité est un parameétre statistique indiquant la capacité d’un capteur a reproduire la
méme réponse dans les mémes conditions de mesure (lors des mesures répétitives par exemple).
Dans le cas des capteurs MOX, ce parametre est fortement li¢ a la procédure de régénération des
capteurs entre deux expositions gazeuses successives.

La reproductibilité est le paramétre caractérisant la stabilité des capteurs de gaz dans le temps.
Elle traduit la capacité d’un capteur de gaz a produire des réponses identiques, lors de mesures
réalisées pour la méme atmosphére gazeuse mais a des périodes plus ou moins éloignées dans le
temps.

Ces deux parametres seront étudiés pour vérifier la stabilité ou la réversibilité des capteurs de
gaz utilisés a court ou a moyen termes.

2.2.3.5 Temps de réponse et de régénération des capteurs de gaz

Dans une premiére approche deux constantes de temps peuvent étre définies pour les capteurs
MOX:

- le temps de réponse, temps que met le capteur, en présence d’un gaz, a réagir et a donner une
réponse stabilisée,

- le temps de régénération, temps nécessaire au capteur pour revenir, apres 1’exposition
gazeuse, a sa configuration initiale sous air de référence.

Ces deux durées dépendent de la couche sensible du capteur, de la température de chauffe,
des gaz cible et de référence utilisés, de méme que les conditions d’exposition et opératoire.

Chacune de ces cinq caractéristiques des capteurs MOX sont, bien entendu, plus ou moins
importantes selon ’application envisagée. Par exemple une application comme la détection d’un
gaz particulier sur un site industriel privilégiera la sélectivité et la réversibilité. Un seuil bas de
détection concerne davantage les applications dans le domaine de I’environnement ou de la santé,
ou les taux des composés recherchés sont souvent trés faibles. Ceci montre qu’il est quasiment
impossible de concevoir un capteur ou méme un dispositif universel.

2.2.4 Principaux facteurs influencant les capteurs MOX
Les capteurs a oxydes métalliques sont largement influencés par la température de la couche
sensible et certaines conditions environnementales comme le débit de gaz qui doit étre gardé
constant et I’humidité. De plus il faut prendre en compte la dérive a court, moyen ou long terme
des capteurs qui pourrait entrainer un manque de reproductibilité de leurs réponses.
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2.2 Systéme de détection

2.2.4.1 L’humidité ambiante

La conductance des capteurs est influencée de maniére plus ou moins importante par la
présence de I’humidité, due a une réaction de surface entre la couche et les molécules d’eau sous
forme vapeur (Vlachos et al., 1995; Yamazoe et al., 1979). C. Delpha (Delpha et al., 1998) a mis
en évidence I’effet réducteur de I’humidité, traduit par une augmentation de la conductance des
capteurs MOX en fonction du taux d’humidité relatif. Cette étude a proposé que I’humidité soit
prise en compte comme 1’une des composantes de 1’atmosphére gazeuse étudiée.

Dans le travail présenté¢ dans ce mémoire, une caractérisation compléte du systeme de
détection est d’abord réalisée sous atmosphere séche, avant de procéder a la méme caractérisation
sous atmosphere humidifiée a un taux d’environ 50%, taux moyen réel.

2.2.4.2 La dérive des capteurs

La dérive des capteurs a base d’oxydes métalliques est 1’un des facteurs connus et importants
a prendre en compte. Ce phénomene de dérive pourrait étre dii aussi bien a des expositions

alternées a différents gaz et une régénération insuffisante, qu’au vieillissement des capteurs
(Roussel et al., 1998).

Actuellement un grand effort de recherche est entrepris pour tenter de réduire I’effet de la
dérive en utilisant un prétraitement sur le signal de réponse des capteurs (Delpha, 2000) :
utilisation de la conductance relative et/ou fractionnaire par rapport a sa valeur initiale, de
I’intégrale ou de la dérivée du signal de réponse comme variables explicatives dans la base de
données d’apprentissage du systeme (Diaa Ahmadou et al., 2014; Strobel, 2006). D’apres les
expériences antérieures au laboratoire nous recommandons de ne pas interrompre le chauffage
plus de 4 heures, afin de ne pas accentuer ce probléme de dérive.

2.2.5 Matrice de capteurs de gaz choisis
Il n’existe pas de capteurs du commerce dédiés aux molécules volatiles d’huiles essentielles.
Nous avons sélectionné des capteurs répondant, entre autres, aux gaz odorants, aux vapeurs
d’alcool, aux COV, aux odeurs de cuisine....

Notre matrice comporte neuf capteurs a base d’oxydes métalliques provenant de trois
fabricants : quatre de type TGS (Figaro), trois de type SP (FIS), et deux de type MQ (Hanwei),
décrits dans le tableau II.1 suivant.

Les sociétés Figaro Engineering Inc., et FIS Inc. sont des sociétés japonaises, Hanwei est une
société chinoise ; elles sont expertes en développement et en fabrication commerciale de capteurs
de gaz a oxydes métalliques semi-conducteurs. Les fiches techniques des constructeurs ne
fournissent aucun renseignement sur la composition de la couche sensible des capteurs.

La cellule de capteurs de gaz utilisée pouvant loger une dizaine de capteurs, nous avons
préféré mener notre étude de caractérisation sur ces 9 capteurs afin de sélectionner ensuite les
plus appropriés a notre application.
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Capteurs Applications

TGS2620 Vapeurs organiques volatiles (COV), alcool.

TGS880 Odeurs de cuisine, vapeur de gaz, fumées, qualité de ’air.

TGS816 Gaz combustibles.

TGS822 Vapeurs organiques volatiles (COV), éthanol, fuite de gaz, alcool.
SP31 Solvants, alcool, toluéne.

SP-AQ1 Fumées, gaz odorants, qualité de ’air.

SP-MWO Alcool, gaz de combustion, gaz odorants, vapeurs, humidité.

MQ3 Alcool (détecteur d'alcoolémie), benzéne.

MQ138 Alcool (détecteur d'alcoolémie), qualité de l'air, n-Hexane, benzéne,

NH3, fumée de cigarettes, CO.

Tableau II.1 Les capteurs utilisés et leurs domaines d’application indiqués par le fabriquant

2.2.6 Circuit de mesure des capteurs de gaz

Tous les capteurs de gaz choisis présentent le méme brochage avec une tension
d’alimentation continue (Vc¢) maximale de 5 Volts. Afin de mesurer les variations de la résistance
des capteurs dues a la présence d’un gaz, ils sont placés dans un circuit en demi-pont, en série
avec une résistance de charge Rr (Figure 11.2).
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Figure I1.2 Schéma électrique du circuit de conditionnement d’un capteur de gaz MOX

Dans ce montage, les variations de la conductance G des capteurs de gaz se traduisent par une
variation de la tension Vrr aux bornes de la résistance de charge Ri. La tension de sortie Vri peut
ainsi varier dans la gamme de 0 a 5 volts.

La tension de mesure VRri peut étre convertie en valeur de conductance du capteur de gaz a
partir de la relation suivante :

G=L=21,_Yr Equation I1.5
Rs Ry V¢=VRgL
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2.3 Unité de diffusion

Sachant que les atmosphéres a étudier induisent une augmentation de Vri, nous avons choisi
les résistances de charges Ri de sorte que chaque tension de mesure (Vry) soit égale a environ 1
Volt sous atmosphere de référence, afin de conserver une bonne marge de mesure (1 a 5V). Cette
tension de référence sera bien évidemment modifiée au cours des mesures, en raison de la dérive
irréversible des capteurs. Ceci est bien entendu sans influence sur 1’évaluation de la conductance
des capteurs.

L’effet de la température de la couche sensible sur la sensibilité¢ du capteur a déja été étudié
au laboratoire (Sambemana, 2012; Sarry, 1998). La sensibilit¢ maximale qui correspond a la
"température de fonctionnement" du capteur, est définie par une "tension de chauffe"
recommandée par le fabriquant. Celle-ci est de 5 volts pour tous les capteurs choisis (TGS, FIS et
Hanwei).

2.3. Unité de diffusion

Nous avons choisi de travailler sous un flux gazeux continu et constant, afin de générer de
maniere fiable par bullage des atmospheres contenant différentes concentrations choisies d’une
huile essentielle (HE). Durant les mesures de caractérisation en laboratoire, nous avons utilisé
I’air synthétique (sec ou humide) comme gaz porteur ou gaz de référence.

2.3.1 Génération d’atmospheére chargée d’HE

On place ImL d’huile essentielle dans un flacon de SmL ayant une hauteur de 50mm. Le
flacon est fermé par un bouchon en caoutchouc a jupe rabattable. Nous plagons deux aiguilles
identiques de diameétre 1,10mm et de longueur 50mm a travers le bouchon. Une premicre aiguille
transporte un flux d’air synthétique, traverse toute la longueur du flacon jusqu’au fond, et sert a
faire buller le liquide. Une seconde aiguille positionnée a lcm au-dessus du niveau d’huile
essentielle sert a récupérer les molécules volatiles issues de ’huile essentielle (Figure I1.3). Les
substances volatiles ainsi récupérées seront combinées avec un flux donné de gaz porteur (air
synthétique) pour générer différentes dilutions en HE (intensit¢ d’odeur ou concentration
gazeuse).

Figure I1.3 Flacon d’huile essentielle utilisé pour la génération de vapeurs d’HE par bullage
d’air synthétique
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2.3.2 Choix des concentrations d’odeur

11 faut sélectionner des concentrations d’odeur qui soient supportables par I’étre humain, voire
agréables. Afin d’évaluer la perception des différentes concentrations, nous avons fait appel a un
jury de nez, ensemble d’individus sélectionnés pour avoir un sens olfactif « moyen ». Comme les
nez humains s’habituent vite aux odeurs, 1’évaluation des intensités de ces odeurs a 1’aide d’un
jury est un test difficile, nécessitant plusieurs séances, afin d’obtenir un résultat statistique fiable.
Nous avons demandé a un groupe de cinq personnes d’évaluer successivement différentes
concentrations d’huiles essentielles de pin, en reliant la ligne qui d’habitude alimente le systeme
de détection (nez électronique), a un embout d’inhalation (Sambemana, 2012). Nous avons donné
une échelle d’évaluation de 0 (pas d’odeur pergue) a 10 (insupportable). D’autre part, il a été
demandé¢é aux membres du jury de noter leur perception a 1’aide de deux qualificatifs : plaisant,
déplaisant. Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau I1.2 pour I’huile essentielle de pin
: nous avions sélectionné 5 concentrations sous forme de dilutions de vapeurs d’huile essentielle
(HE) dans I’air synthétique données en pourcentage, allant de 1% a 5%, et les notes obtenues sont
les valeurs moyennes des 5 évaluations faites par personne.

La concentration de 1% n’a pas été détectée en majorité par le panel humain, 3% et 4% étaient
détectées et plaisantes, par contre la majorité des testeurs ont trouvé déplaisantes les odeurs a
partir de 5%.

[C] Pin 1% 2% 3% 4% 5%
Personne 1 0 1 3 4 6
Personne 2 1 2 3 7
Personne 3 0 1 2 3 6
Personne 4 0 2 3 4 6
Personne 5 0 2 3 4 7

Tableau I1.2 Résultats du jury d’odeurs sur la quantification de I’intensité de 1’odeur percue
pour I’HE de pin

Apres les premiers essais de caractérisation sur le réseau de capteurs, nous avons remarqué
une saturation de la réponse de la plupart des capteurs au-dela de 4% d’HE. D’autre part, méme
si I’odeur n’est pas détectable a 1%, les substances volatiles sont présentes et peuvent donc avoir
un certain effet sur les organismes humains. Nous avons donc choisi d’utiliser pour
I’apprentissage du nez électronique une gamme de 1% a 4% de P’huile essentielle de pin
d’abord par pas de 1%, puis de 0.5%, pour permettre une meilleure précision dans
I’étalonnage du systéme de détection.

2.4. Description du dispositif expérimental

Le dispositif de caractérisation mis en place au laboratoire permet d’une part de produire de
maniere précise, autonome et reproductible des atmosphéeres chargées d’HE (avec ou sans
humidité), et d’autre part de saisir et d’enregistrer les réponses des capteurs de gaz.

I1 est constitué de quatre éléments principaux :
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2.4 Description du dispositif expérimental

e Larampe de gaz pour la génération de différentes concentrations d’HE
e La cellule de mesure contenant les capteurs de gaz
e [’humidificateur pour la génération de I’humidité (de 0 a 100% HR)
e L[’unit¢ de commande et d’acquisition pour la saisie des signaux de réponse des
capteurs.
2.4.1 Rampe de gaz
Elle est composée de trois lignes (Figure 11.4), toutes alimentées par une seule bouteille
d’air synthétique. Le flux d’air de chaque ligne est controlé par un débitmétre massique
(TR6850 Brooks, Serv Instruments), calibré selon le débit maximal le traversant, de manicre
a fournir la meilleure précision possible.
e Ligne 1: est dirigée vers le flacon contenant 1’huile essentielle, de facon a faire
« buller » le liquide. Elle continue, avec les molécules volatiles issues du bullage, vers
la cellule de mesure.
e Ligne 2: contient le « gaz porteur » destiné a diluer I’atmosphére générée par le
bullage, et va vers la cellule de mesures.
e Ligne 3 : passe par le systtme humidificateur, et en ressort vers la cellule de mesures.
La génération d’odeur dans une atmosphére sans humidité (séche) est réalisée de la
maniére suivante : une ligne d’air synthétique arrive dans le flacon d’huile essentielle a I’aide
de I’aiguille 1 avec un flux de dmL/min et « bulle » dans le flacon. Les substances volatilisées
sont récupérées par 1’aiguille 2, et conduites par la ligne 1 (Figure I1.4) avec le méme débit de
dmL/min. Ce flux gazeux est ensuite combiné avec de I’air pur porté par la ligne 2 a un débit
de (100 - 8)mL/min. A la jonction de ces deux lignes nous trouvons ainsi un flux total de
100mL/min d’air pur chargé d’HE a une concentration (ou dilution) de 6%. Dans la suite de
ce manuscrit nous utiliserons le terme « concentration » gazeuse pour évoquer le
pourcentage de dilution des substances d’HE dans de 1I’air pur.

Lors des mesures sous humidité, quelles que soient les concentrations d’huile
essentielle et les taux d’humidité relative utilisés, le flux total (lignes 1+2+3) doit rester
constant, fixé a 100mL/min pour les études préliminaires, car la réponse des capteurs est
sensible & un changement de flux. Pour cela les flux d’air des lignes 1 et 2 sont considérés
comme un flux d’air sec, et le flux de la ligne 3 comme un flux chargé en humidité. On
applique ensuite la relation exprimant le taux d’humidité désiré en fonction des flux d’air sec
et d’air saturé en humidité, obtenue lors du calibrage de I’humidificateur (voir le paragraphe
2.4.3). Pour mener les études préliminaires, nous avons travaillé avec un débit total d’air de
100mL/min afin de ne pas influer sur la température de fonctionnement des capteurs.
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Figure I1.4 Schéma de la rampe de gaz

Pour un flux total plus important (par exemple 200mL/min), les débits des chacune des trois
lignes seront augmentés proportionnellement.

2.4.2 Cellule des capteurs de gaz

La cellule de mesure destinée a accueillir la matrice de capteurs a une forme cylindrique, elle
est congue en acier inoxydable (Delpha, 2000), les capteurs de gaz y sont disposés circulairement,
sur la périphérie d’une couronne ajourée (Figure II.5). Cette couronne consiste en un support
¢lectronique sur lequel sont placés les circuits de conditionnement des différents capteurs. Une
picce centrale pleine est placée au centre de la cellule, le sommet de cette piece est de forme
conique pour guider plus uniformément I’effluent gazeux vers tous les capteurs. Le volume mort
au-dessus des capteurs de gaz est réduit au maximum puisque le support des capteurs est situé a
proximité du couvercle de la cellule.

calluie Capteurs

circulaire

Connecteur

Evacuation

Figure IL.5 Schéma de la cellule de mesures contenant les capteurs de gaz et leur circuit de
conditionnement.

L’arrivée et 1’évacuation de gaz se trouvent respectivement au-dessus et en-dessous de la
cellule. Le circuit de capteurs est connecté aux alimentations électriques et a I’unité d’acquisition
des signaux a I’aide de deux connecteurs électriques étanches séparés situés en-dessous de la
cellule de mesure.
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2.4 Description du dispositif expérimental

Afin d’éviter tout probléme de condensation lorsqu’on travaille avec 1’humidité, ou de
compenser les effets des variations non négligeables de la température environnante, tous les
tuyaux sont chauffés a 1’aide de rubans chauffants autorégulant (Raychem 8BTV2-CT). Ces
rubans permettent de maintenir I’air des tuyaux a une température (environ 40°C) supérieure a
celle de I’air humidifié (30°C).

2.4.3 Humidificateur
Le systéme d’humidification des gaz a été concu au laboratoire sur le principe du bulleur
gazeux afin d’obtenir une humidification stable et a taux réglable des atmosphéres a étudier. Il est
essentiellement constitué d'une enceinte en acier inoxydable contenant de 'eau distillée maintenue
a température constante (30°C+1°C) a 1’aide d’une résistance chauffante controlée par un
régulateur de température (Figure I1.6) de type JUMO dTRON 16.1 et une sonde a résistance de
platine « Pt100 ».

L’humidificateur utilisé se base sur le principe de la division d’un courant d’air sec en deux
parties. La premicére partie « Air pour HR » est introduite a débit constant contr6lé correspondant
a un taux d’humidité donné. Cet air va buller, se charger en humidité, pour obtenir en sortie de
I’air saturé « A-Saturé » en vapeur d’eau. Les débits des lignes « A-Saturé » et « Air pour HR »
sont bien évidemment identiques. La deuxiéme partie d’air sec « Air sec » est mélangée a I’air
saturé en vapeur d’eau permettant de générer de I’air humide au taux d'humidité désiré. Le
systeme est décrit dans le manuscrit de la thése de I'université de Metz de Claude Delpha (Delpha,
2000) et permet d’obtenir de manicre fiable des taux d’humidité allant de 0 a 100%.

."Régulateur azo°C

Air pour HR Air humide

Air sec

Elément chauffant

Récipient
calorifugé

_ Eau chauffee -

Figure I1.6 Schéma de principe du générateur d’humidité

Le tuyau « Air sec » (portant le complément en air sec) passe dans I’enceinte de
I’humidificateur afin d’homogénéiser la température des deux voies d’air et d’éviter les problémes
de condensation.

Nous avons mené des essais afin de vérifier 1’étalonnage du systeme d’humidification, en
procédant par augmentation ou diminution du taux d’humidité¢ de 0%HR a 80%HR puis en les
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décroissant. Les points d’étalonnage sont portés sur la Figure I1.7 et montrent une relation linéaire
entre le taux d’humidité désiré et le débit d’air saturé a faire circuler par la ligne « Air pour HR »
(équation I1.6).

HR =0,776*A-Saturé + 1,9736 Equation I1.6

L’¢étalonnage de I’humidificateur est réalis¢ sous un flux total de 100mL/min et puis de
200mL/min. La méme courbe d’étalonnage a été obtenue pour les deux flux.

Air pour HR+Air sec=100 mL/min
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HR = 0,776*A-Saturé + 1,9736
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débit A-Saturé (mL/min)

Figure I1.7 Courbe d’étalonnage de I’humidificateur

2.4.4 Unité de commande et d’acquisition des signaux
La caractérisation et I’apprentissage d’un nez ¢€lectronique requierent une analyse fine des
comportements des capteurs de gaz lors des expositions gazeuses et sous différentes conditions
expérimentales. Ceci implique la nécessité d’une automatisation compléte de la ligne de gaz et de
I’acquisition des mesures, afin d’obtenir des procédures reproductibles.

Notre équipement informatique de laboratoire est ainsi composé de :

e Une carte d’acquisition de données (National Instruments PCI6250) servant & numériser les
signaux des capteurs. C’est une carte de résolution 16 bits, possédant 16 voies analogiques dont
neuf voies sont reliées aux neuf capteurs de gaz et capteurs de température et humidité.

Pour permettre de controler les conditions opératoires, a savoir la température et I’humidité
effectives des atmospheres générées avant et pendant leur passage dans la cellule des capteurs de
gaz, nous avons utilisé¢ deux paires de capteurs de température (LM35) et d’humidité¢ (HIH4000).
Un ensemble de capteurs température-humidité se trouve a I’intérieur d’une petite piece en acier
placée a I’entrée de la cellule de capteurs de gaz et un autre ensemble dans la cellule elle-méme.
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2.4 Description du dispositif expérimental

En effet, les valeurs de température et d’humidité prélevées dans la cellule des capteurs de gaz
peuvent étre affectées par leur proximité avec les capteurs de gaz chauffés a une température
¢levée. Les signaux des 4 capteurs température-humidité sont reliés aux 4 entrées analogiques de
la carte d’acquisition.

e Un automate programmable (Advantech ADAM 5000 TCP) commandé par une liaison
Ethernet. Il contient un contrdleur, une carte de conversion analogique/numérique (8 voies a 12
bits de résolution) pour la commande des débitmétres massiques, une carte de conversion
numérique/analogique (4 voies a 14 bits de résolution) pour la lecture du signal de retour des
débitmetres, et enfin une carte relais avec des contacts libres pour la commande des électrovannes.
Cet équipement d’automatisation nous permet de réaliser une bonne synchronisation entre la
génération des atmospheéres et la saisie des réponses issues des capteurs.

e Un ordinateur dans lequel est implanté un programme développé sous Matlab. Son role est de
commander la rampe de gaz, d’effectuer la série de mesures, d’afficher les signaux en temps réel,
et d’enregistrer les données en fichiers txt.

Grace a I'interface graphique de cette application, I’utilisateur peut générer de manicre simple
une succession de mesures (Figure I1.8). Pour configurer un « type » de mesure, on fixe la durée
de la mesure, la fréquence d’échantillonnage des signaux ainsi que le débit du flux d’air de chaque
ligne afin d’obtenir la génération d’une atmosphere désirée. On peut aussi choisir le nombre de
capteurs a employer, et I’enregistrement du fichier de données sur le disque. L’évolution des
réponses des capteurs est affichée en temps réel sous forme de graphes et sous forme d’un tableau
de valeurs en tension (V). Afin de réaliser automatiquement plusieurs mesures successives, il
suffit de les placer dans une liste (fenétre Gestion des cycles) située en haut de la partie droite de
I’interface utilisateur. Les « types » de mesures a effectuer seront a choisir dans la fenétre Gestion
de la bibliotheéque, ou bien a créer en utilisant la configuration proposée sur la partie gauche de
I’interface (nom de fichier, controle des débits et durée).
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Figure 11.8 Interface utilisateur du dispositif « capteur-diffuseur » expérimental
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2.5 Etudes préliminaires sous air sec

2.4.5 Présentation de I’ensemble du dispositif expérimental
La Figure I1.9 montre 1I’ensemble du dispositif « capteur-diffuseur » du laboratoire.

l 3 -g . Air pour HR Air humide/ .

B 2w Airsec

Humidificateur @

| &' 2 AirpourHE

Débimeétres  Electrovanne
massiques

[
‘,fo' —————
S
w
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Flacon d'H.E. Chambre des capteurs

Figure 11.9 Dispositif de mesure du laboratoire

La cellule des capteurs et le flacon d’huile essentielle se trouvent dans une enceinte (en bois)
pour éviter les interactions brutales avec les conditions climatiques de la salle de laboratoire. Des
¢lectrovannes sont placées apres chaque débitmetre massique pour éviter toute fuite d’air.

2.5. [Etudes préliminaires sous air sec

Dans cette partie nous allons présenter et interpréter les mesures préliminaires réalisées sur
notre réseau de 9 capteurs de gaz en utilisant les quatre concentrations d’HE pin (1, 2, 3 et 4%)
retenues. Ces mesures sont effectuées sous forme de cycles comprenant chacun une phase
d’exposition gazeuse (introduction d’un flux d’air chargé en HE) suivie d’une phase de
régénération de capteurs de gaz (introduction d’un flux d’air pur). Cette procédure est nécessaire
pour permettre une meilleure réversibilité des capteurs et par conséquent une meilleure précision
quant a la quantification des substances volatiles odorantes.

2.5.1 Premier Protocole de mesure

Pour cette étude préliminaire, nous avons utilis¢ un protocole de mesures prudent afin
d’atteindre la stabilisation des réponses des capteurs, quelle que soit la concentration en HE : soit
5 minutes d’exposition gazeuse a 100mL/min suivie de 20 minutes de régénération (également a
100mL/min) nécessaires pour assurer le retour de la conductance des capteurs a leur valeur initiale
juste avant I’exposition gazeuse (Sambemana, 2012). En effet, les premiers essais que nous avons
effectués pour pouvoir analyser ce phénoméne de régénération ont montré que cette durée doit
étre de 'ordre de trois a quatre fois le temps d’exposition gazeuse, en particulier apres une
exposition aux concentrations ¢élevées de gaz.

2.5.2 Réponses types des capteurs de gaz a un cycle de mesure
De maniere générale, la courbe de réponse des capteurs en présence des molécules d’huile
essentielle se décompose en 3 parties différentes, selon cet exemple présenté sur la Figure 11.10.
Les trois phases de la courbe de réponse temporelle d’un capteur sont :
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Chapitre I1. Dispositif expérimental « capteur-diffuseur »

Phase I : palier d’inertie représentent le «temps de retard » car la réaction d’un capteur
commence lorsqu’un nombre suffisant de molécules d’huile essentielle a atteint sa surface
sensible. La longueur (durée) de ce palier différe d’un capteur a I’autre.

Phase II : comportant deux parties

- partie transitoire de la réaction des capteurs, correspondant & une augmentation d’amplitude de
la réponse temporelle des capteurs. La pente peut étre forte, moyenne ou faible, selon la rapidité
de réponse du capteur.

- partie stabilisation de la réponse des capteurs. Cette stabilisation est obtenue plus ou moins vite
selon le type du capteur et selon la concentration d’HE de pin utilisée.

Phase I1I : régénération sous air synthétique se traduisant par une décroissance de I’amplitude de
la réponse temporelle des capteurs vers la valeur initiale.

_’//—»w.

conductance (S)

temps (s)

Figure I1.10 Réponse temporelle d’un capteur de gaz type MOX sous vapeurs d’HE de pin

2.5.3 Etude des comportements des capteurs

Les signaux de mesure obtenus lors des premiers cycles « exposition-régénération » sur les
réseaux de capteurs ont montré des variations significatives pour 1’ensemble de nos capteurs en
fonction de la concentration de I’HE de pin. Avant de commencer cette étude préliminaire, nous
allons choisir la grandeur de sortie caractérisant au mieux les réponses des capteurs, parmi les
grandeurs habituellement traitées dans la littérature (Boeker et al., 2009; Brezmes et al., 2001,
2000; Calvo et al., 2008; Sironi et al., 2014; Szczurek et al., 1999; Trirongjitmoah et al., 2006;
Yeaet al., 1997).

2.5.3.1 Comparaison des réponses temporelles représentées en tension, conductance ou
résistance

Dans cette premiere étude nous avons cherché a choisir la grandeur de sortie des signaux de
réponse des capteurs, qui serait la plus adaptée pour mieux séparer les différentes concentrations
d’HE de pin étudiées.
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2.5 Etudes préliminaires sous air sec

La Figure II.11 montre une comparaison des courbes temporelles de 3 capteurs du réseau selon
les quatre concentrations en HE de pin choisies. Trois types de grandeurs de sortie sont utilisés
pour ces représentations :

tension aux bornes de la résistance de charge (valeur mesurée)

conductance du capteur aprés conversion de la tension mesurée
résistance du capteur aprés conversion de la tension mesurée

Tension (V) Conductance (S) Reésistance (Q)

TGS822

500 1000 1500 0 500 1000 1500

<107 ] <10*

SP31

500 1000 1500

MQ3

0 500 1000 1500 0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
1% 2% 3% % | temps

Figure I1.11 Comparaison des réponses en tension, conductance et résistance pour les
capteurs TGS822 (Figaro), SP31 (FIS) et MQ3 (Hanwei)

L’observation de ces courbes montre que la représentation des réponses des capteurs en
conductance (courbes du milieu) donne une meilleure séparation entre les 4 concentrations que
celles en tension (courbes de gauche), en particulier entre les concentrations 3 et 4%. La
représentation en résistance (a droite) est moins bonne, avec un risque de saturation surtout pour
les plus grandes concentrations, et pour le capteur SP31 dont la sensibilité a I’huile essentielle de
pin est tres forte.

Nous confirmons notre choix de travailler avec les mesures représentées en conductance
dans la suite de ce travail.

2.5.3.2 Comparaisons des réponses des capteurs

La Figure I1.12 met en évidence la variation des réponses temporelles des neuf capteurs pour
les différentes concentrations choisies d’huile essentielle. Malgré une régénération suffisante
entre les expositions gazeuses, nous remarquons que la valeur initiale des réponses des capteurs
subit une légere dérive, au cours du temps apres des expositions successives, que ce soit a
concentration constante ou variable. Comme nous le montre cette figure, les dérives observées
sur les conductances initiales sont différentes d’un capteur a un autre, ces dérives augmentent
¢galement tout au long des expérimentations.
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Figure I1.12 Réponses temporelles (en conductance) des 9 capteurs pour les 4 concentrations
¢étudiées lors d’une exposition de 5 minutes a ’'HE de pin suivie d’une régénération de 20

minutes

L’observation de cette figure permet d’ores et déja de constater des différences de
comportements entre les capteurs en termes de rapidité et de sensibilité¢ a I’HE de pin.

Par exemple, en ce qui concerne le capteur SP31, la réponse temporelle montre une sensibilité
tres ¢levée a ’HE de pin : sa conductance est multipliée par 7 environ lors d’une exposition a
I’HE de pin 4%. Ce capteur présente aussi la plus faible durée de la phase I (temps de retard) ainsi
que la plus grande pente de la phase transitoire, montrant ainsi sa rapidité de réponse par rapport

aux autres capteurs de la matrice. Les capteurs TGS2620, MQ138 et

MQ3 sont ceux qui donnent

globalement les secondes meilleures performances en termes de sensibilité et de rapidité. Les
autres capteurs paraissent aussi adéquats pour notre étude, avec des temps de retard et des

sensibilités plus ou moins importants les uns par rapport aux autres.

A partir de cette étude préliminaire nous pouvons classer les capteurs en trois catégories en ce

qui concerne la rapidité de la phase 1:
- les plus rapides : SP31 et TGS2620
- les moyens : TGS816, SPAQ1, SPMWO0, MQ3
- les plus lents : MQ138, TGS822 et TGS880
Et, concernant la sensibilité, les capteurs peuvent étre classés en :

Grande sensibilité : SP31, SPAQI, MQ138
Sensibilit¢ moyenne : TGS2620, SPMWO0, MQ131, TGS 822

47/157



2.5 Etudes préliminaires sous air sec

- Plus faible sensibilité : TGS816, TGS880

Cette premicre étude nous donne une appréciation sur notre choix de capteurs. En effet, un
nez électronique fonctionne avec des capteurs de caractéristiques différentes, permettant de
« croiser » les informations.

Apres cette analyse directe des signaux des capteurs, nous serons amenés a sélectionner des
parameétres représentatifs de ces réponses et mettre en évidence la procédure de mesure la plus
adéquate.

La particularité dans cette étude impose que les parametres choisis puissent permettre la
différenciation en temps réel des concentrations de I’huile essentielle diffusée. Les parametres
caractéristiques sont en général issus directement des réponses temporelles des capteurs, mais on
trouve aussi des applications avec 1’utilisation des dérivées premicre et secondaire de ces réponses
ou encore de leur intégrale (Gualdrén et al., 2007; Muezzinoglu et al., 2009; Alexander Vergara
et al., 2007a; Vilanova et al., 1996).

Le parameétre représentatif le plus largement utilisé étant la valeur maximale de la réponse
temporelle (encore appelé réponse stabilisée). Nous remarquons, a partir de la figure I1.12, que
cette valeur maximale augmente bien en fonction de la concentration de ’'HE de pin, pour tous
les capteurs, ce parametre sera utilisé comme référence a des fins de comparaison avec d’autres
parametres.

2.5.3.3 Courbe dérivée des réponses temporelles

Pour notre application, il nous parait indispensable d’exploiter la phase transitoire de la
réponse afin d’obtenir une mesure rapide de la concentration gazeuse. Nous avons donc décidé
d’étudier la courbe dérivée de la réponse temporelle, qui est alors obtenue a partir de la différence
de 2 points consécutifs du signal numérisé filtré (la fréquence d’échantillonnage étant de 1
point/sec).

La courbe dérivée de la phase d’exposition gazeuse (D. Ahmadou et al., 2014) offre une
montée rapide jusqu’a un maximum, correspondant au point d’inflexion de la réponse temporelle
de cette courbe, puis une descente plus ou moins rapide (Figure I1.13).

L’analyse des courbes dérivées (Figure I1.13) montre une différence significative dans leur
évolution, en particulier sur leur valeur maximale, selon les 4 concentrations, ceci pour tous les
capteurs. L.’observation de cette figure permet de mettre en évidence que tous les capteurs peuvent
convenir pour une analyse de leur courbe dérivée. Nous constatons également que, pour les
capteurs rapides dans la phase de réponse transitoire (SP31, SPAQI1, SPMWO0, TGS2620,
TGS816), les maxima apparaissent dans les 100 premiéres secondes de la mesure. Ce
parametre, issu de la dérivée de la réponse des capteurs, permet d’envisager une durée
d’exposition gazeuse plus courte, menant a des cycles de mesures plus courts et une estimation
plus rapide de la concentration d’huile essentielle. Aussi, nous chercherons par la suite a extraire
de la maniere la plus précise ce maximum (appelé Pic), de I’utiliser comme parameétre
représentatif de la réponse des capteurs, et de tester son efficaité.
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Chapitre I1. Dispositif expérimental « capteur-diffuseur »

La caractérisation préliminaire sous humidité et I’étude de la dérive présentées dans les
paragraphes suivants ont été faites sous cycle d’exposition-régénération court (optimisation,
chapitre III).
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Figure I1.13 Courbes dérivées des réponses temporelles des capteurs durant la phase
d’exposition aux différentes concentrations de I’HE de pin

2.6. Etudes sous humidité

L’atmosphére ambiante qu’on respire est chargée d’humidité; les niveaux agréables
d’humidité relative (HR) se trouvent entre 30% et 60%, d’ou I’importance d’effectuer la
caractérisation de notre systeme de détection sous une humidité « normale ». Nous savons que les
capteurs a base d’oxydes métalliques sont plus ou moins sensibles a la présence d’humidité, méme
pour des faibles quantités, ce qui modifie leur réponse et donne des mesures completement fausses
si ’on n’en tient pas compte. Aussi, apres I’analyse compléte de notre dispositif sous air sec, nous
avons mené des mesures sous atmosphere humide a un taux fixé a 45%HR.

La Figure II.14 montre la réponse du capteur TGS2620 sous 3% d’HE de pin a 0%, 20% et
45% d’humidité relative. L’augmentation de la conductance des capteurs avec I’humidité
démontre I’effet réducteur de I’humidité sur la couche sensible des capteurs.

On remarque qu’une différence importante existe entre les mesures sous air sec et air a 20%
d’humidité relative (HR). Par contre, la variation de I’amplitude de la réponse pour les deux
niveaux d’humidité (20 et 45% HR) est nettement moins importante. Ceci montre que, pour
approcher I’application réelle, des mesures d’apprentissage doivent étre effectuées sous humidité
afin de choisir la meilleure procédure de mesures a appliquer.
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<107 TGS 2620 a 3% d'H.E sous humidité
T I T

——25% humidité
= 50% humidit&
sec

conductance (S)

[i] 50 100 150 200 250 300 350 400
temps (s)

Figure 11.14 Cycle d’exposition a 3% HE pin et de régénération sous air sec et sous deux
différents taux d’humidité (capteur TGS2620)

Plusieurs questions ont été soulevées et expérimentées :

- Deux possibilités ont été étudiées : la régénération sous air pur humide, ou sec ?
- Durée du cycle de mesure : peut-elle rester la méme qu’en atmosphere séche ?
- Choix des capteurs ?

Les premiers essais de mesure sous environnement humide sont faits de la maniére suivante :

- Préparation de I’environnement humide pendant 500 secondes (temps nécessaire pour
que le niveau d’humidité soit stabilis¢)

- Exposition a ’HE pendant 75 secondes sous air humide avec un débit total de 200
ml/min.

- Régénération pendant 350 secondes sous air humide.

La Figure I1.15 montre les 10 cycles répétitifs sous 3% d’HE et 45%HR, la premicre partie en
rouge correspond a la réponse du capteur TGS2620 sous air humide pendant 500s suivi de 10
cycles d’exposions/régénération sous air humide. La réponse du capteur d’humidité placé dans la
cellule de mesures nous montre que le niveau d’humidité est stable durant tous les cycles de
mesures, soit au niveau de 45% HR.
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Figure 11.15 Cycles consécutifs exposition-régénération sous air humide

Nous observons qu’en dehors du premier cycle, les autres cycles sont assez reproductibles,
tout comme ce qui avait été observé en atmosphére seche. Cependant, la régénération sous air humide
ne permet pas aux capteurs de se régénérer complétement, puisque I’humidité est considérée comme
un gaz, ce qui va conduire a une détérioration plus rapide des capteurs.

Nous avons donc opté pour une régénération des capteurs sous air sec aprés chaque
exposition gazeuse,

La Figure I1.16 montre la réponse de TGS2620 a 3% d’H.E sous humidité

avec une
régénération sous air humide (rouge) et sec (bleu).

i 10* Réponses du capteur TGS 2620 a 3% d'H.E sous atmosphére humide
T T T T T T T

——régénération 4 air sec
———régénération 4 air himide

conductance (S)

0 | | | | |

0 50 100 150 200 250 300

350 400
temps (s)

Figure 11.16 Comparaison de réponses d’un capteur suite a une régénération sous air humide
(rouge) ou air sec (bleu)
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On constate que la dérive a court terme, donnée par la différence entre la conductance finale
(fin de régénération) et la conductance initiale (avant exposition gazeuse), est plus faible dans le
cas d’une régénération sous air sec. Ceci nous conduit a adopter cette procédure de régénération.

Dans le cas d’une régénération sous air sec, on observe un petit décrochage a la fin de
I’exposition gazeuse pour certains capteurs comme TGS2620 qui est di au changement
d’exposition sous atmosphére humide a une régénération a 1’air sec, créant une augmentation
brutale de la réponse de capteur.

Classement des capteurs en présence de I’humidité

Nous avons comparé les maxima de conductance pour tous les capteurs avec des séries de
mesures de 1% a 4% d’HE de pin

- Sous air sec (courbe verte)

- Sous air humide (courbe rouge)

- Une exposition sous air humide avec une régénération sous air sec (bleu)

La Figure II.17 représente les maxima des réponses temporelles du capteur TGS2620 obtenues
sous des cycles d’exposition-régénération en présence ou en absence d’humidité.

—H.E sous humidité avec régénération a I'air humide
——H.E sous air sec avec régénération a l'air sec
——H.E sous humidité avec régénération a I'air sec

3 %10 Ma3 o %1074 ‘ ‘ TGS?GZO

251

151

Conductance maximale(sans unité)
Conductance maximale(sans unité)

T ///
. . . . . . . . . . . .
0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5
Concentration (%) Concentration (%)

Figure I1.17 Variation des maxima des réponses temporelles selon la présence ou non de
I’humidité dans les phases d’exposition/régénération.

Cette figure met en évidence un aplatissement des courbes, que nous attribuons a la saturation
de tous les capteurs (par exemple le capteur TGS2620 de la figure) lorsque 1’exposition et la
régénération se font toutes les deux sous air humide. Par contre un seul capteur, MQ3, présente
I’avantage d’étre extrémement peu sensible a ’humidité : il peut alors étre choisi lors des
applications ne permettant pas de controler I’humidité de I’air ambiant.

En conclusion, cette étude trés importante montrant I’effet de I’humidité sur les réponses des
capteurs nous a conduits a des observations trés importantes avant de lancer des mesures
d’apprentissage systématique pour construire la base de données et d’établir I’étalonnage du
systeme de détection.

Les neufs capteurs du réseau ont montré des sensibilités différentes a I’humidité, en particulier
le capteur MQ3, qui est pratiquement insensible aux taux d’humidité utilisés.
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Nous avons opté pour une régénération sous air sec, permettant de réduire les dérives des
réponses des capteurs, mais aussi de protéger les capteurs contre une détérioration prématurée.

En ce qui concerne les procédures de mesures, les mémes durées d’exposition et de
régénération que celles établies lors de la caractérisation sous air sec ont été choisies.

2.7. Etude de la dérive des capteurs

La dérive a court ou a long terme des capteurs de gaz est le facteur le plus difficile a prendre
en compte, de fagon a limiter ses effets sur la fiabilité des réponses des capteurs. La limitation de
ces dérives sur la réponse des capteurs a €té 1’une des principales préoccupations dans ce travail.
Nous avons d’une part cherché a adopter une procédure de mesure permettant de réduire les
dérives des capteurs aprés une exposition gazeuse, et, d’autre part, nous avons essayé de corriger
les effets de ces dérives sur les mesures.

Nous présentons sur la Figure I1.18 les courbes de réponses obtenues lors de plusieurs cycles
successifs, effectués a différentes dates dans un intervalle de temps de 18 mois. Durant toute cette
période, le réseau de capteurs a été soumis a diverses expositions d’HE de pin et/ou humidité.

o
— 1

Conductance (S)

1 1 1 | | |
1] 425 as0 1275 1700 2125 2550
Temps (s)

2110312014 19/01/2015 |

2801/2014

2310172014 10/09/2014

111072013

Figure I1.18 Cycles de mesures (3% d’HE de pin sous air sec) présentant la dérive a court et
long termes des réponses du capteur TGS2620

Nous pouvons constater peu de variations entre les mesures sous air sec du 11/10/2013 et
23/01/2014 qui sont séparées de 2 mois et demi. Par contre, entre celles du 28 janvier et 10
septembre 2014, il y a eu des mesures faites sous humidité : la dérive est plus importante. La
mesure faite plus tard, le 19/01/2015, sous air sec, montre un retour a la dérive primitive avant
caractérisation sous humidite.

Globalement, toutes ces variations de dérives ne sont pas trop importantes, et peuvent étre
prises en compte par notre traitement des réponses temporelles des capteurs.
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2.8. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté I’équipement expérimental mis en place pour pouvoir
étudier, caractériser et optimiser le dispositif « capteur-diffuseur » a réaliser.

Durant ce travail de theése, de nombreuses modifications et améliorations ont été apportées a
I’équipement du laboratoire, en particulier au niveau du programme de mesures, du filtrage des
signaux, de la précision des flux de gaz ainsi que sur la cellule des capteurs.

L’analyse des diverses réponses des capteurs de gaz nous a permis de conclure qu’il était plus
judicieux de transformer la tension mesurée VrL de chaque capteur par sa correspondance en
valeur de conductance, avant tout traitement sur les signaux de réponse et extraction des
parametres caractéristiques. En effet ce formatage préliminaire permet d’éviter un entassement
de la courbe de réponse di a la limitation de la variation de la tension Vrr et nous donne une
valeur intrins€éque du capteur.

L’étude préliminaire a été réalisée avec des cycles d’exposition-régénération respectivement
de 5 et 20 minutes et des concentrations d’HE allant de 1% a 4% par pas de 1%. Les travaux
préliminaires nous ont permis de mener une étude sur la sensibilité et la reproductibilité des
réponses des capteurs afin de valider le choix des capteurs et la procédure de mesure associée.
Nous avons mis en évidence des propriétés différentes en termes de rapidité et sensibilité selon
les capteurs a oxydes métalliques utilisés. La caractérisation sous humidité montre un
comportement identique de tous les capteurs en ce qui concerne la réponse a I’huile essentielle de
pin, mais avec une réponse a I’humidité (de type réducteur) pour tous les capteurs sauf MQ3.
Nous obtenons une dérive minimale si la régénération est faite sous air sec. Ceci nous donne le
protocole pour une bonne caractérisation sous conditions « réelles » : exposition sous HE +
humidité puis régénération a 1’air sec.

La dérive des capteurs soumis a une caractérisation obéissant a différentes contraintes
(variation de concentrations, humidité) reste dans un domaine acceptable, sans détérioration des
capteurs, et pouvant étre corrigée par traitement du signal de réponse.

Pour finir, cette étude préliminaire présente deux intéréts principaux. Tout d’abord une
premiere validation du choix des capteurs de gaz, qui sont pour une grande partie nouveaux au
laboratoire. Ensuite, cette étude nous a servi comme point de départ a I’optimisation du systeme
de détection, quant aux choix des parameétres caractéristiques, la sélection des meilleurs capteurs,
et I’étude d’une procédure de mesure optima qui permettra d’améliorer le temps de mesure qui
restait critique dans le cadre de ’application envisagée.
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Chapitre 111. Optimisation du systéme de détection en vue d’un suivi en continu des niveaux d’odeur diffusée

Chapitre 111

III. Optimisation du systeme de détection
en vue d’un suivi en continu des

niveaux d’odeur diffusée
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3.1 Introduction

3.1. Introduction

L’objectif principal de cette these est la conception d’un systéme de régulation d’une diffusion
gazeuse produite par des huiles essentielles. Ce systéme nécessite, bien siir, un contrdle de la
concentration émise par le systéme de diffusion d’huiles essentielles de pin, sur lequel il faut
pouvoir agir rapidement, quel que soit le sens de la variation de cette concentration. Le systéme
de détection ou de mesure doit donc délivrer le plus vite possible une prédiction de la
concentration gazeuse. Cette contrainte de rapidité n’était pas nécessaire dans les travaux
antérieurs réalisés au laboratoire, ou il était juste demandé¢ une estimation de la concentration
gazeuse introduite dans le nez électronique. Cette exigence nous a incités a mener un certain
nombre d’études visant a réduire les temps de mesure du systéme, tout en assurant une bonne
reproductibilité des résultats.

La premicre partie de ce chapitre montre la démarche suivie pour chercher les temps optima
de mesure et analyser les réponses des capteurs obtenues dans ces conditions de mesure. Dans la
seconde partie, nous décrivons les différents traitements réalisés sur les réponses des capteurs afin
de réduire les dérives a court terme qu’entraine cette réduction des temps de mesure. Enfin, dans
la derniére partie de ce chapitre, nous donnerons les résultats obtenus pour les différents capteurs
lorsqu’ils sont soumis a des dilutions d’odeur d’huiles essentielles de pin comprises entre 0 et 5%
par pas de 1 ou 0,5%.

3.2. Réduction du temps de mesure

Dans notre étude, nous définissons le « temps de mesure » par la durée d’un cycle de mesure
qui se décompose en deux temps :

- le temps d’exposition gazeuse pendant lequel une certaine dose de gaz est diffusée vers les
capteurs ;

- le temps de régénération obtenue par introduction d’air sec synthétique. A la fin de la
régénération, notre systeme doit étre capable de répéter une nouvelle phase d’exposition des
capteurs a une autre dose gazeuse.

Nous avons vu (chapitre II) que les capteurs utilisés présentent des dynamiques différentes
dans leurs réponses pendant ces cycles d’exposition-régénération. Nous allons présenter les
caractéristiques de ces dynamiques, a partir desquelles nous pourrons déterminer les temps
d’exposition et de régénération les plus courts possibles.

3.2.1 Performances en termes de rapidité des différents capteurs utilisés
Afin d’étudier les performances en rapidit¢ de chaque capteur, nous avons dégagé des
indicateurs temporels des dynamiques de leurs réponses.

Durant la phase d’exposition :

- le temps de retard 7, qui représente I’intervalle de temps entre le moment ou I’atmosphere
gazeuse commence a étre envoyée sur les capteurs et le début de I’augmentation des tensions aux
bornes des résistances de charge des capteurs.
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- le temps d’arrivée au point d’inflexion 7; de la réponse temporelle d’un capteur durant la phase
d’exposition. Dans la mesure ou I’on souhaite avoir des temps de mesure de I’ordre de quelques
minutes, nous avons préféré utiliser ce temps plutdt que le temps de réponse a 90 ou 95% de la
valeur stabilisée, qui est généralement trés long (plusieurs minutes dans la phase d’exposition et
plusieurs dizaines de minutes dans la phase de régénération) (Sambemana, 2012). Nous nous
contenterons ainsi d’attendre I’apparition du point d’inflexion pour pouvoir extraire comme
parametre pertinent des réponses des capteurs le pic de la dérivée, noté simplement « Pic » (D.
Ahmadou et al., 2014; Diaa Ahmadou et al., 2014; Siadat et al., 2014).

En procédant ainsi, nous ne pourrons bien slr pas estimer la valeur stabilisée de la
conductance Gy sous gaz qui sera remplacée par d’autres parametres. Les retards 7 mesurés sont
en général indépendants de la dose d’odeur appliquée aux capteurs. Par contre, on note de 1égeres
variations des temps 7; (de I’ordre de quelques secondes) en fonction de la concentration gazeuse
et du type de capteur.

La Figure III.1 permet de visualiser ces 2 temps:
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Figure III.1 a) Evolution temporelle de la conductance d’un capteur G(t) durant la phase
d’exposition gazeuse b) Dérivée de la conductance d’un capteur : dG(t)/dt.

3.2.1.1 Recherche de la durée d’exposition minimale

Les 2 temps (7 et T;) dépendent bien shr des caractéristiques de chaque capteur mais également
du systeme de diffusion. Afin de réduire au minimum les temps de retard 7, nous avons par
exemple veillé a raccourcir le plus possible la longueur des conduites d’amenée de gaz. Une autre
solution serait d’augmenter le débit des gaz circulant dans le dispositif. Or si ce débit est trop
important, la température de la couche sensible des capteurs pourrait étre affectée et donc leur
sensibilité¢ (Mielle, 1996). C’est pourquoi toutes les études précédentes menées au laboratoire ont
employé un débit total de 100mL/min (Sarry, 1998),(Delpha, 2000).
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3.2 Réduction du temps de mesure

Afin de réduire au mieux les temps 7 et 7; tout en gardant une sensibilité suffisante pour tous
les capteurs, nous avons tenté¢ un débit total de 200mL/min. Ce débit a permis d’obtenir des
valeurs relativement courtes par rapport a celles correspondant au débit de 100mL/min. Le
Tableau III.1 montre 1’ensemble des temps moyens calculés pour les 9 capteurs, respectivement
pour les 2 débits : les temps présentés sont des moyennes calculées a partir de toutes les réponses
temporelles des capteurs obtenues, pour des concentrations gazeuses allant de 1 a 4%.

Capteurs = SP31 | SPAQI1 SPMW0 MQ3  MQ138 TGS2620 TGS816 TGS822  TGS880

_: T g8 I8 2 2 28 10 23 33 38
- O Y 65 70 105 38 57 102 115
_ = w613 12 12 24 6 15 25 23
ST 4 9 a0 34 50 15 30 53 62

Tableau III.1 Temps de retard moyen (7) et temps au point d’inflexion moyen(7;) pour des
débits de 100 et 200mL/min d’air sec dilué¢ avec de I’huile essentielle (1 a 4%)

Pour un débit de gaz multiplié par 2, les valeurs 7 et 7; ne sont pas divisées par 2 (sauf le
capteur MQ3). Ce tableau nous permet de retrouver les observations faites au paragraphe 2.5.3.2
du chapitre II, a savoir que les capteurs les plus rapides sont SP31 et TGS2620 et que le plus lent
est le TGS880.

Afin d’étre strs de détecter le parametre « Pic » pour le capteur le plus lent (TGS880), il faut
prévoir une durée de la phase d’exposition 1égérement supérieure a la valeur maximale de T;
mesurée (62s pour le capteur TGS880 a 200ml/min) ; nous avons choisi un temps d’exposition
égal a 75s. Si1’on veut réduire a moins d’une minute le temps d’exposition, il faudrait supprimer
ou remplacer les capteurs les plus lents (TGS880, TGS822 et MQ138) du nez ¢électronique.

En conclusion, ces essais nous ont montré qu’il est possible d’abaisser le temps d’exposition
a 75s en utilisant un débit total de gaz égal a 200mL/min, tout en gardant une bonne sensibilité
des capteurs et la possibilité d’atteindre le point d’inflexion des réponses de tous les capteurs. Ce
sont ces conditions de mesures : temps d’exposition de 75s et débit de 200mL/min que nous
utiliserons dans toutes les études qui vont suivre.
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3.2.1.2 Recherche de la durée de régénération minimale

L’objectif de la phase de régénération est de permettre a chaque capteur de retrouver la valeur
de la conductance initiale qu’il avait avant 1’exposition au mélange gazeux. Ceci nécessite
habituellement plusieurs dizaines de minutes. Or, pour une régulation de concentration gazeuse
en temps réel, il nous parait nécessaire de fixer un temps de mesure inférieure a 10 minutes.

Nous cherchons donc a réduire le temps de la phase de régénération tout en limitant les
fluctuations des conductances initiales successives. Pour cela, nous devons définir un écart
acceptable a compenser par des méthodes de correction de dérives (Di Carlo and Falasconi, 2011).
Afin d’effectuer cette recherche du temps de régénération minimal, nous avons défini un critére
sur la valeur acceptable de la variation de la conductance initiale sur des successions de cycles
exposition-régénération et pour une durée d’une heure de fonctionnement. Cette durée de
fonctionnement d’une heure a été choisie car c’est la durée habituellement sélectionnée pour
effectuer une régénération complete des capteurs (Delpha, 2000; Sarry, 1998).

Afin de mesurer le pourcentage de variation de la conductance initiale de chaque capteur sur
une heure de fonctionnement, nous avons adopté un protocole consistant a réaliser pendant une
heure une succession de cycles exposition-régénération pour des concentrations gazeuses
constantes. La Figure II1.2 montre la réponse d’un capteur a une succession de cycles :

Succession de cycles de moins de 10 minutes appliqués pendant une heure
a une concentration de 4% d'huile essentielle de pin
au cours des phases d'exposition d'une durée de 75s

0.9 = - —
——mesures de conductances sur le capteur SP31 —}- évolution des conductances initiales G, ‘

0.8
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Figure II1.2 Cycles de réponses temporelles du capteur SP31 a une succession de cycles
exposition-régénération sur une durée d’environ une heure

On voit que la conductance initiale (G;) augmente nettement lors du premier cycle pour tendre
vers une stabilisation. Nous avons décidé d’exclure le premier cycle pour la détermination du
temps de régénération optimal. Le parametre que nous avons défini pour quantifier la variation
de la conductance initiale porte sur le rapport entre 1’écart maximal de cette variation (Gimax-Gimin)
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3.2 Réduction du temps de mesure

et la conductance initiale maximale (Gimax). Ce parametre & exprime ’erreur relative de la
conductance initiale (en pourcent) :
Gimax—Gimi .
ei(%) = w X 100% Equation IIL.1
max
Afin de pouvoir compenser ces dérives par des techniques mathématiques, un maximum de 50%
a été fixé pour cette erreur

Des essais sont réalisés avec des durées de régénération allant de 150 a 550 secondes, sur des
successions de 10 cycles répétées au moins deux fois ; la durée d’exposition gazeuse étant fixée
a 75 secondes. Les résultats obtenus montrent que le temps minimal de régénération permettant
de respecter ce critere (e6i <50%) est de 350s. Le Tableau III.2 donne les erreurs relatives, pour
tous les capteurs, obtenues en moyenne pour toutes les concentrations gazeuses étudiées :

Capteurs | SP31 | SPAQI | SPMWO | MQ3 | MQI38 | TGS2620 | TGS816 | TGS822 | TGS880
€Gi (%) 40 45 12 36 26 20 25 38 22

Tableau II1.2 Erreurs relatives sur la conductance initiale des 9 capteurs

D’aprées ce tableau, les capteurs les plus performants en termes de stabilité de la conductance
initiale sont les capteurs: SPMWO0, TGS816, TGS2620, TGS880 et MQ138. Les capteurs SP31,
SPAQI, MQ3 et TGS822 présentent quant a eux des taux de variation de la conductance initiale
plus élevés.

3.2.2 Réponses des capteurs obtenues dans les conditions de mesure choisies
Les conditions de mesure que nous venons de fixer sont les suivantes :

- un temps d’exposition de 75s
- un temps de régénération de 350s

- un débit de gaz entrant dans la cellule des capteurs de 200mL/min, permettant
d’obtenir des temps de mesure relativement courts (75+350=425s) tout en limitant a un niveau
acceptable les variations des réponses temporelles.

3.2.2.1 Analyse des mesures répétitives a concentration gazeuse constante

Afin de visualiser ces variations de conductance, que 1’on désignera par la suite par « dérives
a court terme », nous avons réuni dans la Figure I11.3 I’ensemble des réponses des capteurs pour
des concentrations d’huile essentielle de pin de 1 a 4% par pas de 1%.
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Figure II1.3 Réponses des capteurs a des concentrations de 1 a 4% pour 9 successions de
cycles exposition-régénération a méme concentration (1h de fonctionnement)

Parmi les capteurs qui présentaient un faible &gi, les capteurs TGS2620, TGS880 et MQ138
donnent des réponses permettant de distinguer trés clairement les 4 concentrations étudiées. Par
contre, les réponses temporelles a 3% et 4% des capteurs TGS816 et SPMWO sont confondues,
empéchant une bonne discrimination de ces concentrations. Ceci peut étre expliqué par une
saturation des échanges gazeux au niveau de la couche sensible. Ces dispersions proviennent
essentiellement de la dérive a court terme des capteurs.

Les réponses des derniers capteurs, avec un &g plus important, montrent des familles étendues
de concentration pouvant étre accolées. Néanmoins, malgré ces fortes variations des réponses
temporelles d’une méme concentration, il est possible de distinguer les quatre concentrations
utilisées. Ceci conforte notre critere, fixé pour ’erreur relative maximale de la conductance
nitiale, £6:<50%.

L’analyse précédente peut €tre étayée en extrayant les valeurs maximales des réponses
temporelles a chaque concentration. L’évolution des moyennes de ces valeurs maximales pour
chaque concentration est présentée Figure I11.4 ; les barres d’erreur utilisées ont une hauteur égale
a 2 fois I’écart-type des différents maxima.
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3.2 Réduction du temps de mesure
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Figure III.4 Evolution des maxima des conductances des 9 capteurs en fonction des
concentrations gazeuses

Les observations faites précédemment sont confortées :

- les capteurs TGS880, TGS2620 et MQ138 permettent la meilleure discrimination des
concentrations (barres d’erreur tres petites par rapport a la variation en moyenne des conductances
maximales pour des concentrations voisines) ;

- les capteurs TGS816 et SPMWO ne permettent pas de distinguer les concentrations élevées (3
et 4%). Le capteur TGS816 présente une caractéristique légerement meilleure que celle du capteur
SPMWO ;

- les capteurs TGS822, MQ3, SP31 et SPAQI donnent des résultats plus fluctuants que les
capteurs TGS880, TGS2620 et MQ138, mais ces fluctuations restent tout de méme a des niveaux
relativement faibles.

D’apres cette premiere étude, chacune des courbes de la Figure I11.4 (a I’exception de celles
obtenues pour les capteurs TGS816 et SPMWO0) pourrait permettre d’étalonner le systéme de
détection pour une durée courte (1 heure).

3.2.2.2 Analyse des mesures a concentration gazeuse pouvant varier d’un cycle a 1’autre

Nos premieres mesures étaient faites sur des ensembles de 10 cycles a concentration constante
dont nous avions supprimé le premier cycle. Supposant que des mesures a concentration gazeuse
variable entrainent des dérives plus importantes, nous avons introduit différentes procédures de
variation de concentration. Pour cette analyse nous utilisons 40 mesures par concentration gazeuse
issues de :

- un ensemble de 10 cycles a concentration constante suivi d’un autre ensemble en augmentant
la concentration, de 1 a 4%, par pas de 1% ;
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- un ensemble de 10 cycles a concentration constante suivi d’un autre ensemble en diminuant
la concentration, de 4 a 1%, par pas de 1% ;

- 20 mesures a variations aléatoires de la concentration.

Une régénération longue de 1 heure a été réalisée apres une succession de 10 cycles, quels
qu’ils soient.

La dérive de la conductance initiale est effectivement différente dans les trois types de mesures
et notre choix (10, 10, 20 mesures) est une bonne pondération. L’ensemble des 40 mesures (vingt
jours d’expérimentation) par concentration est présenté Figure IIL.5.

w108 TGS880 x104 MQG

3

105 TGS816 10 SPAQ1

Conductance (S)

4% 3%

Temps (s) |

Figure IIL.5 Réponses des capteurs pour 40 cycles exposition-régénération a des
concentrations de 1 a 4% par pas de 1%.

La comparaison entre les figures I11.4 Figure III.5 montre une plus grande dispersion dans ce
dernier cas d’expérimentation. On ne peut distinguer de maniere fiable les 4 concentrations, méme
pour le meilleur capteur, le TGS2620.

Afin de diminuer les dérives a court terme présentes sur ces réponses et en extraire des

parametres les plus stables possibles, caractéristiques de chaque concentration, nous avons testé
différentes méthodes de correction.

3.3. Traitement des réponses des capteurs en vue d’une limitation des
dérives a court terme

En situation d’expérimentation véritable, la variation de la concentration se fera d’'une maniere
plus ou moins aléatoire, la correction des dérives a court terme est donc un probleme crucial.
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3.3 Traitement des réponses des capteurs en vue d’une limitation des dérives a court terme

3.3.1 Traitement des réponses des capteurs par correction de la ligne de base

Gardner et Bartlett ont présenté dans leur livre (Gardner and Bartlett, 1999b) différents
modeles de correction de la ligne de base : différentielle, relative et fractionnelle. Ces corrections
sont généralement utilisées pour réduire 1’effet des dérives des capteurs sur les parametres
statiques extraits des réponses des capteurs (conductance stabilisée G, ou résistance stabilisée Ry)
en tenant compte des conditions au repos (conductance Gy ou résistance Ry). Plusieurs auteurs ont
montré que, si I’on souhaite mesurer des concentrations gazeuses (C;) avec des capteurs a oxyde
métallique semi-conducteur de type n, il est préférable d’exprimer ces mesures sous forme de
conductance plutdt que de résistance. Gardner (Gardner, 1991) avance que le traitement le plus
indiqué est la normalisation de la ligne de base qui consiste a une correction fractionnelle a partir
Gs—Go

du parameétre :
0

La justification de cette correction proviendrait du modele suivant, qui montre une relation
simple entre ce parametre et la concentration de gaz recherchée (C;) :

GG _ k;Cl Equation I11.2
Go

avec le coefficient k; dépendant de la cinétique des réactions chimiques, et 1’exposant » qui est

fonction du type d’oxyde et de la température dans le capteur, ainsi que du type des molécules

volatiles (la valeur de r est généralement voisine de 0.8).

En plus de l’intérét d’avoir un parameétre corrigé quasi proportionnel a la concentration
gazeuse, 1’autre avantage de cette méthode de correction est d’obtenir un paramétre normalisé
sans unité. Le seul inconvénient est que le bruit risque d’étre amplifié dans certains cas par cette
technique.

Certains auteurs (Di Carlo and Falasconi, 2011; Gutierrez-Osuna, 2003) ont étendu ce type de
traitement a la totalité de la réponse temporelle des capteurs (G(#) au lieu de Gs). C’est ce que
nous avons testé avec succes sur nos mesures, en calculant les réponses corrigées suivantes :

G(t)—Go

G.(t) = o Equation II1.3

avec Go=Gfina 12 conductance obtenue en fin de cycle (ou fin de régénération), G(?) la conductance
mesurée a chaque instant 7, et G¢(?) la réponse corrigée par la méthode fractionnelle. Le choix de
Gfina au lieu de G; (conductance en début de cycle) comme valeur au repos de la conductance du
capteur (Gy) s’explique par la moins forte variabilité¢ des réponses qui est observée dans la phase
de régénération de 350s qu’au début de la phase d’exposition de 75s. C’est un paramétre
nouveau, jamais utilisé auparavant, qui nous permet aussi de prendre en compte aussi la
qualité de la régénération.

La Figure II1.6 montre les réponses corrigées (normalisées) des capteurs, présentées sans
correction dans la Figure IILS.
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Figure I11.6 Conductances corrigées des capteurs pour 40 cycles exposition-régénération a
des concentrations de 1 a 4% par pas de 1%.

En comparant les réponses corrigées de la Figure I11.6 avec les réponses brutes tracées dans
la Figure IIL.5, on constate une nette amélioration de la séparation des familles de concentrations
gazeuses, plus visible dans les phases de régénération. Cette comparaison conforte le choix de la
nouvelle méthode de correction de dérive utilisant Gfinar.

Afin de renforcer notre choix Gfina, nous avons reporté sur la Figure II1.7 les courbes
représentatives de G¢(?) en prenant la conductance initiale G;. On voit tout de suite que les courbes
sont beaucoup plus « mélangées » avec un recouvrement des familles de concentration : la
discrimination des 4 concentrations est nettement plus difficile.
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Figure I11.7 Conductances corrigées en utilisant G; au lieu de Gfinw dans le calcul de Ge(t)

A nouveau, nous allons utiliser I’évolution des maxima des réponses temporelles afin de juger
plus précisément 1’intérét de cette méthode de correction. Sur la Figure II1.8 nous présentons
I’évolution des maxima, en fonction de la concentration, pour 1’un des capteurs (TGS2620).
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Figure II1.8 Evolution des maxima des conductances en fonction des concentrations pour le
capteur TGS2620 ; a) sans correction, b) avec correction

Malgré I’amélioration apportée par notre méthode de correction, une bonne évaluation des

concentrations gazeuses reste peu précise au vu de la hauteur non négligeable des barres d’erreur
(Figure IIL.8 (b)).
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Par conséquent, nous allons tenter d’extraire d’autres parameétres que le maximum a partir des
conductances corrigées des capteurs, en sélectionnant ceux qui sont les plus stables. La valeur
moyenne (temporelle) des réponses est une piste qui parait intéressante puisqu’on peut considérer
que cette opération va lisser les fluctuations des réponses.

Malheureusement, comme le montre la Figure I11.9, il y a peu de différences entre les maxima
et les moyennes (temporelles) des conductances corrigées.

(a) (b)
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=206
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Moyenne des réponses corrigées (sans unité)

0.7
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Figure II1.9 Evolution des maxima (a) et des moyennes (b) des réponses en conductances
corrigées en fonction de la concentration pour le capteur TGS2620.

I1 est a noter que les Figure III.8 et Figure 111.9 donnent les courbes d’étalonnage obtenues
pour le capteur TGS2620 (qui présente les meilleures caractéristiques pour notre application). Des
résultats analogues sont obtenus pour les autres capteurs. Il faut également noter que d’autres
moyennes ont été calculées (en ne tenant compte que de la phase d’exposition ou en n’exploitant
que la phase de régénération), et que ces autres parametres n’ont pas donné de résultats plus
satisfaisants.

Une autre approche, trés souvent utilisée au laboratoire (D. Ahmadou et al., 2014; Diaa
Ahmadou et al., 2014; Sambemana, 2012; Siadat et al., 2014) pour trouver des parametres
pertinents a extraire des réponses des capteurs, est de travailler sur la dérivée des réponses des
capteurs avec toujours le méme objectif qui est de trouver des parametres les moins sensibles aux
dérives. Nous allons montrer dans le paragraphe suivant les résultats obtenus a partir des dérivées
des réponses des capteurs.

3.3.2 Traitement des réponses des capteurs a I’aide de leurs courbes dérivées

Plusieurs approches fréquemment employées pour corriger 1’effet des dérives sur les réponses
des capteurs sont basées sur des opérations de filtrage (Di Carlo and Falasconi, 2011). L une des
méthodes la plus utilisée est la transformée en ondelettes discrétes qui est un outil puissant pour
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corriger les dérives des réponses des capteurs de gaz (Hui et al., 2003; Llobet et al., 2002; Zuppa
et al., 2007). L’avantage de cette transformée est de permettre 1’¢limination de composantes basse
fréquence sans déformer les signaux, mais sa mise en ceuvre est relativement complexe.

Une méthode simple a mettre en ceuvre pour filtrer les dérives en basse fréquence consiste a
dériver les réponses des capteurs. Etant donné que les dérives correspondent a des processus lents,
un filtrage de type passe-bande permettant d’éliminer les dérives en basse fréquence et les bruits
a haute fréquence apparait comme une solution efficace pour traiter les signaux délivrés par les
capteurs de gaz.

Rappelons que la courbe dérivée de la réponse temporelle des capteurs de gaz présente un
maximum caractéristique de la concentration gazeuse. Cette valeur maximale de la dérivée a déja
¢été utilisée avec succes au laboratoire pour servir de parameétre pertinent extrait des réponses des
capteurs, appelé « Pic » (D. Ahmadou et al., 2014; Diaa Ahmadou et al., 2014; Siadat et al., 2014).

L’opération de dérivation permet d’atténuer les plus basses fréquences et d’amplifier les plus
hautes fréquences sans qu’il soit nécessaire de fixer des fréquences de coupure ou d’autres
caractéristiques habituellement requises pour définir le gabarit d’un filtre. Par contre, elle pose un
probléme pratique : c’est I’augmentation du bruit causée par D’amplification des hautes
fréquences. Pour filtrer efficacement le bruit existant dans les signaux délivrés par les capteurs de
gaz, nous avons opté pour une technique de lissage de ces signaux, a I’aide d’une moyenne
glissante suivi d’un sous-échantillonnage (Tisserand et al., 2009; Schilling and Harris, 2005;
Orfanidis, 1996). Les étapes du calcul de la dérivée avec filtrage du bruit haute fréquence sont
résumées sur la Figure I11.10. Les avantages de cette technique de réduction de bruit sont détaillés
dans I’annexe I.
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g
x(t) : signal analogique provenant du systéme de mesure

& J

v

Numérisation a la fréquence d’échantillonnage la plus

¢levée possible : fe>=50 000Hz

x(m) : signal numérisé

A 4

Moyenne glissante sur une fenétre rectangulaire d’une

taille de 50 000 échantillons

l xp2(m) : signal filtré numériquement

Sous-échantillonnage d’un facteur égal a 50 000.
Nouvelle fréquence d’échantillonnage :

fei=fe2/50000=1Hz

l xs1(m) : signal filtré et sous-échantillonné

Calcul numérique de la dérivée par :

dx(my=(xs1(m)-xp1(m-1))*fer

A 4

[dx(m) : signal dérivé filtré }

Figure II1.10 Etapes de calcul de la dérivée des réponses des capteurs.
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La Figure IIl.11 montre les différentes dérivées calculées a partir des conductances
normalisées du capteur TGS2620, durant la phase d’exposition aux gaz.

Dérivées des conductances corrigées

Temps (s)

Figure III.11 Courbes dérivées du capteur TGS2620 au voisinage des « Pics » en phase
d’exposition gazeuse

De méme qu’avec les courbes temporelles, nous n’observons pas une séparation nette des
familles de concentration, et plus particulierement pour les plus hautes concentrations.

La Figure III.12 permet de comparer la courbe d’étalonnage obtenue a partir du parametre
« Pic » a celle obtenue auparavant avec les maxima des conductances normalisées :
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Figure II1.12 Evolution (capteur TGS2620) en fonction de la concentration a) des maxima
des conductances normalisées b) des « Pics » des dérivées des conductances normalisées

Cette figure montre une plus forte dispersion des valeurs obtenues pour le paramétre « Pic »
a 4%, mais cet inconvénient est en partie compensé par 1’écart entre les valeurs moyennes des
parameétres « Pic » a 3% et 4% relativement plus élevé. Nous avons défini trois parameétres
représentatifs et nous allons maintenant comparer leurs performances pour tous les capteurs.

3.4. Analyse comparative des résultats obtenus a partir des paramétres

extraits des différents capteurs

Afin de permettre une analyse plus fine, nous allons utiliser un nouvel ensemble de 44 cycles
de mesures pour des concentrations allant de 0.5 a 4.5%, par pas de 0.5%. Cet ensemble de
mesures est réalisé de la maniere suivante :

- un ensemble de 10 cycles a concentration constante suivi d’un autre ensemble en augmentant
la concentration, de 0.5 & 4.5% par pas de 0.5%.

- un ensemble de 10 cycles a concentration constante suivi d’un autre ensemble en diminuant
la concentration de 4.5 a 0.5% par pas de 0.5%.

- 24 mesures a variations aléatoires de la concentration.

Une régénération longue de 1 heure a été effectuée aprés une succession de 10 cycles, quels
qu’ils soient. L’ensemble de ces mesures a été réalisé sur une durée de 1 mois.

Pour chaque cycle d’exposition-régénération et chaque capteur nous avons extrait, apres la
normalisation (correction fractionnelle) de la courbe de réponse, les trois parameétres suivants :

- Ge-max @ la valeur maximale de la conductance
- Ge-moyen : la valeur moyenne de la conductance
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capteurs

- Pic : la valeur maximale de la dérivée de la conductance

Nous allons, dans un premier temps, analyser ces 3 parameétres, pour tous les capteurs, a partir
des tracés de leurs évolutions en fonction des concentrations, que nous appelons « courbes

d’étalonnage ».

3.4.1 Analyse des courbes d’étalonnage
La Figure II1.13 représente les 3 courbes d’étalonnage pour le capteur TGS2620 :
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Figure II1.13 Analyse des courbes d’étalonnage pour le capteur TGS2620 : a) parametre « Ge-
max » ; b) parameétre « Ge-moyen » ; €) parametre « Pic »

En ce qui concerne les paramétres (« Gemax » €t « Ge-moyen »), la bonne discrimination est
dégradée au niveau des fortes concentrations: les écarts entre les points représentatifs de
concentrations voisines baissent progressivement lorsque les concentrations augmentent. Dans le
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cas ou I’on recherche une treés bonne discrimination des concentrations, les courbes d’étalonnage
doivent aussi présenter des dispersions (barres d’erreur) les plus faibles possibles par rapport a
I’écart entre les paramétres moyens obtenus pour 2 concentrations voisines. Compte tenu des
barres d’erreurs, ces résultats ne permettent pas une bonne discrimination des concentrations.

Ces observations nous ont amenés a définir un facteur de mérite pour juger du pouvoir
discriminant d’un parametre.

Pour une concentration gazeuse C;, ce facteur (noté F;) sera défini a partir des valeurs obtenues
a Ci+o.5 et Cio.5 selon 1’équation suivante :

écart entre les parameétres moyens pour 2 concentrations voisines de C;

F; = Equation I11.4

écart type a la concentration C;

Ce facteur F; est donc le rapport entre 2 grandeurs (Figure II1.14). Pour permettre une bonne
discrimination, il devra étre le plus grand possible

— 15 —_—
@ Y
= Ecart-type —
3
w 14 7
G
K Ecart entre les paramétres
%13 moyens pour 2 concentrations 7
E —_ 1 voisines de(i=2%,

G

2.6

Concentration (%)

Figure II1.14 Représentation graphique des 2 grandeurs intervenant dans la définition du
facteur F; calculé pour le parametre « Ge-max » @ une concentration Ci=2%.
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3.4 Analyse comparative des résultats obtenus a partir des paramétres extraits des différents
capteurs

Le Tableau II1.3 présente les résultats obtenus pour les 3 parametres extraits des mesures du

capteur TGS2620 a chaque concentration entre 1 et 4% :

Concentrations C; 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Fipour « Ge-max » 8.4 6.1 3.7 2.7 2.0 1.5 1.5
Fi pour « Gc-moycn » 7.2 5.7 3.9 3.0 2.7 2.3 1.9

F; pour « Pic » 11.2 7.4 4.4 3.5 2.9 2.5 2.0

Tableau II1.3 Facteurs F; calculés pour les 3 paramétres du capteur TGS2620 a des
concentrations allant de 1 a 4% par pas de 0.5%

Le Tableau III.3 met en évidence la baisse du pouvoir discriminant de chaque parametre
lorsque les concentrations augmentent (facteur F; plus faible entre 3 et 4% pour les trois
parametres). Le parametre « Pic » donne des résultats légerement meilleurs que les 2 autres
parametres, mais ceci demande a étre confirmé pour les autres capteurs. Afin d’alléger les
tableaux donnant le facteur F; pour I’ensemble des capteurs, nous ne présenterons qu’un facteur
F;_moyen calculé pour des concentrations C; allant de 3 a 4%, (tableau I11.4) car c’est pour ces
concentrations élevées que les problémes de discrimination sont les plus marqués.

Capteurs SP31 | SPAQ1  SPMW0  MQ3 MQ138 TGS2620 TGS816 TGS822  TGS880

Fi_moyen

pour 1.4 1.6 1.3 1.0 1.9 1.7 0.5 1.8 1.5
« Ge-max »
Fi_moyen

pour 1.9 1.7 1.4 1.0 1.8 23 0.7 1.5 1.7

« Gc-m()ycn »
Fi_moyen
pour « Pic »

1.4 1.1 0.7 1.2 2.5 0.4 1.2 0.9

Tableau I11.4 Facteurs F; moyen (concentrations 3 a 4%) calculés pour les 3 parametres et
tous les capteurs

On constate que le capteur TGS2620 est le plus performant pour évaluer avec précision les
concentrations ¢élevées. Ceci est certainement dii a la rapidité des réponses de ce capteur
(paragraphe 3.2.1 de ce chapitre) et a sa bonne sensibilité¢ a I’HE de pin. Le capteur SP31, qui
présente les mémes qualités en termes de rapidité et de sensibilité, donne des facteurs F; moyen
légerement moins élevés, que I’on pourrait attribuer a une régénération plus lente que celle du
capteur TGS2620 (paragraphe 3.2.1 de ce chapitre). Pour ces 2 capteurs (TGS2620 et SP31), les
valeurs du facteur F; moyen sont plus élevées pour le paramétre « Pic ». Ceci provient
principalement de la rapidité des réponses pour ces capteurs, d’ou une montée plus forte des
courbes dérivées entrainant des parametres « Pic » plus élevés.
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Les autres capteurs étant moins rapides, les valeurs du facteur ; moyen sont plus faibles, ce
qui se traduit par un parametre « Pic » moins performant. Les capteurs SPAQ1, MQ138, TGS822
et TGS880 présentent des facteurs F;_moyen compris entre 1.5 et 2, pour les parameétres « Ge max »
et « Ge-moyen ». Ces valeurs médiocres de F; moyen s’expliquent par les réponses tres lentes de
ces capteurs (on a vu au paragraphe 3.2.1 que les capteurs TGS880, TGS822 et MQ138 étaient
les plus lents), valeurs en partie compensées par des régénérations assez efficaces.

Les facteurs F;_moyen les plus mauvais concernent les capteurs TGS816, SPMWO0 et MQ3 ;
ce qui, pour ce dernier capteur, est un peu en désaccord avec la bonne séparation des réponses
temporelles observées sur la Figure I11.3 du paragraphe 3.2.2.

3.4.2 Analyse statistique multivariée
Nous avons exploité par des techniques statistiques multivariées (analyse en composantes
principales et analyse factorielle discriminante), le tableau de données contenant les 44 mesures
par concentration réalisées pour chacune des concentrations d’HE de pin. Chacune des 396
mesures (9 concentrations x 44 cycles) est représentée par les trois parametres caractéristiques
sélectionnés (Ge-max, Ge-moyen, Pic) des 9 capteurs.

L’analyse en composantes principales (ACP) est une méthode fondamentale en analyse
descriptive, qui sert a mieux connaitre les données sur lesquelles on travaille, ainsi qu’a détecter
éventuellement des valeurs suspectes. Elle aide aussi a formuler des hypothéses qu’il faudra
ensuite étudier a partir de modeles statistiques décisionnelles. L’interprétation des résultats
obtenus par ’ACP (Figure III.15), nous conduit aux mémes conclusions, en ce qui concerne une
bonne séparation des groupes au niveau de faible concentration de I’HE de pin et le recouvrement
des groupes de concentration au-dela de 2 ou 3%.
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capteurs
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Figure II1.15 Projections des mesures sur les deux premiéres composantes (CP1 et CP2) de
I’ ACP (95,948% de représentabilité)

Bien que I’ACP soit une méthode d’analyse de données non supervisée, elle confirme bien
I’existence des différentes classes de concentrations.

Afin de pouvoir chiffrer le pouvoir discriminant des groupes de concentrations de notre
systtme de détection, nous avons utilis€ une méthode supervisée, 1’analyse factorielle
discriminante (AFD). Celle-ci nous donne, comme 1’ ACP, une description graphique des mesures
projetées sur les deux premiers axes discriminants déterminés a partir de la table d’apprentissage.
Elle nous fournit aussi des regles linéaires de décision pour la classification des échantillons tests
ou inconnus. La validité de ces regles peut étre obtenue a partir de la technique de « validation
croisée », indiquant le pourcentage de succés de classification a posteriori des données
d’apprentissage.

Afin d’optimiser le pouvoir discriminant de notre systeme, cette méthode a été utilisée sur
différentes bases d’apprentissage obtenus en modifiant le nombre de parametres caractéristiques
ou le nombre de capteurs. C’est ainsi que nous avons choisi :

a) I’ensemble des 3 parametres et les 9 capteurs (3x9=27 variables)

b) chacun des trois parametres pris séparément et les 9 capteurs (9 variables) :
b1) Gemax des 9 capteurs
b2) Pic des 9 capteurs
b3) Ge-moyen des 9 capteurs
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¢) Les 3 paramétres ensemble mais en ¢liminant les deux plus mauvais capteurs SPMWO et
TGS816 (7x3=21 variables).
d) Méme cas que c) en ¢liminant aussi le capteur MQ3.

La Figure III.16 illustre la projection des points sur les deux premieres fonctions
discriminantes dans le cas de I’analyse c).
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Figure I11.16 Diagramme de score obtenu par I’AFD

Les graphes de représentation de classes montrent dans tous les cas une trés bonne
discrimination des groupes de faible concentration et une discrimination plus difficile des groupes
a partir de 3%.

Les pourcentages de classification réussie (succes) obtenus par la méthode de la validation
croisée sont réunis dans le Tableau IIL.5 pour toutes les configurations étudiées (a, b1, b2, b3 et

c)

Cas de variables utilisées a bl b2 b3 c d
Succes de classification des 396 mesures  95.5% 81.3%  76.3% 85.6% 95.7% 93.7%

Tableau IIL.5 Pourcentage de succes de classification par validation croisée appliquée sur les
régles décision de I’AFD.

Ces taux nous montrent, d’une part, la complémentarité des trois parameétres retenus (on
trouve de meilleurs taux de succes en utilisant les trois parameétres ensemble), et, d’autre part, on
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voit clairement que, dans le cas c), le succes de classification est meilleur que dans le cas a), ce
qui prouve I’importance du retrait des capteurs non adaptés a 1’application envisagée. La
comparaison entre les cas d et ¢) montrent la pertinence du capteur MQ3 malgré un facteur
F; moyen globalement faible.

Pour expliciter ce résultat nous avons détaillé la classification par validation croisée des deux
cas ¢) et d) en montrant les taux de classification correct par concentration dans le Tableau II1.6
suivant.

0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5
Casc) 100% 100% 100% = 100%  95.5% 93.2% 90.9% 90.9% 90.9%
Casd) 100% 100% 100% 95.5% 90.5% 93.2% 86.4% 90.9% 81.8%

Tableau II1.6 Pourcentage de succes de classification par validation croisée dans les cas ¢) et
d) de I’application de I’AFD.

Ce tableau montre que 1’ajout du capteur MQ3 au réseau des capteurs (cas c¢) entraine une
meilleure classification pour les concentrations supérieures a 2% (comme on 1’avait observé sur
la Figure II1.3).

3.5. Conclusion

La conception d’un systéme de régulation de diffusion gazeuse nécessite un ajustement rapide
de la concentration, ce qui nous oblige a réduire le plus possible les temps de mesure avec notre
dispositif de détection.

Dans ce chapitre, nous avons montré la possibilité de réduire le temps d’exposition gazeuse a
75 secondes couplé a un temps de régénération de 350 secondes, grace a une augmentation du
débit total gazeux de 100mL/min a 200mL/min. Ces nouvelles conditions expérimentales ont
permis de limiter les dérives a court terme des capteurs de gaz a un niveau acceptable, et d’obtenir
ainsi une nette amélioration de la reproductibilité des réponses des capteurs.

L’¢tude directe des réponses temporelles a montré un recouvrement des familles de
concentrations €levées plus ou moins fort suivant les capteurs, dont les réponses présentent des
dérives a court terme d’intensités différentes (non reliées a leur pouvoir de discrimination). Ces
dérives a court terme proviennent, certes, d’une part de la régénération incompléte des capteurs
mais, d’autre part, des modes de variation des concentrations gazeuses au cours d’une période
assez longue de fonctionnement des capteurs. Pour mieux prendre en compte toutes les formes
possibles de dérives a court terme, la succession des cycles de mesures a été faite en faisant varier
différemment les concentrations gazeuses.

Afin de limiter les effets de ces dérives, nous avons entrepris différents traitements de la
réponse temporelle des capteurs. Nous avons retenu une valeur de la conductance corrigée qui
tient compte de la valeur de la conductance finale obtenue a la fin de la phase de régénération du
cycle de mesures. Ce nouveau traitement, jamais effectué auparavant dans la littérature, nous
permet d’exprimer la réponse temporelle des capteurs en termes de conductance normalisée.
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Les courbes d’étalonnage utilisant comme parametre soit la conductance normalisée
maximale, soit la moyenne temporelle des réponses en conductance normalisée, en fonction de la
concentration, montrent une discrimination des concentrations plus ou moins importante suivant
le capteur.

Nous avons alors décidé d’exploiter la courbe dérivée de la réponse temporelle des capteurs,
apres un filtrage utilisant une moyenne glissante. Nous avons focalisé notre étude sur le maximum
de cette courbe dérivée (paramétre « Pic »). Les courbes d’étalonnage obtenues a partir de ce
parameétre montrent une meilleure discrimination des concentrations mais quelques problémes au-
dela de 3%.

Pour chacun des capteurs, les trois parameétres extraits (Ge-max, Ge-moyen, Pic) ont été analysés a
partir d’un critére de performance que nous avons défini. Cette analyse a permis de distinguer 3
catégories de capteurs parmi notre réseau :

- 2 capteurs performants (TGS2620 et SP31),
- 4 capteurs performants mais assez lents (SPAQ1, MQ138, TGS822, TGS880),

- 3 capteurs non adaptés donnant un faible pouvoir discriminant (SPMWO0, TGS816 et
MQ3). Cependant, pour le capteur MQ3, I’analyse directe des réponses a montré une bonne
séparation des concentrations (Figure I11.3)

Ensuite, nous avons soumis ces trois parametres représentatifs a des méthodes statistiques de
classification, trés utilisées dans le cas des systémes multicapteurs, a savoir 1’analyse en
composantes principales et I’analyse factorielle discriminante. Les résultats obtenus par I’ACP,
méthode non-supervisée, ont confirmé la possibilité d’une différenciation des concentrations de
I’HE de pin dans les conditions expérimentales choisies. La classification des basses et moyennes
concentrations obtenue en AFD par la validation croisée, a donné le meilleur taux de succes
(95.7%) dans le cas de I’utilisation des trois paramétres choisis, mais en éliminant seulement les
deux capteurs les plus inadaptés SPMWO et TGS816. L’ AFD a confirmé I’intérét de conserver le
capteur MQ?3 surtout au niveau de la classification des concentrations élevées.

Ces méthodes de classification sont performantes dans le cas de classes bien définies. Mais
lors d’une régulation de concentration, le systéme doit étre capable de détecter une légere
variation autour de la concentration de consigne, il nous faut donc envisager 1’utilisation d’autres
méthodes d’identification. C’est pourquoi nous allons réaliser 1’étalonnage du nez électronique
au moyen de méthodes de régression multilinéaire.
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Chapitre 1V

IV. Etalonnage multidimensionnel
appliqué aux données du systéme

multi capteurs
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

4.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons analyser I’ensemble des résultats de caractérisation obtenus pour
chaque capteur, dans le but d’estimer avec un maximum de précision les concentrations gazeuses
a détecter. Cette analyse sera initialement basée sur les 3 paramétres (Ge-max, Ge-moyen €t Pic)
extraits des réponses des capteurs et réunis dans une base de données constituée de 3x9=27
parameétres obtenus a chaque cycle de mesure. En appliquant les techniques statistiques
couramment utilisées pour 1’analyse de données, nous pourrons obtenir une classification des
concentrations et faire une estimation de concentrations inconnues grace a des régles de prédiction
(Jurs et al., 2000). Notre laboratoire a une grande expérience dans 1’application des méthodes
statistiques multidimensionnelles telles que I’ACP et I’AFD qui ont été abordées a la fin du
chapitre 3 (Sarry, 1998; Delpha, 2000; Helli, 2003; Strobel, 2006; Lfakir, 2006; Fuchs, 2008;
Sambemana, 2012). Ces méthodes fonctionnent bien dans le cas ou les niveaux de concentration
sont bien établis (valeurs discrétes). Or, dans notre étude, la concentration peut prendre des
valeurs différentes de celles étudiées en apprentissage. Il faut donc pouvoir faire des estimations
a partir de I’apprentissage réalis¢, et en déduire une courbe d’étalonnage. Nous avons donc choisi
de traiter nos données par des méthodes de régression linéaire.

La technique d’analyse que nous avons retenue est 1’une des méthodes de régression
multilinéaire trés souvent utilisée dans ce type d’étude : la régression des moindres carrés partiels,
plus connue sous le nom de régression PLS (Partial Least Squares régression). Le premier
paragraphe de ce chapitre décrit la régression PLS et les avantages qu’elle présente par rapport
aux autres méthodes de régression multilinéaire, en particulier la régression linéaire multiple, dite
MLR. Les résultats obtenus par cette technique d’analyse seront discutés en termes d’erreur de
prédiction et de robustesse.

Dans une seconde phase, une méthode de correction des dérives, basée sur une approche
multivariée, est expérimentée : la correction orthogonale du signal ou méthode OSC (Orthogonal
Signal Correction), dans le but d’améliorer fortement les performances du modele de régression
PLS.

Le dernier paragraphe décrit une nouvelle approche dans 1’analyse des données provenant de
notre systéme multi-capteurs : il s’agit de prendre non plus 3 parameétres extraits des signaux de
chaque capteur mais I’intégralité de ces réponses. La base de données servant a établir notre
modele de régression PLS est, dans ce cas, bien plus importante, ce qui pourrait nous permettre
d’améliorer encore les résultats de notre analyse, malgré un plus grand nombre de données a
traiter. La correction OSC sera donc appliquée a cette nouvelle base de données dans le but
d’ameéliorer les performances du modele de régression PLS.

4.2. Méthodes de régression linéaire

Différentes méthodes de régression (MLR et PLS) ont été testées sur la base de données établie
a partir des mesures présentées dans le chapitre 3. Nous commengons par présenter le principe de
ces méthodes.

4.2.1 Méthodes de régression linéaire (MLR et PLS) appliquées a notre étude
4.2.1.1 Régression linéaire multiple (MLR)
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La régression linéaire multiple est basée sur une modélisation des concentrations gazeuses
¢tudiées, que I’on représente par une variable notée y, qui est fonction de trois parametres extraits
des réponses temporelles des capteurs de gaz définis dans le chapitre 3 que 1’on notera :

X1, X2, ..., Xk (k : nombre total de paramétres = 3*9=27). Le mod¢le de régression lin¢aire multiple
s’écrit de la fagon suivante :

v =_PBo0+ Pix; + Pox>+... + Prxk + € Equation IV.1
ou Po, P1, B2 ... Pk sont les coefficients de régression, et €, le terme d’erreur ou résidu.

Nous voulons approcher au sens des moindres carrés la valeur de la concentration y, par une
valeur y grace aux valeurs de by, by, b: ... bi correspondant aux coefficients de régression Po, P,
B2 ... Px. La prédiction de la concentration (y) sera donnée par 1’équation suivante :

5} = bo + b1x1 + bzXz + -4 kak Equation IV.2

L’équation IV.2, qui permet de prédire une seule concentration y, peut étre formulée de
manicre plus générale pour un ensemble de concentrations [¥;] sous forme matricielle :

=~

Y=XB Equation IV.3

ou X est une matrice a / lignes et k colonnes avec / le nombre de cycles de mesure effectuées aux
diverses concentrations et k& le nombre de parameétres extraits des réponses temporelles des 9
capteurs a chaque mesure. Les paramétres contenus dans X sont appelés plus
généralement variables explicatives. En pratique, la matrice X contient une premicre colonne
supplémentaire constituée uniquement de 1 (cette colonne est associée au coefficient by — voir
annexe II). La matrice B est un vecteur contenant les k+1 coefficients de régression : [bg b; ... bi],

Y est un vecteur contenant les / estimations des concentrations a partir du modeéle de régression.

La méthode des moindres carrés consiste a calculer les coefficients by, b;, b2 ... bx de fagon a
minimiser la somme des carrés des résidus e;, notée SCR et définie par I’équation:

SCR=Y!_, e?

avec e; = y; — ¥; et [ le nombre total d’observations ou de mesures (44 cycles x 9 concentrations
= 396 mesures). La valeur de SCR peut étre utilisée pour juger de la qualit¢ du modele : si la
valeur de SCR est nulle, I’estimation est sans aucune erreur, par contre une grande valeur de SCR
montre que I’erreur d’estimation est forte, et que la régression n’est pas appropriée.

Plusieurs indicateurs de la qualité de la régression peuvent étre définis a partir de cette somme
des carrés des résidus (SCR):

Coefficient de détermination R’

L’analyse de la variance de la régression (Confais and Le Guen, 2006) (ANOVA, voir annexe
IT) utilise la somme des carrés des résidus (SCR) pour tester la validité du modéle en définissant
un premier indicateur de la qualité du modele de régression : le coefficient de détermination noté
R2. Cette valeur R’ ne peut étre comprise qu’entre 0 (pas de relation linéaire entre X et Y) et 1
(proportionnalité exacte). Par conséquent, plus la valeur de R? s'approche de la valeur 1, plus le
modele est intéressant. En pratique, si ce coefficient est inférieur a 0.9, le modele de régression
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n’est sans doute pas applicable a la prédiction de nouvelles concentrations, et pour obtenir une
certaine précision ce coefficient doit dépasser un seuil de 0.96 (BERTRAND, 2005). Cependant,
plus le nombre de variables explicatives augmente, plus la valeur de R? tend vers 1, quelle que
soit la pertinence des variables utilisées.

Rapport de Fisher F

L’analyse de la variance de la régression permet également de calculer un autre indicateur de
la qualité de la régression : le rapport de Fisher, noté F, qui est inversement proportionnel a la
somme des carrés des résidus (SCR). Une valeur élevée de F est donc un indicateur de la qualité
du modgle. Le test statistique, basé sur le résultat de ce rapport F, analyse la variabilit¢ du modgle,
en donnant une probabilit¢ d’avoir tous les coefficients de régression ¢égaux a 0
(bo=bi=b>=...=b;=0). Lorsque cette probabilité dépasse 5%, le modéle de régression linéaire
multiple est a rejeter, car les coefficients de régression ne permettent pas d’expliquer la variabilité
du modele. Ce test est décrit plus en détail dans 1’annexe II.

Racine carrée de la moyenne des écarts RMSE

Un autre indicateur de la qualité du modele est donné par la racine carrée de la moyenne des
¢carts ou résidus e;. Cet indicateur est plus souvent désigné en langue anglaise par Root Mean
Square Error (RMSE) et peut étre défini par 1’équation suivante :

RMSE = %2:1(% -§)%= HSCR Equation 1V .4

Cet indicateur nous donne une mesure moyenne de l'écart entre les valeurs prédites et les
valeurs observées. Cette valeur de RMSE permet surtout de comparer différents modeles entre
eux, et peut aussi €tre utilisée dans une phase de validation pour tester la robustesse du mod¢le
avec d’autres données que celles utilisées pour 1’¢talonnage. La régression est meilleure d’autant
que RMSE est petit.

Test de Student

Une analyse plus fine du poids de chaque paramétre x; dans le modele de régression peut étre
effectuée au moyen du test de Student, qui donne une probabilit¢ pour que le coefficient de
régression b; relatif au parametre x;, soit nul pour tout 1 (annexe II). Ce test est similaire au test
présenté auparavant pour évaluer la signification de I’ensemble des coefficients au moyen du
rapport F' de Fischer. Un seuil de 5% est également utilisé dans ce test statistique, pour fixer la
valeur de la probabilité a partir de laquelle il est possible de considérer que le parametre x; n’a
aucun poids dans le modele, et qu’il peut étre supprimé. Malheureusement, ce test statistique n’est
pas trés fiable lorsqu’une forte colinéarité est présente entre les différents parameétres (Confais
and Le Guen, 2006).

Le probleme de colinéarité entre les variables explicatives (également appelé multicolinéarité)
apparait quand il y a une relation linéaire parfaite ou presque parfaite entre deux ou plusieurs
parametres du modele. Ce probléme entraine une instabilité des coefficients de la régression, liée
a la technique de calcul de la matrice B (annexe II) (BERTRAND, 2005). Les valeurs des
coefficients risquent alors de varier fortement si I’on ajoute ou supprime de nouvelles mesures
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dans la matrice X servant a 1’étalonnage. Il existe des outils permettant de traiter le probléme de
multicolinéarité, par exemple la régression pas a pas (stepwise regression), qui permet de
sélectionner un sous-ensemble de variables prédictives parmi I’ensemble des parametres. Cette
régression pas a pas a ¢été testée sur nos données, mais présente des difficultés de mise en ceuvre,
car les critéres de sélection purement statistiques peuvent proposer différents choix de parametres
qui ne correspondent pas a I’expertise expérimentale. Pour traiter ce probléme de colinéarité, nous
avons choisi une méthode plus facile a mettre en ceuvre et plus répandue : la régression des
moindres carrés partiels.

4.2.1.2 Régression des moindres carrés partiels (PLS)

Pour extraire l'information utile noyée dans une masse de données, diverses techniques
mathématiques basées sur la compression des données permettent de remplacer la matrice X par
la matrice T contenant un nombre réduit de variables latentes, ou scores (colonnes de la matrice
T). Cette matrice T peut s’écrire comme une combinaison linéaire de X, selon la relation suivante

T=XW Equation IV.5

ou W est la matrice des poids (ou loadings en anglais), qui sont les coefficients des combinaisons
linéaires.

Différentes méthodes de régression appliquent ce principe de compression :

- la régression sur les composantes principales (RCP) définit T comme la matrice contenant
les composantes principales obtenues par analyse en composantes principales (ACP). Dans ce
cas, la matrice T n’est définie qu’a partir de la matrice X.

-la régression des moindres carrés partiels (PLS) est une autre méthode dans laquelle la
matrice T présente I’avantage d’étre liée conjointement a la matrice X et aux valeurs de
concentrations étudiées y;.

Pour ces deux mode¢les, la prédiction de nouvelles concentrations Y s’effectue alors a I’aide
du mode¢le de régression suivant :

Y=TQ’ Equation IV.6
ou Q’ est le transposé du vecteur contenant 1I’ensemble des coefficients de régression.

Enfin, en combinant les équations IV.5 et IV.6, il est possible d’écrire Y en fonction des
variables d'origines X :

Y = (XW)Q' = XC Equation 1V.7

ou C=WQ’ représente le vecteur des coefficients de régression estimés qui remplace le vecteur B
défini en régression linéaire multiple.

Comme énoncé auparavant, I’avantage de la régression PLS est d’utiliser l'information de la
matrice Y comme guide a la décomposition de X pour définir T. En fait, en régression PLS, on
maximise la covariance entre X et Y, c’est-a-dire que les variables de X qui expliquent le mieux
Y seront plus fortement pondérées (annexe III).
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La difficulté majeure dans I’application de la régression PLS est de choisir le nombre de
composantes contenues dans la matrice T afin d’obtenir le meilleur compromis entre la précision
du mode¢le et sa stabilité. En régle générale, ce nombre de composantes correspond au cas ou 1’on
a un minimum d’écart entre les concentrations prédites et les concentrations réelles (minimum du
RMSE). Mais, en pratique, on préfére souvent choisir un nombre de composantes inférieur dans
le but d’améliorer la stabilité des coefficients de régression.

L’intérét de cette compression de variables explicatives effectuée en régression PLS est donc
double : il est d’une part d’optimiser la précision des prédictions et, d’autre part, d’obtenir des
coefficients de régression plus stables, car moins sensibles au rajout ou a la suppression de
nouvelles données dans 1’étalonnage.

La technique la plus utilisée pour trouver le nombre de composantes menant au meilleur
compromis entre la stabilité et la précision du modele est de définir et analyser le RMSE obtenu
par validation croisée. Cette méthode de validation croisée présente au moins trois variantes
(“Validation croisée,” 2014) :

« hold-out » , « k-fold validation » , « leave one out » validations.
La méthode « hold-out validation » consiste a diviser la base de données X en 2 parties :

- une partie des / observations servira a établir le modele de régression qui détermine les
coefficients de régression. Ces observations constituent la base de données servant de modéele
(Ximodele)-

- ’autre partie des observations servira a valider ce modéle (Xvalider)-

La validation du mod¢le se fait a partir du calcul des prédictions réalisées, en appliquant les
coefficients obtenus a partir de Xmodele aux données contenues dans Xvalider- La comparaison des
prédictions avec les concentrations réelles permet de définir un nouveau RMSE not¢ RMSE CV
(root mean square error _ cross validation) donné par 1’équation suivante :

RMSE _CV = ’%2?;1(% - 9)? Equation IV.8

ou /, représente le nombre d’observations dans la base de données de validation (Xyvalider).

L’inconvénient de ce parametre RMSE CV est qu’il peut varier fortement suivant la facon
dont est faite la division de la base de données. Pour réduire cette variabilité du parametre
RMSE CV, une autre variante de validation croisée, « k-fold validation », permet de définir un
parametre RMSE CVtotal plus stable en exploitant plusieurs divisions.

La Figure IV.1 permet d’illustrer la démarche a suivre pour appliquer la méthode de validation
croisée (« k-fold validation ») sur s sous-ensembles et définir le paramétre RMSE CVtotal : on
divise la base de données en s sous-ensembles. Les données d’un sous-ensemble sont attribuées
aléatoirement et une donnée n’appartient qu’a un sous-ensemble.
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Base de données X |
g ; Etape 0

Sous-ensemble 1 Sous-ensemble 2 Sous-ensemble 3 N Sous-ensemble s

Etape s

Uy

Figure IV.1 Etapes de calcul en validation croisée (k-fold) sur s sous-ensembles.

La Figure IV.1 montre les étapes a suivre pour pouvoir calculer une prédiction pour chacune
des / observations. Avant de commencer les calculs de prédiction, il est nécessaire de diviser la
base de données initiale contenant / lignes ou observations en s sous-ensembles (étape 0), chacun
de ces sous-ensembles ne contiendra donc plus que //s observations. Dans chacune des s étapes
qui suivent, le modele de régression est établi a partir du regroupement de (s-1) sous-ensembles,
qui forme : Xmodele, €t les prédictions sont ensuite effectuées sur le sous-ensemble restant (Xvatider)-

Le RMSE CVtotal est finalement défini a partir des écarts de prédiction par I’équation

suivante :
RMSE_CVtotal = S (y, —y)* Equation IV.9

ou yi est une prédiction obtenue a partir d’'un modele établi sur les données privées du sous-
ensemble numéro j contenant I’observation y;.. Ce RMSE CVtotal est un indicateur plus stable que
le RMSE CV car il est appliqué sur la totalité des observations et non une partie de celles-ci.

Lorsque le nombre d’observations est relativement faible (typiquement inférieur a 40), le
nombre de sous-ensemble s est généralement fixé a / = le nombre d’observations (BERTRAND,
2005) . Ce cas, qui est un cas particulier de validation croisée, porte le nom de « leave one out ».
Dans notre étude, le nombre d’observations étant de 396, nous avons préféré choisir un nombre s
de sous-ensemble inférieur a /. Des études statistiques ont montré qu’un nombre de sous-
ensembles (s) voisin de 10 permettait d’obtenir la valeur RMSE CVtotal la plus stable, lorsque le
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nombre d’observations est relativement ¢élevé (> a 40) (BERTRAND, 2005). Sachant qu’il existe
diverses répartitions possibles des observations dans les s sous-ensembles, plusieurs
RMSE CVtotal peuvent étre déterminés, analysés et moyennés pour réduire encore la variance de
cet indicateur si nécessaire.

La représentation graphique de ce RMSE CV'total, en fonction du nombre de composantes
choisies, présente généralement un minimum. Pour que le modele soit plus simple avec une
certaine marge de stabilité des coefficients, il est possible de choisir un nombre de composantes
inférieur a celui correspondant au minimum du RMSE CVtotal, tant que les variations de ces
erreurs restent inférieures a un certain pourcentage de la variation de RMSE CVtotal. Le nombre
optimum de composantes retenues en régression PLS est un choix délicat, illustré plus tard.

4.2.2 Application des méthodes de régression linéaire
L’objectif de cette partie est d’obtenir un modele optimal donnant 1’étalonnage de notre systéme
de mesure de concentration gazeuse a I’aide des deux méthodes décrites ci-dessus.

4.2.2.1 Application de la régression linéaire multiple (MLR)

Dans le cadre de notre étude, 1’étalonnage ou la modélisation consiste a trouver les coefficients
de régression, rassemblés dans un vecteur noté B, qui permet de minimiser, au sens des moindres
carrés, les écarts entre des concentrations prédites par le modéle : Y = BX et les concentrations servant
d’étalons contenues dans un vecteur Y.

La matrice X utilisée pour cet étalonnage est issue des mesures de caractérisation : elle contient
396 lignes et 27 colonnes. Chaque ligne correspond aux résultats d’un cycle de mesure a une
concentration donnée, 44 cycles ont été enregistrés pour chacune des 9 concentrations allant de 0.5%
a 4.5% par pas de 0.5%, ce qui nous donne donc : 44x9=396 mesures. Chaque colonne correspond a
un parametre représentatif de ces mesures ; il y a 3 paramétres extraits des réponses temporelles des
9 capteurs, ce qui se traduit par 3x9=27 parametres (variables explicatives).

Y est un vecteur contenant 9 concentrations allant de 0.5% a 4.5%, par pas de 0.5%, répétées 44
fois, ce qui donnent au total 396 éléments dans ce vecteur Y, servant d’étalon. Nous disposons donc
de 396 observations (i, xi1,..., xi27) pour i allant de 1 a 396, sur lesquelles nous voulons faire une

régression formulée par : Y, = + BX; +...+ ByX; + ;.

Plutdt que de présenter I’ensemble des coefficients [bg b; ... b27] obtenus par ’application de la
méthode MLR, nous détaillons les résultats de 1’analyse de la variance de la régression.

Coefficient de détermination R’

Le coefficient de détermination R? est de 0.993, cette valeur proche de 1 permet de valider le
modele de régression linéaire. Ce résultat, qui parait excellent, est a relativiser par le fait que le
nombre de parameétres utilisés dans notre modele (27) est relativement important (paragraphe 4.2.1.1
de ce chapitre).

Rapport de Fisher F

Le rapport de Fisher noté F est, quant a lui, de 1883 ; cette valeur relativement élevée est
également un bon indicateur de la qualité du modéle. Rappelons que ce nombre F est inversement
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proportionnel a la somme des carrés des résidus (SCR), qui est donc relativement faible. Le test
statistique, construit a partir de ce rapport de Fisher, nous donne une probabilité quasi-nulle (bien
inférieure au seuil de 5%) d’avoir tous les coefficients de régression du modele égaux a 0. La valeur
¢levée du rapport de Fisher, ainsi que cette probabilité quasi-nulle du test de signification globale du
modele, sont a relativiser pour la méme raison qu’auparavant : le nombre élevé de parameétres du
modele.

Racine carrée de la moyenne des écarts (RMSE)

La valeur obtenue pour cet indicateur RMSE est de 0.114%. Cette grandeur, homogéne a une
concentration gazeuse, permet d’estimer la précision des prédictions qu’il est possible d’obtenir
d’apres ce modéle.

Test de Student

Les résultats du test de Student sont présentés dans le Tableau IV.1 pour les coefficients de
régression b; relatifs a 3 de nos capteurs. Ce tableau permet d’analyser I’importance de certains
parameétres (x;) dans le modele de régression. Il donne la valeur de certains coefficients b;, ainsi que
la probabilité pour qu’un coefficient b; soit nul (derniére colonne a droite). Habituellement, le test de
Student, qui permet de tester I’hypothése qu’un coefficient b; soit nul, suppose que, si cette probabilité
est supérieure a un seuil de 5%, on peut considérer que le coefficient b; est nul, et donc que le
parameétre x; peut étre rejeté du modele de régression.

Coefficients b; Probabilités de
I’hypothése b=0
Ordonnée a I’origine bo=0.2 0.01%
Capteur Parameétre
TGS2620 Pic b=100 7x107
Ge-max b=-09 30%
Ge-moyen bs=5.5 8%
SP31 Pic bs=-25 2x1073%2
Ge-max bs=10.35 10%
Ge-moyen bs=-1.6 17%
b7 a by de 4x10%** 2 97%
TGS816 Pic b25=-48 3x10°¢
Ge-max brs=2 3x107
Ge-moyen ba=-4 0.2%

Tableau IV.1 Coefficients de régression relatifs aux parametres extraits relatifs aux capteurs
TGS2620, SP31 et TGS816.
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Les paramétres représentatifs « Pic » des capteurs TGS2620 et SP31 ont une probabilité tres
faible de nullité des coefficients b; et b4, ils influencent donc trés fortement le modele ; ce qui est en
accord avec les résultats de caractérisation. Par contre, la valeur négative du coefficient b4 est assez
surprenante, puisque, pour tous les capteurs, nous avions observé une évolution croissante du
parameétre « Pic » avec la concentration.

Les paramétres « Ge-max » €t « Ge-moyen » Obtenus pour les capteurs TGS2620 et SP31 devraient
étre rejetés du modele en raison des probabilités supérieures a 5% d’avoir les coefficients by, b3, bs,
bs nuls. Ces résultats, non cohérents avec la caractérisation, peuvent s’expliquer par le poids élevé
des paramétres « Pic » de ces capteurs.

D’un autre coté, d’aprés ’analyse du test d’hypotheése nulle, tous les parameétres extraits du
capteur TGS816 ont une importance non négligeable dans notre mode¢le alors que la caractérisation
montrait que ce capteur donnait des réponses temporelles treés fluctuantes aux fortes concentrations.
Ces résultats non cohérents peuvent s’expliquer par la moins forte corrélation des paramétres de ce
capteur avec les parameétres « Pic » des capteurs TGS2620 et SP31 qui sont prédominants dans notre
modele.

Afin de justifier nos hypothéses sur ces résultats non cohérents, nous présentons dans le
Tableau IV.2 les coefficients de corrélation de I’ensemble des parametres des capteurs TGS816,
TGS2620 et SP31 avec les paramétres « Pic » des capteurs TGS2620 et SP31.

TGS2620 SP31 TGSSIE
Pic Gcfmax Gcimoyen Pic Gcﬁmax Gcimoyen Pic Gcimax Gcimoyen
Pic de
TGS2620 0.77 | 0.80 0.84
Pic de
SP31 0.78 | 0.80 0.84

Tableau IV.2 Coefficients de corrélation entre les parametres extraits des 3 capteurs
TGS2620, SP31, TGS816, et les parametres « Pic » des capteurs TGS2620 et SP31.

Ces incohérences nous ont incités a utiliser une autre méthode de régression (PLS) plus adaptée
aux problémes de multicolin€arité et au nombre €levé de variables explicatives.

4.2.2.2 Application de la régression PLS

La régression PLS est basée sur le calcul d’un certain nombre de composantes extraites de la
base de données de départ et sur lesquelles s’effectue ensuite la régression. Ces composantes sont des
combinaisons linéaires des paramétres initiaux. Dans le paragraphe 4.2.1.2), nous avons montré que
le choix du nombre de composantes peut étre déterminé en analysant I’évolution du RMSE Cltotal,
obtenu par validation croisée en fonction de ce nombre de composantes. La Figure IV.2 contient 20
tracés de cet indicateur RMSE CVtotal obtenus pour diverses répartitions des observations dans les
s=11 sous-ensembles construits a partir des /=396 observations initiales (les 20 répartitions sont fixées
de maniere pseudo-aléatoire par voie logicielle).
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Figure 1V.2 Evolution du RMSE CVtotal en fonction du nombre de composantes obtenu par
des validations croisées avec s=11 sous-ensembles

La bonne superposition de ces 20 tracés permet de considérer que le paramétre RMSE CViotal
obtenu est « relativement » stable et indépendant de la fagcon dont est faite la répartition des
observations dans les 11 sous-ensembles. Sur ces tracés, il y a plusieurs minima locaux en 7, 9,
15 et 17 composantes ; le choix du nombre optimal de composantes est souvent fixé au premier
minimum local lorsqu’on cherche a favoriser la stabilit¢ du mode¢le par rapport a la précision des
prédictions (BERTRAND, 2005).

Pour évaluer la stabilité de notre modele, nous avons analysé les dispersions des valeurs de
certains coefficients de régression obtenus sur 11 sous-ensembles différents de X construits a
partir des /=396 observations. Ces sous-ensembles de X sont construits en utilisant la technique
de validation croisée k-fold. Contrairement aux études précédentes, la répartition des observations
dans les 11 sous-ensembles n’est pas faite aléatoirement. Nous avons veillé a ce que chacun de
ces sous-ensembles, noté Xmodele, contienne autant d’observations relatives a chacune des
concentrations gazeuses, a savoir 40 observations pour chacune de 9 concentrations comprises
entre 0.5 et 4.5%. L’analyse des dispersions des valeurs de chaque coefficient de régression est
réalisée en calculant les écarts-types a partir des résultats obtenus pour les 11 sous-ensembles. En
plus de I’analyse de ces écarts-types, nous voulons évaluer la cohérence des valeurs moyennes
obtenues pour certains coefficients de régression, en les comparant aux résultats de
caractérisation. Les coefficients de régression retenus dans un premier temps pour cette analyse
sont ceux qui nous paraissent les plus importants, a savoir les coefficients relatifs aux capteurs
TGS2620 et SP31.

Le tableau IV.3 permet d’analyser ces coefficients obtenus pour plusieurs nombres de
composantes retenues :
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

Capteur TGS2620 SP31
Parameétre | Pic Ge-max | Ge-moyen | Pic Ge-max | Ge-moyen
2 Coefficient | 1.46 6.55 2.49 2.44 -0.75 | 2.17
a 2 Ecart-type | 0.08 |029 |0.12 |0.03 |0.05 |0.17
S Gi
2 Coefficient | 4.63 5.70 2.78 -1.47 -5.88 | 5.48
§ b;
2 é- Ecart-type 0.09 0.32 0.17 0.11 0.28 0.47
S Gi
2 Coefficient | 75.81 -1.04 | 17.81 0.38 -14.96 | -12.68
§ b;
é- Ecart-type | 4.75 1.29 4.06 0.35 2.30 2.49
“ g Gi
2 Coefficient | 81.73 -0.59 | 12.47 0.46 -22.98 | -14.28
- § bi
- Ecart-type | 3.12 0.81 |2.82 0.21 123 [1.26
S Gi

Tableau IV.3 Moyennes (b;) et écarts-types (gi) des coefficients de régression pour les
parametres relatifs aux capteurs TGS2620 et SP31.

Ce tableau montre bien que les écarts-types calculés pour les différents coefficients
augmentent avec le nombre de composantes choisies ; ceci confirme donc que pour limiter la
dispersion des coefficients lors de la modification des observations dans la base de données
servant a I’étalonnage, il est conseillé de choisir le nombre de composantes le plus faible possible.
Pour 7 ou 9 composantes, tous les coefficients relatifs aux capteurs TGS2620 et SP31 ont des
valeurs nettement plus importantes que leurs écarts-types. Ceci nous montre que le poids des
parametres relatifs a ces capteurs est non négligeable dans le modele de régression, ce qui est
cohérent avec les résultats de caractérisation qui plagaient les capteurs TGS2620 et SP31 parmi
les plus performants. Par contre, avec 15 ou 17 composantes, les coefficients relatifs au parametre
« Ge-max » du capteur TGS2620 et au parametre « Pic » du capteur SP31 peuvent étre considérés
comme négligeables, car leurs valeurs sont du méme ordre de grandeur que leurs écart-types. Le
choix de 15 ou 17 composantes n’est pas le plus judicieux pour construire un modéle de
régression PLS dans notre problématique.

Pour confirmer I'intérét du choix de 7 ou 9 composantes (plutot que 15 ou 17), nous avons
reporté dans le tableau suivant le méme type d’analyse pour les coefficients de régression relatifs
a d’autres capteurs : SPMWO et TGS816. Ces 2 capteurs ont été choisis parce que, contrairement
aux capteurs TGS2620 et SP31, les résultats de caractérisation montraient qu’ils ne permettaient
pas une bonne discrimination des concentrations gazeuses.
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4.2 Méthodes de régression linéaire

Capteur SPMWO TGS816
Paramétre PIC Gc-max Gc-moyen PlC Gc-max Gc-moyen
2 Coefficient | -0.057 -0.15 |-041 -0.54 -0.31 |-0.96
§ bi
= é- Ecart-type 0.017 0.044 | 0.08 0.013 0.027 |0.07
S Gi
2 Coefficient | 0.043 -0.13 |0.34 0.003 -0.054 | 0.36
§ bi
2 é- Ecart-type 0.086 0.102 | 0.26 0.069 0.065 |0.25
3 Gi
2 Coefficient | -33.54 0.93 -0.95 -18.61 1.48 -4.43
" g bi
- Bcart-type | 438|053 | 192  |266 039 |1.56
3 Gi
2 Coefficient | -35.40 0.87 -1.02 -19.97 1.04 -2.40
- § bi
s Ecart-type | 1.65 | 0.18 | 056 |335 0.6 |058
S Gi

Tableau IV.4 Moyennes (b;) et écarts-types (i) des coefficients de régression pour les
parameétres relatifs aux capteurs SPMWO et TGS816.

Le tableau IV.4 montre bien que les coefficients liés a ces capteurs, et calculés avec 7 ou 9
composantes, sont trés faibles par rapport a ceux relatifs aux capteurs TGS2620 et SP31 et
peuvent étre considérés comme négligeables, ce qui est cohérent avec les analyses faites lors de
la caractérisation dans le chapitre 3 (AFD). Par contre avec 15 ou 17 composantes, les coefficients
relatifs aux parametres « Pic » de ces 2 capteurs présentent des valeurs trop €levées et négatives,
donc le modgele est erroné. Globalement, les résultats sont meilleurs pour 7 ou 9 composantes
PLS, ce qui montre qu’il est préférable, pour assurer une meilleure stabilité du modéele, de
choisir le moins de composantes possible quitte a dégrader la précision des prédictions des
concentrations.

Réduction du nombre de parameétres par suppression des données relatives aux capteurs TGS816
et SPMWO.

Les résultats du tableau IV.4 pour 7 ou 9 composantes nous laissent envisager la possibilité
d’établir un modele de régression plus performant a partir d’une base de données débarrassée des
parametres relatifs aux capteurs SPMWO et TGS816. Nous avons donc évalué par validation
croisée (k-fold validation) les performances de modeles de régression basés sur 21 parameétres
provenant uniquement des 7 autres capteurs : MQ3, MQ138, SP31, SPAQI, TGS2620, TGS822
et TGS880. La figure suivante montre 1’évolution du RMSE CVtotal, en fonction du nombre de
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

composantes, calculé¢ par validation croisée, avec 20 répartitions pseudo-aléatoires des
observations dans s=11 sous-ensembles.

0.5

//

RMSE__CVtotal (%,

\

0.2

0.15

0,10
Nombre de composantes

Figure I'V.3 Evolution du RMSE CVtotal en fonction du nombre de composantes, obtenu par

des validations croisées des différentes répartitions des observations dans s=11 sous-

ensembles

La comparaison des Figure IV.2 et Figure IV.3 montre qu’on obtient un RMSE CVtotal
proche de 0.25% avec seulement 5 composantes plutdt que 7, lorsqu’on supprime les informations
des capteurs TGS816 et SPMWO. Les paramétres représentatifs de ces deux capteurs seront
donc retirés de la matrice d’apprentissage X dans la suite de nos études. Nous avons ensuite
tenté¢ de rendre le modele de régression encore plus stable, sans dégrader la précision des
prédictions : les dérives des paramétres extraits des capteurs vont étre corrigées par la méthode
de correction orthogonale des signaux, avant I’application de la méthode de régression PLS.

4.3. Correction des dérives des parameétres par la méthode OSC

(Orthogonal Signal Correction)

Contrairement aux méthodes de correction des dérives univariables (traitements différentiels,
relatifs ou fractionnels de la conductance), utilisées dans le chapitre 3 pour transformer
individuellement les réponses de chaque capteur, la méthode OSC fait partie des méthodes
multivariables qui traitent globalement 1’ensemble des données récoltées sur la matrice de
capteurs (Di Carlo and Falasconi, 2011). La Figure IV.4 permet de visualiser la dérive des
parametres en utilisant une méthode multivariable non supervisée comme 1’analyse en
composantes principales (ACP) : une concentration n’est pas représentée par un seul point, mais
par un nuage de points assez dispersés.
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4.3 Correction des dérives des paramétres par la méthode OSC (Orthogonal Signal Correction)

6- Concentrations
* 1
A2
03
4—
<
[~
o
o4
o 2]
o
3
Concentration
D_
Dérive
i

I T T T I T T

-3 -2 -1 0 1 2 3
CP1 (93.381%)

Figure IV.4 Discrimination de 3 concentrations gazeuses a partir de la projection
d’observations sur les 2 premieres composantes CP1 et CP2

4.3.1 Principe de l1a méthode OSC

La correction orthogonale des signaux a été utilisée la premicre fois par Wold et al. (Wold et
al., 1998), pour éliminer des fluctuations systématiques présentes dans des spectres infra rouges.
Padilla et al. (Padilla et al., 2010) ont ensuite appliqué la correction OSC pour compenser les
dérives des capteurs de gaz. Parmi toutes les méthodes multivariables couramment utilisées pour
corriger les dérives des capteurs de gaz (Correction des Composantes CC, Correction des Dérives
Multiplicatives MDC, Analyse en Composantes Indépendantes ICA ...), la méthode OSC a été
retenue, car simple a mettre en ceuvre, et tres performante pour des bases de données restreintes
(Gutierrez-Osuna, 2003; Padilla et al., 2010). Le principe de cette méthode repose sur la
correction de la matrice de données X provenant des capteurs : on supprime de cette matrice les
informations jugées non pertinentes, car non corrélées aux concentrations gazeuses contenues
dans le vecteur colonne Y. Le critere, définissant I’information non pertinente a retirer de X, est
donné par la condition d’orthogonalité de celle-ci par rapport au vecteur Y. La Figure IV.5 illustre
ce principe.

94/157



Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

4 X

3

Direction orthogonale au plan

Plan correspondant a un sous-espace de X
qui est fortement corrélé au vecteur des concentrations gazeuses Y

Figure IV.5 Principe de la correction OSC

En pratique, la méthode OSC va ressembler a la régression PLS, dans la mesure ou des
variables latentes contenues dans la matrice T vont étre calculées a partir de X, en appliquant :
T=XW (équation IV.5), mais la matrice de poids W va étre calculée différemment. En effet,
contrairement a la régression PLS, ou la matrice des poids W était calculée pour maximiser la
covariance entre X et Y, la matrice W recherchée pour la méthode OSC est celle qui minimise
cette covariance, de facon a se rapprocher le plus possible de la condition d’orthogonalité entre T
et Y. La procédure de calcul des variables latentes contenues dans T differe également, dans la
mesure ou les composantes (colonnes de T) sont calculées de manicre itérative ; chacune de ces
composantes sera notée T;, avec 1 allant de 1 a n (n :le nombre de facteurs OSC contenant des
informations orthogonales ou faiblement corrélées aux concentrations gazeuses), que 1’on
souhaite soustraire a X. Les données corrigées sont déterminées par la formule :

Xose = X — Xiz1 TiPi' Equation 1V.10

Ces facteurs OSC sont définis par le produit de Ti par une matrice contenant des poids notée
Pi. Le retrait de ces facteurs OSC ne modifie nullement la taille de la matrice X (la matrice corrigée
Xosc aura la méme taille que X), la méthode OSC réalise uniquement un filtrage statistique de nos
données. En pratique, plusieurs algorithmes (Fearn, 2000; Sjoblom et al., 1998; Westerhuis et al.,
2001) permettent le calcul des variables latentes T; et des poids associés P; ; nous avons utilisé
I’algorithme de Wise (Wise and Gallagher, n.d.) (annexe II). Le choix du nombre de facteurs OSC
(n) a retirer de X est réalisé a partir des essais successifs, de maniere a améliorer la précision des
prédictions. Le but est de minimiser le RMSE CVtotal, sans pour autant perdre trop
d’informations contenues dans X.
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4.3 Correction des dérives des paramétres par la méthode OSC (Orthogonal Signal Correction)

4.3.2 Application de la méthode OSC

La correction OSC permet de corriger les dérives qui apparaissent dans les paramétres extraits
des réponses des capteurs, principalement dues a une régénération incompléte de ceux-ci. Nous
gardons 7 capteurs, et appliquons cette correction a une matrice X ne contenant plus que 21
parameétres représentatifs, et nous cherchons a garder un RMSE CVitotal proche de 0.25% avec
une régression PLS sur 5 ou 6 composantes.

Dans la Figure IV.6 nous montrons I’évolution du RMSE CVtotal en fonction du nombre de
composantes choisi pour la régression PLS, avant correction OSC puis apres correction (avec n=1
ou 2 facteurs OSC).

’ / \ ——PLS sur Xosc avec n=1 facteur OSC
0.35
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0.45
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Figure IV.6 Evolution du RMSE CV'total en fonction du nombre de composantes avec et sans
correction OSC

La premicre information a retirer de cette figure est que la correction OSC permet une forte
réduction du RMSE CVtotal pour des modeles de régression PLS basés sur 1 a 5 composantes
(ellipse rouge). Nous constatons ainsi qu’il est possible d’effectuer une régression PLS sur 1 ou
2 composantes tout en gardant un RMSE CVtotal de 0.25%, ce qui nous garantit une excellente
stabilité des coefficients de régression et donc la robustesse de ce modele de régression.

La différence entre une correction OSC effectuée sur n=1 facteur OSC (courbes en bleu) et
n=2 facteurs OSC (courbe en vert) est trés faible. Des corrections de plus de 2 facteurs OSC
n’apportent pas d’amélioration significative, nous limiterons donc a 2 le nombre de facteurs OSC
soustraits a X.

Afin de visualiser ’amélioration apportée par la correction OSC sur les 2 premicres
composantes calculées par PLS, nous présentons sur la figure suivante les nuages de points
correspondant aux projections des observations de la base de données sur ces 2 axes.
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Figure IV.7 Discrimination des différentes concentrations gazeuses a partir de la projection
des observations sur les 2 premieres composantes PLS.

a) sans correction OSC
b) avec correction OSC de n=1 facteur

¢) avec correction OSC de n=2 facteurs

La Figure IV.7 montre une meilleure séparation des concentrations supérieures a 2%
lorsqu’on applique la correction OSC surtout avec n = 2. Comme on peut le voir sur les axes
horizontaux de cette figure, le pourcentage de variance expliquée de la premic¢re composante PLS
passe de 89 a 96%, apres correction OSC. Cette augmentation s’explique par la plus forte densité
d’informations pertinentes contenues dans X au niveau de cette premic¢re composante PLS.

Pour évaluer I’impact de la correction OSC sur les parameétres représentatifs extraits des
capteurs, nous avons choisi de représenter 1’évolution de ces parametres corrigés en fonction des
concentrations.
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4.3 Correction des dérives des paramétres par la méthode OSC (Orthogonal Signal Correction)

Evolution des parameétres représentatifs corrigés en fonction des concentrations

Dans la Figure III-14 du chapitre 3, nous avions tracé les évolutions des parameétres
« Ge-max », « Pic » et « Ge-moyen » du capteur TGS2620 en fonction de la concentration gazeuse. Sur la
figure suivante nous reportons les mémes parametres avec et sans correction afin de visualiser
I’apport de la méthode OSC sur ces courbes d’étalonnage.
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Figure IV.8 Analyse des courbes d’¢talonnage pour le capteur TGS2620 avec et sans
correction OSC. Evolution de chacun des trois parametres choisis en fonction des
concentrations, a) « Ge-max » ; b) « Gemoyen » ; €) « Pic »

La Figure IV.8 montre que la correction OSC entraine une linéarisation des courbes
d’étalonnage, ce qui a pour effet d’améliorer le pouvoir discriminant des parameétres
« Geomax » €t « Ge-moyen ». Au niveau du parametre « Pic » du capteur TGS2620, la courbe
d’étalonnage est trés peu modifiée par la correction OSC. Le faible apport de la correction OSC pour
ce parametre représentatif provient en grande partie du calcul de la dérivée de la réponse temporelle,
nécessaire a la détermination de ce parametre « Pic ».

L’effet de la correction (linéarisation) s’observe sur les courbes d’étalonnages pour chacun
des trois parametres représentatifs de tous les capteurs ; ce que nous constatons sur la Figure IV.9
pour le capteur SP31.
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Figure IV.9 Analyse des courbes d’étalonnage pour le capteur SP31 avec et sans correction
OSC. Evolution de chacun des paramétres en fonction des concentrations, a) « Ge-max» ; b)
« Ge-moyen » ; €) « Pic »

Cet effet de correction par OSC offre trés peu de différences selon le choix de n=2 ou n=I.
D’autre part, comme tous les parametres représentatifs corrigés évoluent quasi-linéairement avec
la concentration, il est plus facile de définir une seule composante performante PLS qui est la
combinaison linéaire de I’ensemble des 21 parameétres corrigés. Ceci justifie a posteriori le choix
d’un modgle linéaire de régression (PLS).

Pour juger de la stabilit¢ du modele de régression PLS construit sur une seule composante
apres correction OSC, nous allons analyser les coefficients de régression obtenus sur les
parametres des 7 capteurs retenus.

Analyse de la stabilité du modéle de régression — étude des coefficients de régression

Sachant qu’un modele de régression PLS est d’autant plus stable que le nombre de
composantes sur lequel il s’établit est faible, nous pouvons supposer que les coefficients de
régression obtenus a partir d’un modele de régression PLS, basé sur une seule composante apres
correction OSC, est trés stable. Pour évaluer la stabilité de ces coefficients, nous avons calculé 11
séries de coefficients obtenus a partir des mémes 11 sous-ensembles différents de X en utilisant
la technique de validation croisée (k-fold). L’analyse des dispersions des valeurs de chaque
coefficient de régression est réalisée en calculant les écarts-types (o;) a partir des résultats obtenus
pour ces 11 sous-ensembles. En plus de 1’analyse des écarts-types, nous évaluons la cohérence
des valeurs moyennes des coefficients de régression (¢;) (tableau IV-5).
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4.3 Correction des dérives des paramétres par la méthode OSC (Orthogonal Signal Correction)

Coefficient ¢; Ecarts-types a;
Ordonnée a I’origine 0.112 0.033
Capteur Parameétre
TGS2620 Pic 0.004 1x10*
Ge-max 0.120 1x107
Ge-moyen 0.041 4x10*
SP31 Pic 0.010 3x10
Ge-max 0.337 4x1073
Ge-moyen 0.091 3x10
SPAQ1 Pic 0.005 1x10*
Ge-max 0.263 3x1073
Ge-moyen 0.079 1x107
MQ138 Pic 0.002 4x107
Ge-max 0.119 8x10™
Ge-moyen 0.046 4x10
MQ3 Pic 0.001 8x107
Ge-max 0.093 2x10°73
Ge-moyen 0.040 4x10
TGS822 Pic 0.002 7x107
Ge-max 0.109 2x10°73
Ge-moyen 0.044 5x10*
TGS880 Pic 0.001 4x107
Ge-max 0.083 7x10*
Ge-moyen 0.032 2x10

Tableau I'V.5 Moyennes (¢;) et écarts-types (o;) des coefficients de régression calculés a partir
des 11 sous-ensembles de X pour une régression PLS avec 1 seule composante apres
correction avec n=2 facteurs OSC

Les faibles valeurs des écarts-types reportés dans le Tableau IV.5 prouvent la stabilité des
coefficients de régression et donc la robustesse de notre mod¢le. Bien siir, certains coefficients
sont également tres faibles, mais ils sont toujours largement supérieurs aux écarts-types associés,
nous pouvons donc en conclure que le poids de certains parametres est tres faible, sans pour autant
étre totalement négligeable. Parmi les coefficients, nous constatons que ceux relatifs au parametre
« Pic » sont toujours tres faibles (inférieur ou égal a 0.01), et ceci pour tous les capteurs (méme
les capteurs TGS2620 et SP31). La diminution du poids des parametres « Pic » peut s’expliquer
par le fait que les courbes d’étalonnage des autres paramétres « Ge-max » €t « Gemoyen » Ont été
linéarisées par la correction OSC, ce qui accroit leur pouvoir discriminant, d’autant plus que les
valeurs de ces parameétres sont plus élevées (voir Figure IV.8 et Figure IV.9). Les coefficients
relatifs aux parameétres « Ge.max » sont les plus élevés (supérieurs a 0.08), ils sont particulierement
importants pour les capteurs SP31 et SPAQI, qui sont tres sensibles a I’huile essentielle de pin.
Pour tous les autres capteurs (TGS2620, TGS822, TGS880, MQ138 et MQ3), les valeurs des
coefficients sont trés voisines de:

100/157



Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

¢i~0.001 a 0.004 pour « Pic »
¢i~0.08 2 0.12 pour « Ge-max »
¢~0.03 2 0.05 pour « Ge-moyen »

Par conséquent, nous pouvons affirmer que le filtrage opéré par la correction OSC a permis
de lisser les divergences qui existaient auparavant entre les performances des différents capteurs.
C’est ce qui explique les faibles différences entre les valeurs obtenues pour nos coefficients de
régression. Nous pouvons aussi remarquer que tous les coefficients sont a présents positifs, ce qui
est plus logique puisque toutes les courbes d’étalonnage des différents parameétres ont une pente
positive.

Les résultats obtenus en appliquant la correction OSC montrent I’intérét de cette
méthode pour obtenir un modele stable.

Par contre la précision des prédictions n’a pas pu é&tre améliorée, nous gardons un
RMSE CVtotal de 0.25%. Cette valeur de 0.25% constitue un indicateur global qui permet de
comparer les précisions de différents modeles de régression, mais ne nous permet pas de juger
des intervalles de confiance que I’on peut définir autour de la prédiction d’une concentration
particuliere. Une maniére de visualiser qualitativement la qualité des prédictions, sans avoir a
définir formellement ces intervalles de confiance, consiste a reporter les valeurs des prédictions
obtenues par validation croisée en fonction des concentrations réelles. Une maniére de visualiser
qualitativement la qualité des prédictions, sans avoir a définir formellement ces intervalles de
confiance, consiste a représenter les valeurs de toutes les prédictions obtenues par validation
croisée en fonction des concentrations réelles.

Visualisation de la précision des prédictions

Cette procédure de calcul a été mise en place pour répondre aux conditions réelles
d’application de la correction OSC qui, bien que basée sur une base de données d’apprentissage,
doit pouvoir s’appliquer a toute nouvelle mesure.

Nous allons a présent appliquer la correction OSC sur Xmodele et reporter les facteurs OSC
obtenus sur les observations servant de test : Xvalider. Par concentration étudiée, sur les 44 mesures
effectuées, 40 servent pour Xmodele, l€s 4 autres servent pour Xvalider. On applique ensuite un
roulement (validation croisée) de la répartition des mesures. Donc cette procédure est répétée 11
fois de facon a réaliser les prédictions pour la totalité des 11 sous-ensembles. La figure IV-10
présente toutes les prédictions ou concentrations estimées en fonction des concentrations gazeuses
utilisées dans notre étude, a savoir les valeurs allant de 0.5 a 4.5% par pas de 0.5%.
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4.3 Correction des dérives des paramétres par la méthode OSC (Orthogonal Signal Correction)
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Figure I'V.10 Représentation des prédictions ou concentrations estimées par notre modele en

fonction des concentrations réelles, avec correction OSC

On observe une dégradation de la précision des prédictions avec 1’augmentation de la
concentration gazeuse a partir de 2%, déja constatée lors de la caractérisation. Au niveau
statistique, ce phénomene est a rattacher a I’évolution de la premiére composante PLS en fonction
des concentrations, qui a été représentée dans la Figure IV.7-c. Nous avions alors déja remarqué
la difficult¢ de différencier les concentrations supérieures a 2% sur ces nuages de points, méme

si la discrimination est meilleure lorsqu’on applique la correction OSC avec n=1 ou 2 facteurs
OSC.

Pour montrer I’intérét de la correction OSC, nous pouvons, a titre de comparaison, tracer les
concentrations estimées a partir d’'un modele PLS basé sur une seule composante mais sans
correction.
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs
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Figure 1V.11 Représentation des prédictions ou concentrations estimées par un modele de
régression PLS a une composante sans correction OSC

La comparaison des Figure V.10 et Figure IV.11 montre que la correction OSC apporte une
meilleure discrimination des fortes concentrations, si ’on considére des modéles de régression
PLS batis sur une seule composante : on observe une amélioration au niveau des fortes
concentrations.

Il est possible également de chiffrer cette amélioration en comparant les RMSE CVtotal
obtenus dans les 2 cas, ou on obtient :

0.25% pour un modeéle avec correction OSC de n=2 facteurs,
0.43% pour un mod¢le sans correction OSC.
Ces deux valeurs sont conformes a ce que I’on peut retrouver dans la Figure IV.6.

Ces résultats de comparaison valident la méthode de correction. Celle-ci est relativement
robuste parce que la base de données d’apprentissage (Xmodele) €st suffisamment représentative
des dérives pour pouvoir s’appliquer aux observations servant au test (Xvatider).

Le but de ce travail de these étant de mesurer des concentrations gazeuses pour pouvoir réguler
une concentration souhaitée, nous avons cherché a améliorer encore la précision des prédictions,
sans dégrader 1’excellente stabilité de notre modéle.

Nous allons ainsi repartir sur d’autres bases de données, non plus fondées sur 1’extraction de
parametres représentatifs issus des réponses temporelles des capteurs, mais sur la totalité de
chacun des échantillons prélevés sur ces réponses. Nous développons cette nouvelle approche
dans le paragraphe suivant.
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4.4 Construction de modeéles de régression a partir des réponses temporelles des capteurs

4.4. Construction de modéles de régression a partir des réponses

temporelles des capteurs

La prise en compte de I’intégralité de chaque réponse temporelle est possible car nos signaux
sont de durée relativement courte (425s). Ceux-ci étant échantillonnés a une fréquence de 1Hz, le
nombre de données a traiter sera donc de 425 échantillons par capteur, a la place des 3 parameétres
représentatifs utilisés précédemment. Le volume de données a traiter sera donc plus important,
mais reste raisonnable pour effectuer le calcul en des temps relativement courts.

La nouvelle matrice X servant a construire les modéles de régression sera constituée de 7x425
=2975 colonnes avec les 7 capteurs suivants : TGS2620, SP31, SPAQI, MQ138, MQ3, TGS822,
TGS880. Le nombre de lignes reste inchangé et égal a 44x9 concentrations = 396 observations
(ensemble des observations).

Avant d’analyser les performances en précision et stabilit¢é des modeles de régression
construits a partir de ces nouvelles données, nous allons vérifier que la méthode OSC permet de
corriger les dérives des signaux avant d’appliquer la méthode PLS.

4.4.1 Apportde la correction OSC sur les premiéres composantes PLS

Pour juger de I’apport de la correction OSC sur les composantes PLS, nous avons représenté
(Figure 1V.12), I’évolution du RMSE CV'total (avec et sans correction) en fonction du nombre de
composantes choisi pour la régression PLS. Cette figure contient 3 séries de 20 tracés (20
répartitions fixées de maniere pseudo-aléatoire par voie logicielle) de cet indicateur obtenus par
validation croisée pour diverses répartitions des observations dans s=11 sous-ensembles
construits a partir des /=396 observations initiales. Les tracés en bleu et en vert sont obtenus en
appliquant la correction OSC avec n=1 ou 8 facteurs.

0.5

— PLS sur X sans correction OSC
04 \ ——PLS surX___avec n=1 facteur
8 osc

PLS sur Xosc avec n=8 facteurs

(%)
s &
/

0.2

RMSE__CVtotal
o
b

1
Nombre de composantes

Figure IV.12 Evolution du RMSE CVtotal en fonction du nombre de composantes avec et
sans correction OSC, intégralité de la réponse temporelle prise en compte
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

En comparant les Figure IV.12 et Figure IV.6, nous constatons des courbes beaucoup moins
dispersées, ce qui démontre déja I’intérét d’exploiter I’intégralité des réponses des capteurs pour
obtenir une meilleure stabilité des coefficients de régression. D’autre part, le RMSE CVtotal est
passé de 0.25% (Figure 1V.6) a 0.1% (Figure 1V.12). Nous avons donc réussi a améliorer la
précision des prédictions et la stabilité des modeles de régression PLS avec correction OSC.

On voit aussi, sur la Figure IV.12, qu’en augmentant le nombre de facteurs retranchés a X
(n=8 au lieu de 1) pour calculer Xosc, qu’il est possible de diminuer la valeur de RMSE Cltotal a
moins de 0.08%. Pour n supérieur a 8, la précision des prédictions ne peut plus étre améliorée,
nous considérerons par la suite que ce nombre (n=8) est la valeur optimale pour appliquer la
correction OSC.

La Figure IV.13 permet de visualiser I’amélioration apportée par la correction OSC sur les 2
premicres composantes calculées par PLS :
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Figure IV.13: Discrimination des différentes concentrations gazeuses a partir de la projection
des observations sur les 2 premieres composantes PLS.

a) sans correction OSC
b) avec correction OSC de n=1 facteur

¢) avec correction OSC de n=8 facteurs

Elle montre la parfaite séparation des concentrations gazeuses obtenue lorsqu’on applique la
correction OSC avec n=8 facteurs. La correction des dérives par la méthode OSC permet de
différentier parfaitement les diverses concentrations gazeuses utilisées dans notre étude (de
0.5 a 4.5% par pas de 0.5%). La variance expliquée (en pourcent) de la premiere composante
(axes horizontaux) atteint 99% pour n=1 facteur et méme 99,7% pour n=8. Prés de 100% des
informations pertinentes contenues dans X sont donc portées au niveau de la premiére
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4.4 Construction de modeéles de régression a partir des réponses temporelles des capteurs

composante PLS. Nous avons obtenu une linéarité presque parfaite grace a la correction
OSC.

Apres ces résultats trés satisfaisants, nous avons voulu illustrer a posteriori I’impact de la
correction OSC sur les réponses temporelles des capteurs, qui sont les signaux d’entrée du
systeme.

4.4.2 Apport de la correction OSC sur les réponses temporelles des capteurs

On voit sur la Figure IV.14 les réponses temporelles (44 par concentration) non corrigées et
corrigées avec n=1 et n=8 facteurs OSC du capteur TGS2620 pour 4 concentrations gazeuses : 1,
2, 3 et 4%. Par souci de visibilité nous n’avons retenu que 4 concentrations sur les 9 utilisées
auparavant.

G _(sans unité)

c

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Gc (sans unité)

G _(sans unité)

c

400 450

Temps (s)
Concentrations (%) ‘ — 4% 3% — 2% 1% ‘

Figure I'V.14: Réponses temporelles (conductance corrigée : Gc) du capteur TGS2620 pour 4
concentrations gazeuses (1, 2, 3 et 4%)

a) sans correction OSC
b) avec correction OSC de n=1 facteur

¢) avec correction OSC de n=8 facteurs

On observe une parfaite séparation de ces réponses temporelles dans le cas d’une correction
avec n=8 facteurs. La correction des dérives de ces réponses est traitée avec succes. Cependant
I’augmentation du nombre de facteurs OSC (n) entraine une diminution de I’amplitude des
réponses temporelles. Il faut donc trouver un compromis entre la sensibilité et la correction de la
dérive des capteurs.
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

La Figure IV.15 permet de vérifier cette amélioration grace a la correction OSC pour le
capteur SP31 qui présente une forte sensibilité a 1’huile essentielle de pin.
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Figure IV.15: Réponses temporelles (conductance corrigée : G¢) du capteur SP31 pour 4
concentrations gazeuses (1, 2, 3 et 4%)

a) sans correction OSC
b) avec correction OSC de n=1 facteur

¢) avec correction OSC de n=8 facteurs

La Figure IV.15 confirme la parfaite séparation des réponses temporelles de ce capteur
correspondant aux 4 concentrations retenues, méme pour les plus élevées. On note une amplitude
des réponses plus importante pour ce capteur que pour le TGS2620 (conforme a la
caractérisation).

Devant les résultats obtenus en utilisant la totalité des points de mesures, nous allons
approcher I’application pratique en utilisant des données d’apprentissage (Xmoacre) €t des données
de test (Xval[der).

4.4.3 Précision des modéles de régression PLS avec correction OSC analysée par
validation croisée

Pour réaliser les prédictions avec le modele de régression PLS basé sur 1 composante apres

correction OSC (n=8 facteurs), nous avons adopté la technique de validation croisée avec s=11

sous-ensembles comme précédemment. Les prédictions sont donc réalisées sur 1 sous-ensemble

test a partir d’un mod¢le établi a partir des données des 10 autres sous-ensembles. Cette procédure

est répétée 11 fois de facon a réaliser les prédictions pour I’ensemble des 11 sous-ensembles. La
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4.4 Construction de modeéles de régression a partir des réponses temporelles des capteurs

figure suivante présente la totalit¢ des prédictions ou concentrations estimées en fonction des
concentrations gazeuses utilisées dans notre étude, a savoir les valeurs allant de 0.5 a 4.5% par
pas de 0.5%.
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Figure IV.16: Représentation des prédictions ou concentrations estimées par notre modele en
fonction des concentrations réelles

La comparaison des Figure IV.16 et Figure IV.10 permet de visualiser I’amélioration de la
précision des prédictions : les points représentatifs d’'une méme concentration sont nettement plus
regroupés, cependant au-dela de 3% leur dispersion est toujours élevées. D’ou une dégradation
de la précision des prédictions lorsque les concentrations augmentent. Un calcul de
RMSE CVtotal, effectué a partir des écarts entre les concentrations estimées et les concentrations
réelles, nous donne une valeur proche de 0.1% bien inférieure au 0.25% obtenu auparavant dans
le cas de 3 parametres caractéristiques avec correction de n=2 facteurs OSC. Par contre, cette
valeur de 0.1% est 1égerement supérieure a celle que 1’on a pu estimer lorsque la correction OSC
¢tait appliquée a la totalité de la base de données X (Figure 1V.12). Cependant cet écart peut €tre
considéré comme négligeable et ne remet pas en cause la méthode de correction OSC.

Pour compléter 1’étude des performances de notre modele de régression PLS avec correction
OSC, nous allons analyser la stabilité des coefficients de régression pour juger de la robustesse
de notre modele.

4.4.4 Stabilité des modeles de régression PLS avec correction OSC analysée par
validation croisée

Dans le cas de 1’é¢tude avec trois parametres représentatifs par capteur, il nous était possible

de représenter dans un tableau les coefficients de régression obtenus, ainsi que leur écart-type.
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

Maintenant, en raison du nombre ¢élevé des coefficients de notre modele (425 échantillons pour 7
capteurs = 2975 coefficients), il nous est impossible de les reporter dans un tableau, nous avons
préféré les représenter graphiquement. La Figure IV.17 montre I’évolution des 425 coefficients
relatifs au capteur TGS2620 en reportant des barres d’erreur de hauteurs égales aux écarts-types
multipliés par 2. La forme du signal tracé a partir de 1’évolution des coefficients ressemble
fortement a I’allure moyenne des réponses temporelles de ce capteur (Figure II1.4). Cette
ressemblance, ainsi que la faible hauteur des barres d’erreur nous permettent de considérer que
les coefficients sont relativement stables, et que notre mod¢le de régression PLS est robuste.
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Figure IV.17 Coefficients de régression relatifs au capteur TGS2620, calculés a partir de s=11
sous-ensembles formés sur la base des 396 observations pour 1 seule composante PLS apres
correction OSC (n=8)

Pour confirmer nos observations faites sur les coefficients relatifs au capteur TGS2620, nous
avons reporté dans la Figure IV.18 I’ensemble des coefficients pour tous les autres capteurs, ainsi
que leur barre d’erreur.
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Figure IV.18 Coefficients de régression relatifs aux 6 autres capteurs: SP31, SPAQI,
MQI138, MQ3, TGS822 et TGS880 calculés a partir de s=11 sous-ensembles formés sur la
base des 396 observations pour 1 seule composante PLS apres correction OSC (n=8)

Pour chacun des capteurs, les courbes obtenues ont méme allure que leurs réponses
temporelles respectives (voir figure I1I-7). On retrouve aussi I’ordre des valeurs des sensibilités :
capteur SP31 le plus sensible et TGS880 le moins sensible.

Validation du choix du nombre de composantes PLS

A titre de comparaison, nous avons reporté dans la Figure IV.19 les coefficients obtenus pour
le capteur TGS2620 avec un modele 1égerement plus précis (RMSE CVtotal de 0.102 au lieu de
0.108) obtenu avec 2 composantes PLS aprés correction OSC (n=10 facteurs).
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Figure IV.19 Coefficients de régression pour le capteur TGS2620, calculés a partir de s=11
sous-ensembles pour 2 composantes PLS apres correction OSC (n=10)

La comparaison des Figure IV.17 et Figure IV.19 montre bien I’augmentation de 1’instabilité
des coefficients, lorsqu’on cherche a améliorer la précision en augmentant le nombre de
composantes dans la régression PLS (2 au lieu de 1), ainsi que le nombre de facteurs dans la
correction OSC (10 au lieu de 8).

Le choix du nombre de composantes pour la régression PLS, et du nombre de facteurs
pour la correction OSC, tient compte d’un compromis entre 1’exigence de précision des
estimations et la stabilité des coefficients, afin de construire un modéele robuste et précis
pour I’étalonnage du systéme de mesure de la concentration gazeuse.

4.5. Conclusion

Apres une caractérisation trés soignée des capteurs choisis pour le contréle de concentration
gazeuse, nous devions mettre au point 1’analyse de 1’ensemble de ces données afin d’obtenir un
¢talonnage précis de la mesure de concentration. La caractérisation a ét€ menée en choisissant des
concentrations fixes de 0.5% a 4.5% par pas de 0.5%. Or la concentration réelle peut prendre une
valeur quelconque comprise dans cette gamme.

Les méthodes de classification de données utilisées auparavant au laboratoire ne répondent
pas a cette problématique. Nous avons donc décidé d’utiliser des méthodes de régression
multilinéaires et avons testé deux méthodes, MLR (Multiple Linear Regression) et PLS (Partial
Least Square Regression), sur 3 parametres représentatifs (Ge-max, Ge-moy, Pic) extraits des

réponses temporelles de tous les capteurs (3x9=27 variables explicatives).
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4.5 Conclusion

Nous savons que certains de ces parametres sont fortement corrélés entre eux, et ce, pour
plusieurs capteurs. La méthode MLR, testée dans ce cas, donne des résultats incohérents. Par
contre, la méthode de régression PLS, plus adaptée aux problémes de multicolinéarité et au
nombre ¢levé de variables explicatives, nous a donné des résultats satisfaisants.

La recherche du meilleur compromis possible entre la stabilité et la précision du modele
prédictif a été le fil conducteur des études menées dans ce chapitre IV pour réaliser 1’étalonnage
de notre systéme multi capteurs.

En fixant un seuil de précision RMSE Cltotal de 0.25%, nous avons ensuite cherché le
nombre optimal de composantes PLS nous permettant d’obtenir un mod¢le stable. La stabilité du
modele a été étudiée en se basant sur la dispersion des valeurs des coefficients de régression, a
partir des méthodes de validation croisée.

Cette ¢étude nous a amenés a supprimer deux capteurs (SPMWO et TGS816), dont I’apport
était négligeable. Ceci a permis de diminuer le nombre de composantes PLS de 7 a 5, tout en
gardant la méme précision des prédictions.

Cependant, il faut noter que les parametres des réponses temporelles testés par la méthode
PLS subissent un effet systématique de dispersion liée a la dérive a court terme des capteurs. Nous
avons donc décidé d’appliquer une méthode de correction de ces dérives, avant I'utilisation de la
régression PLS. La méthode choisie est la correction orthogonale des signaux OSC, qui repose
sur la suppression des informations non pertinentes contenues dans la matrice de données servant
au modele (ces informations sont orthogonales aux autres données).

L’application de la méthode de régression PLS sur la matrice d’apprentissage dont on a
soustrait aux données initiales 1 ou 2 facteurs OSC, nous a permis de réduire le nombre de
composantes PLS (1 a 5 composantes avec toutefois une forte représentabilité de la premicre
composante) tout en conservant une excellente stabilité des coefficients de régression avec la
précision souhaitée de 0.25%. Comme la représentation de la premicere composante PLS est
supérieure a 96%, nous pouvons facilement utiliser une correction OSC avec 1 ou 2 facteurs suivie
d’une régression PLS a une composante sans dégrader la prédiction des concentrations. Les
dérives a court terme dues a une régénération incomplete des capteurs en raison des faibles durées
choisies pour les cycles de mesure (exposition-régénération) ont ainsi pu étre fortement réduites,
et le pouvoir discriminant des parametres extraits des réponses temporelles des capteurs a été
nettement amélioré. Grace a cette méthode OSC, le nombre de composantes PLS a pu étre réduit
a 1, ce qui garantit le maximum de stabilité au modele de régression. Cette amélioration de la
stabilité a été réalisée sans pour autant réduire la précision des estimations de concentrations
gazeuses.

Dans la derniére partie de ce chapitre, nous avons cherché comment améliorer la précision de
ces estimations de concentrations gazeuses, sans dégrader la stabilit¢ du modele prédictif. Nous
avons décidé de remplacer les trois parametres représentatifs des capteurs par 1’intégralité des
signaux. L’augmentation de la taille de cette nouvelle base de données croit la charge de calcul
nécessaire, mais le temps imparti reste trés faible, et n’empéche pas notre systeme de pouvoir
donner I’estimation, a la fin de chaque cycle de mesures, dans un laps de temps relativement court
(bien inférieur a une seconde). L’exploitation de cette nouvelle base de données a permis
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Chapitre 1V. Etalonnage multidimensionnel appliqué aux données du systeme multi capteurs

d’améliorer la précision, en réduisant la valeur du critere RMSE CVtotal a 0.1%, tout en gardant
une régression construite avec une seule composante PLS et 8 facteurs OSC, ceci afin de garantir
le maximum de stabilité et de robustesse au modele prédictif.

Nous obtenons ainsi une bonne évaluation de la concentration gazeuse dans toute la gamme
utilisée. Ainsi nos choix successifs nous ont permis de construire un modele robuste et précis pour
I’¢étalonnage de notre nez électronique. Nous pourrons utiliser ce systéme pour réguler en temps
réel une légere variation de concentration gazeuse, sans étre géné par les dérives des réponses des
capteurs dues aux régénérations toujours incomplétes de ceux-ci.
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4.5 Conclusion

Conclusion générale
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Conclusion générale

Ce travail avait pour objectif de concevoir un systéme de controle en temps réel de la
concentration d’huile essentielle (HE) diffusée dans une enceinte confinée, afin de tester les impacts
neurosensoriels liés aux stimuli olfactifs sur des sujets vivants.

Les travaux fournis par la littérature présentent seulement des essais cliniques qualificatifs, surtout
au niveau de la génération d’odeurs (production et concentration), et de la méthode d’administration
aux patients (contrdle de I’inhalation ?), avec souvent un nombre faible d’essais. Aussi nous avons
décidé d’adapter un nez électronique, afin de concevoir un systeme de détection-diffusion d’HE
permettant d’en réguler la concentration dans une enceinte d’expérimentation, avec des
conditions expérimentales contrélées.

Le dispositif choisi est constitué d’une matrice de neuf capteurs de gaz commerciaux a base
d’oxydes métalliques, couplée a un processeur assurant la commande, la saisie et le traitement des
informations. La principale contrainte est 1’estimation rapide et précise d’une concentration
quelconque a partir d’un apprentissage basé sur des mesures faites a des concentrations fixes.

Nous avons abordé¢ cette étude par une revue bibliographique qui a montré les liens étroits entre
I’inhalation de certaines odeurs par les étres vivants et leurs réactions. Puis nous avons détaillé la
qualification des odeurs et les méthodes physico-chimiques ou empiriques correspondantes. Nous
avons ensuite présenté le principe du nez électronique et ses applications, en insistant sur ses
avantages et inconvénients, notamment la dérive a court terme, due a une régénération insuffisante,
indispensable a prendre en compte.

Le début du deuxiéme chapitre a été consacré a la présentation du dispositif expérimental mis en
place permettant d’étudier, de caractériser et surtout d’optimiser le systeme « capteur-diffuseur » a
réaliser. Nous nous sommes attachés a optimiser la gestion des mesures, 1’analyse des signaux
temporels issus des capteurs et I’extraction des parameétres représentatifs des réponses des capteurs
aux stimuli gazeux.

Dans un premier temps, une gamme de concentration d’huile essentielle de pin a été validée grace
a un jury d’odeurs. Puis nous avons opté pour des cycles de mesures successifs comprenant chacun
une phase d’exposition a 1’huile essentielle suivie d’une phase de régénération sous air pur; la durée
de chaque phase a été¢ déterminée afin d’obtenir la stabilité¢ des réponses temporelles des capteurs
dans chaque phase, pour les neuf capteurs choisis et la gamme de concentrations fixées (1 a 4%).
L’¢tude de la sensibilité et de la reproductibilité des réponses des capteurs nous a permis de valider
le choix des capteurs ainsi que la procédure de mesures associée par cycles « exposition-régénération
».

Les signaux de réponse ont été étudiés a I’aide de la conductance temporelle des capteurs et de la
dérivée de cette grandeur par rapport au temps, pour chaque capteur et chaque concentration. Les
résultats obtenus nous ont permis de classer les capteurs en termes de rapidité, sensibilité et niveau
de dérive a court terme.

Comme 1’atmospheére que 1’on respire contient de I’humidité, I’effet de celle-ci sur les capteurs
est primordial a inventorier. L’étude sous humidité a montré que, pour réduire au maximum la dérive,
on doit effectuer une régénération systématique sous air sec. Nous avons défini les bonnes conditions
de caractérisation en condition réelles : exposition sous huile essentielle de pin plus humidité, puis
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régénération sous air sec. Le capteur MQ3, non sensible a I’humidité, pourrait étre choisi seul si ’on
ne peut travailler que sous air humide.

Afin de permettre un ajustement rapide d’une variation de concentration du gaz diffusé, nous
avons ensuite étudi¢ méthodiquement la réduction du temps de mesure, aussi bien du temps
d’exposition gazeuse (de 5 minutes a 75 secondes) que du temps de régénération des capteurs (de 20
minutes=1200 secondes a 350 secondes), en partie grace a une augmentation du débit total gazeux
porté de 100mL/min a 200mL/min. Des mesures systématiques ont ét¢ menées afin de constituer une
base de données exploitable, en faisant varier la concentration de différentes manicres : par
concentrations croissantes, décroissantes ou aléatoires, afin de prendre en compte toutes les formes
possibles de dérives.

L’analyse statistique de I’ensemble de ces mesures a montré une assez bonne reproductibilité des
réponses des capteurs, avec toutefois de 1égeres dérives persistantes, quelle que soit la concentration
concernee.

Dans le but de minimiser ces dérives, aprés avoir essayé plusieurs prétraitements (parametres
représentatifs) des réponses temporelles des capteurs et de leurs dérivées par rapport au temps, nous
avons retenu des parametres représentatifs reliés a la valeur finale de la conductance relevée a
la fin de la phase de régénération, prétraitement qui n’a jamais été effectué auparavant. Ce sont

deux descripteurs normalisés a partir de cette conductance finale : la valeur maximale de la
__ GMax—-Gfinal

conductance normalisée (Ge—pax= W) et la conductance moyenne
GMoyen—Gfinal . , , .
(GC‘MOW":yGfi—nalf)' Cependant, aux concentrations €levées, les réponses de la plupart des

capteurs sont treés voisines, entrainant une difficulté a les différencier par notre systéeme.

Nous avons alors décidé d’exploiter la courbe dérivée de la réponse temporelle des capteurs, apres
un filtrage simple utilisant une moyenne glissante. Le paramétre réponse retenu est le maximum de
cette courbe dérivée appelé « Pic ». On observe une amélioration de la séparation des plus fortes
concentrations (pour certains capteurs) sur les courbes d’évolution de Pic en fonction de la
concentration.

Ces trois derniers parametres représentatifs ont ét€¢ soumis a des analyses statistiques de
classification ACP et AFD, et nous avons obtenu une bonne différenciation des concentrations
choisies de I’huile essentielle de pin, sauf pour les hautes concentrations. Une meilleure classification
s’obtient en ¢éliminant deux capteurs de notre réseau de neuf capteurs.

Devant la difficulté a différencier toutes les concentrations, nous avons tenté une nouvelle
approche, jamais encore utilisée au laboratoire, pouvant aussi nous permettre d’évaluer des
concentrations différentes de celles de I’apprentissage. Apres plusieurs essais, nous avons sélectionné
la méthode de régression linéaire « Partial Least Square PLS », que nous avons appliquée sur les trois
parameétres définis ci-dessus. Cette méthode de régression, adaptée aux problémes de multi-
colinéarités et au nombre ¢élevé de variables explicatives, a donné des résultats satisfaisants. Elle a
¢galement permis, comme précédemment, de supprimer les deux capteurs les moins performants,
mais la discrimination des plus fortes concentrations n’était pas encore bien réalisée.
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Nous avons alors décidé d’appliquer un prétraitement de correction des dérives des réponses des
capteurs, la méthode de correction orthogonale des signaux OSC (Orthogonal Signal Correction), qui
repose sur la suppression des informations non pertinentes contenues dans la base de données. La
combinaison de ces deux méthodes (OSC puis PLS) a permis une bien meilleure discrimination des
fortes concentrations, en garantissant le maximum de stabilité au modéele de régression, sans pour
autant réduire la précision d’estimation des concentrations gazeuses.

Enfin, dans le but d’optimiser la discrimination des concentrations, nous avons remplacé les trois
précédents parameétres représentatifs par 1’intégralité des signaux de réponse des capteurs
(425points/mesures). Le temps de calcul nécessaire reste modique. De cette maniére, nous avons
obtenu une trés bonne évaluation de la concentration gazeuse dans toute la gamme utilisée, y compris
les fortes concentrations de notre étude.

Nous avons ainsi obtenu un modé¢le robuste et précis pour I’étalonnage de notre systéme,
grice a des méthodes d’analyse et de prétraitement nouveaux, qui va nous permettre
maintenant de réaliser le prototype diffusion-détection.

Comme ce prototype doit fonctionner en conditions réelles, il faut d’abord effectuer I’étalonnage
sous humidité. Nous devons constituer une base de données conséquente sur le modele de
I’apprentissage sous air sec présenté dans ce travail. Nous avons d’ailleurs défini dans le chapitre 11
les conditions expérimentales de cette caractérisation sous humidité.

Ensuite, comme I’atmosphere chargée d’huile essentielle est diffusée dans une enceinte fermée,
la concentration de cette atmosphere doit étre régulée, donc contrdlée a 1’aide d’une boucle de retour.
Nous sommes en train d’aborder cette étude, a 1’aide d’une enceinte de 0,25m’, adaptée a
I’expérimentation animale.
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ANNEXE I Réduction de bruit par sur-échantillonnage
Al.l.  Principe

Afin de réduire le bruit présent dans nos mesures, nous avons choisi de réaliser un systéme
de filtrage numérique qui compléte le filtrage anti-repliement analogique réalisé avant la
numérisation des signaux. La figure suivante illustre ce principe utilis¢é dans de nombreux
systémes d’acquisition (Schilling and Harris, 2005; Tisserand et al., 2009) :

xo(t) : signal de mesure analogique provenant des capteurs

v

Filtrage anti-repliement

x(t) : signal analogique filtré

v

Numérisation a une

fréquence d’échantillonnage

élevée fez

1 x(m) : signal de mesure numérisé a f.;

Filtrage numérique

passe-bas

Xpp(m) : signal filtré numériquement

v

Réduction de la fréquence
d’échantillonnage de f.; a

f€1<<f€2

|

xp(m): signal filtré apres réduction de la

fréquence d’échantillonnage

Figure AI.1 Schéma de principe de la technique de réduction de bruit.

Le principal avantage de cette technique est d’alléger les contraintes sur les spécifications du
filtre anti-repliement, a tel point que celui-ci peut étre supprimé dans certains systémes
d’acquisition. En effet, les filtres analogiques sont de plus en plus souvent remplacés par des
systtmes numériques plus fiables, car moins sujets aux dérives des caractéristiques des
composants électroniques (résistances, capacités, ...). La technique utilisée pour compléter (voire
remplacer) le filtrage anti-repliement repose sur des traitements numériques multi-cadences ou le
signal est d’abord sur-échantillonné.
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Le sur-échantillonnage consiste a fixer la fréquence d’échantillonnage du signal (fc) a
convertir a une valeur largement supérieure a celle donnée par 1’équation suivante correspondant
au critere de Shannon :

ﬂ7n1in=2fmax Equation All
avec : fe min : fréquence d’échantillonnage minimale d’apres le critére de Shannon,
fmax : fréquence maximale contenue dans le signal analogique a convertir.

Comme le montre la Figure AL 2, le fait de sur-échantillonner un signal permet d’étaler le spectre
du bruit blanc présent dans les mesures sur une plus large bande de fréquence :

Densitésspectrales de

puissance des signaux ADEnsités spectrales de

AUMErises a fij pUiESEﬂCE d'E$ Sigﬂﬁu}(
Densité spectrale de numérisés a f.;
puissance des signaux
a) utiles dans nos mesures b)
fov2 [ (H2) fin}
>

“fer/2

foo/2 / foaf2
Densité spectrale de puissance

du bruit de mesure

Figure AIl.2 Densités spectrales de puissance des signaux numérisés pour 2 fréquences
d’échantillonnage différentes :  a) : fe; et b): fe2.>>fs

La Figure Al 2 permet de comprendre 1’étalement de la densité spectrale du bruit lorsqu’on
augmente la fréquence d’échantillonnage. En effet, lorsque le bruit de mesure peut étre considére
comme blanc (spectre non limit¢ en fréquence), la puissance de ce bruit, se répartira
uniformément entre —f./2 et f./2 aprés numérisation. La puissance du bruit étant indépendante de
la valeur de la fréquence d’échantillonnage, la valeur de la densité spectrale de puissance du bruit
sera donc inversement proportionnelle a la fréquence d’échantillonnage. Donc plus fe sera élevée,
plus sa densité spectrale de puissance sera faible.

Cette premiere opération de sur-échantillonnage n’a, pour ’instant, pas permis de réduire le
bruit de mesure, mais explique son étalement dans le spectre des fréquences. Pour réduire le bruit,
il est nécessaire de filtrer ce signal sur-échantillonné par un filtre passe bas qui permet la plus
forte réduction du bruit. Le filtre numérique a réponse impulsionnelle finie (FIR) qui permet une
forte réduction de bruit correspond au filtre &8 moyenne glissante dont les coefficients, donnés par
sa réponse impulsionnelle 4(n), sont définis par I’équation suivante (Orfanidis, 1996) :

hy =+ pourn = 0,1,..,N — 1 Equation AL2
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avec : N : le nombre de coefficients du filtre
Le signal numérisé en sortie du filtre y(m) sera donc défini par 1’équation suivante :

y(m) =~ (@(m) + x(m—1) + -+ x(m — N — 1)) Equation AL3
avec x(m) : le signal d’entrée du filtre (m“™ échantillon du signal).

Le taux de réduction de bruit (NRR) ? pour un filtre moyenneur, traduit le rapport entre la
puissance (ou variance) du bruit en sortie du filtre et sa puissance :

NRR = N1 h2 = — Equation AL4

Le choix du nombre de coefficients du filtre (N) va dépendre de la fréquence de coupure (1)

que I’on peut imposer sans atténuer trop fortement le signal utile présent dans nos mesures. La
figure suivante montre le lien entre N et la fréquence de coupure f. :

A
1

f of /(2N)

f/2
e

0 >
\ fréquence (f)
fe/N

Figure AlL3 Gain du filtre a moyenne glissante avec N=16.

D’apres la Figure Al3, la valeur de N devra étre calculée pour que f.=f/(2N) soit suffisamment
supérieure a fmax pour que le signal utile ne soit pas trop atténué. Elle devra étre validée
expérimentalement.

En pratique, apres le filtrage du signal sur-échantillonné, la fréquence d’échantillonnage
peut étre abaissée sans risquer d’augmenter le niveau de bruit. La réduction de la fréquence
d’échantillonnage peut étre réalisée trés facilement en ne gardant qu’un échantillon sur N du
signal filtré (y(n)). Le filtrage peut donc €tre combiné a la réduction de la fréquence
d’échantillonnage, pour délivrer en sortie la moyenne du signal d’entrée prise sur une
fenétre glissante de NV échantillons, avec un déplacement de cette fenétre du méme nombre
d’échantillons a chaque pas. Cette procédure de calcul d’un échantillon du signal filtré impose
donc que N corresponde au rapport entre :
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fe2 : la fréquence d’échantillonnage ¢élevée appliquée initialement lors de la numérisation et
fer : la fréquence d’échantillonnage du signal aprés traitement.

Apres cette présentation des principes utilisés pour permettre une treés forte réduction des
bruits de mesure, nous montrons dans le paragraphe suivant comment les valeurs des fréquences
d’échantillonnage f.; et fe2 ont été choisies en pratique.

Al.2.  Choix des fréquences d’échantillonnage (fe; et f.2).

Pour réduire le bruit au minimum, il est nécessaire de choisir un rapport : N = ]j:e—z

el

le plus élevé

possible. La fréquence d’échantillonnage la plus élevée possible, au niveau de la carte
d’acquisition utilisée (NI PCI6250), est de 50kHz, lorsqu’on veut numériser simultanément les
signaux provenant des 9 capteurs de gaz. La valeur de f.> est donc fixée a 50kHz ; quant a £;;, sa
valeur a souvent été fixée a 1Hz dans les travaux antérieurs au laboratoire pour avoir une bonne
résolution (Sambemana, 2012). Pour valider ce choix de f.;, différentes mesures réalisées pour
diverses valeurs de f.; ont été comparées afin de déterminer le seuil en-dessous duquel les
réponses des capteurs se déforment. En effet, si la valeur de f.; est trop faible, des déformations
vont se manifester au niveau des réponses temporelles des capteurs, en raison d’un filtrage trop
marqué ; rappelons que la fréquence de coupure (f:) de notre filtre est directement liée a fe; par
I’équation suivante :

J&e2l 2N)e1/2 Equation ALS5

Pour effectuer nos tests, nous avons choisi le signal présentant la plus forte dynamique (fnax
la plus €levée) parmi toutes les réponses temporelles des capteurs. Notre choix s’est donc tourné
vers la réponse temporelle obtenue a partir du capteur SP31 pour une concentration gazeuse de
4%.

La figure A1-4 montre le début de cette réponse obtenue pour diverses valeurs de fe; :
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Figure Al.4 Réponses temporelles du capteur SP31 a une concentration gazeuse de 4%
échantillonnées a diverses fréquences f.;

On constate que la différence entre les réponses temporelles échantillonnées a f.;=10Hz et
fer=1Hz est trés faible. Par contre, un échantillonnage a f.;=0.2Hz ne permet pas une résolution
temporelle suffisamment fine (un seul échantillon toutes les 5 secondes), pour restituer fidélement
la dynamique de cette réponse. Une valeur de f.;/=1Hz semble donc étre un bon compromis,
permettant une restitution fidéle de la dynamique des réponses temporelles pour un volume de
données a stocker qui reste raisonnable.

Le rapport entre les deux fréquences d’échantillonnage fe: et fo; nous donne donc une valeur
de N=50000 qui nous permet de réduire treés fortement le bruit de mesure, puisque le filtre
numérique a moyenne glissante permet de diviser la puissance du bruit de mesure par N. D’autre
part, la fréquence de coupure de ce filtre, donnée par I’équation ALS sera égale a f.;/2=0.5Hz ;
cette valeur de fc nous permet de réduire tres fortement le bruit dans nos mesures sans pour autant
dégrader la qualité du signal utile d’apres nos observations (Figure Al.4).
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ANNEXE II Régression linéaire multiple (MLR)

A2.1. Calcul des coefficients de régression

Rappelons tout d’abord 1’équation qui permet de calculer la prédiction §; d’une concentration
correspondant a la i°™ observation : dans notre application, une observation correspond a un cycle
de mesure effectué pour une concentration donnée y; (Bourbonnais, 2015; Dodge and Rousson,

1999):
§i = by + byxiy + byxiy + -+ bxix Equation AIIL.1

Une formulation matricielle de I’équation AIl.1 permet d’expliquer plus facilement le calcul des
coefficients de régression (by, by, ... bi) :

Y=XB Equation AIL2

avec : ¥ vecteur contenant les / estimations des concentrations a partir du modéle de régression,
[Do]

| b1 |

B vecteur contenant les k1 coefficients de régression : I . I
o)

Pour que I’équation AIlL.1 soit respectée, il faut rajouter a ces données une premiere colonne
formée de 1, associée au coefficient by :

X la matrice contenant les données prédictives xj;.

1x19 ... X1
X= 1 Xp1 - 2ok Equation AIL3
1xq ... x5
Le vecteur B qui respecte le critere des moindres carrés est défini par :
B=(X'X)"1X'Y Equation AII 4

ol X’ désigne la matrice transposée de X, et X'! la matrice inverse.

Ce calcul d’inversion est souvent a 1’origine des problemes d’instabilit¢ des modeles de
régression, en cas de variables proches de la colinéarité. Si les données sont parfaitement
colinéaires, I’inversion de la matrice X X devient impossible.

A2.2. Analyse de variance (ANOVA) de la régression multiple
Cette analyse permet d’évaluer la pertinence du modele de prédiction et de vérifier que
plusieurs échantillons sont issus d'une méme population (Confais and Le Guen, 2006). Une

¢valuation globale du modele de régression peut étre fournie par 1’analyse de la variance. Cette
analyse repose sur un partitionnement des carrés :
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i()’i -y*= i(fi -7+ i()’i —7)?

ou: SCT = SCM + SCR Equation AILS

avec : y : moyenne de y
SCT : somme totale des carrés
SCM : somme des carrés expliquée par le modéle
SCR : somme des carrés des résidus

Dans le meilleur des cas, les résidus sont tous nuls et il n’y aucune erreur de prédiction, donc
SCR=0. Dans le pire des cas, le seul estimateur pour prédire ¥; est donné par la moyenne y , donc
SCM=0. Un premier indicateur permet de traduire ces observations pour tester la validité du
modele, c’est le coefficient de détermination, noté R?, défini par 1’équation suivante :

2 _SCM _ _ scM
SCT = SCM+SCR

Dans le meilleur des cas (SCR=0), R? sera ¢gal a 1 et, dans le pire des cas, (SCM=0), R? sera
¢gal a 0.

Le coefficient de détermination est simple a interpréter, mais ne permet pas de tester la
pertinence du mod¢le de régression. Pour vérifier si le modéle de régression linéaire a une réelle
signification, nous réalisons un test statistique basé sur I’hypothése suivante :

Ho : tous les coefficients de régression sont nuls.

La loi statistique utilisée pour ce test est la loi de Fisher : Fq(k,I-k-1) avec a : le risque de
premiére espece, k : le nombre de degrés de liberté du modeéle, /-k-1 : le nombre de degrés de
liberté des résidus (k et / représentent respectivement le nombre de variables explicatives
contenues dans la matrice X et le nombre d’observations).

a représente aussi la probabilité de I’hypothése nulle Ho. On définit le rapport F a partir de la
somme des carrés du modele et de la somme des carrés des résidus qui sont moyennés en tenant
compte de leurs degrés de liberté (k et I-k-1) :

SCM
)
(Fs)
Ho peut étre déterminée en égalant la loi de Fisher au rapport de Fisher noté F, qui permet de
construire un test de signification globale du mode¢le. La probabilité d’avoir tous les coefficients

nuls s’obtient en cherchant la valeur de o qui répond a 1’égalité : F= F_q(k,[-k-1). Cette probabilité
est souvent appelée « p-value » ou probabilité critique du test.

F =

Equation AIIL.6

Généralement, on considere que si cette « p-value » est inférieure a 5%, 1’hypothese nulle
(Ho) peut étre rejetée et que le modele de régression a une réelle pertinence d’un point de vue
statistique.
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A2.3. Test ¢t de Student de signification statistique des coefficients de

régression

De la méme fagon qu’il est possible de tester la signification statistique de 1’ensemble du
modele de régression par la loi de Fisher, il est possible de tester individuellement la pertinence
de chaque coefficient de ce modéle. Pour appliquer ce test, il est nécessaire d’estimer les écarts-
types o relatifs a chaque coefficient de régression b;. Le calcul de ces écarts-types se fait a partir
de la matrice de covariance du vecteur B contenant 1I’ensemble des coefficients :

cov(B) = o?(X'X) ! Equation AIL7

avec ¢? : la variance des résidus qui peut étre estimée par :

5 SCR
T (l-k-1)

o Equation AILS8

A noter que la racine carrée de cette variance des résidus correspond a la définition de la racine
carrée de la moyenne des écarts (RMSE) défini par I’indicateur :

RMSE =0 = |——%!_,(yi =) Equation AIL9

Cette définition du RMSE est particuliére a la régression linéaire multiple suivant les cas
envisagés. Il existe plusieurs autres estimateurs de cet indicateur.

Les variances estimées des coefficients (o) sont données par les éléments de la diagonale de
la matrice obtenue pour cov(B).

Pour tester ’hypothése nulle (Ho : le coefficient 5=0), on calcule un rapport noté #,; défini
par: tyi = l:—d Equation AIL.10
bi

La loi statistique utilisée pour ce test est la loi de Student : T(l-k-1 ; a) avec a : le seuil de

probabilité et /-k-1 : le nombre de degrés de liberté des résidus.

La probabilité d’avoir le coefficient b; nul s’obtient donc en cherchant la valeur de a qui
répond a 1’égalité : #,;= T(l-k-1 ; @), cette probabilité est aussi notée « pValue ». De la méme
manicre que dans le test précédent, on considere que si cette « pValue » est inférieure a 5%,
I’hypothese nulle (Ho) peut étre rejetée et que le coefficient b; a une réelle pertinence d’un point
de vue statistique.

A2.4. Fonctions Matlab utilisables pour obtenir facilement toutes les

informations présentées dans cette annexe

La fonction fitlm de Matlab permet de calculer I’ensemble des informations qui viennent
d’étre présentées. Cette fonction permet de créer un modele de régression lin€aire (fitlm pour fit
linear model). Pour appliquer cette fonction, il suffit de définir X et Y puis d’exécuter la fonction
en suivant la syntaxe suivante : mdl=fitlm(X,Y)
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A noter que X ne doit contenir que les variables prédictives et pas la premicre colonne

contenant des 1 comme défini dans I’équation AIL3.

mdl est une variable de type « Linear Model » qui affichera par exemple les résultats suivants

pour notre application :

Linear regression model:
y ~ [Linear formula with 28 terms in 27 predictors] (k=27)

(Intercept)
x1
X2
x3
x4
x5
X6
x7
x8
x9
x10
x11
x12
x13
x14
x15
x16
x17
x18
x19
x20
x21
x22
x23
x24
x25
X26
x27

Estimated Coefficients:

Estimate (bi)
0.19499
7.3811
120.51
14.872
3.8797
105.35
-17.505
0.35133
-24.656
-1.5983
1.0855
46.704
-6.3999
0.096452
-26.537
1.4974
-0.8717
99.736
5.4557
1.9483
-48.275
-4.131
4.5044
-72.206
-7.7042
-15.463
-1.0538
44.161

SE (owi)
0.049712
2.1764
26.886
5.6517
1.1509
19.733
2.6633
0.2124
1.8833
1.1525
0.15772
4.2884
0.77741
0.34035
4.,1581
1.0956
0.84598
4.2163
3.1442
0.37324
10.207
1.3765
1.4845
26.289
3.0168
2.211
31.667
5.49

X11 -+ X1k
X1 .- X2k
Xp1--- X1k
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tStat (tsi)
3.9224
-3.3914
4.4822
2.6314
3.3709
5.3386
-6.5726
1.6541
-13.092
-1.3868
6.8827
10.891
-8.2323
0.28339
-6.3821
1.3668
-1.0304
23.655
1.7351
5.22
-4.7297
-3.0011
3.0343
-2.7467
-2.5537
-6.9939
-0.033276
8.044

pValue
0.00010459
0.0007707
9.8792e-06
0.0088603
0.00082859
1.6427e-07
1.6939e-10
0.098963
2.0414e-32
0.16635
2.5418e-11
3.9466e-24
3.2291e-15
0.77704
5.259%e-10
0.17253
0.3035
7.125e-76
0.083553
2.9979e-07
3.2097e-06
0.0028734
0.002582
0.0063165
0.01106
1.2672e-11
0.97347
1.2063e-14



ANNEXE II. REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE (MLR)

Number of observations: 396 (/), Error degrees of freedom: 368 (/-k-1)
Root Mean Squared Error: 0.114 (RMSE)

R-squared: 0.993 (R?), Adjusted R-Squared 0.992

F-statistic vs. constant model: 1.88e+03 (F), p-value = 0

Rappelons que, si 1’on veut calculer les prédictions Y a ’aide de ces résultats, il faut rajouter la

1x91...%1

.\ . 1x31...%
premicre colonne contenant les 1 dans la matrice X : X= 21 2k
1 X1 --- X1k

pour pouvoir calculer les prédictions Y =XB, car le vecteur B contient k+1 coefficients :

—_—
N ——|

by
Le rajout d’une premiére colonne de 1 dans X se fait en tapant la ligne de commande suivante :
X=[ones(1,1),X]
Le vecteur B peut étre obtenu a partir de la variable mdl par : B=mdl.Coefficients.Estimate
La syntaxe suivante permet alors le calcul du vecteur Y appelé ici Ypred :
Ypred=X*B

La fonction ANOVA de Matlab permet également de faire I’analyse de variance, pour cela il
suffit d’utiliser la fonction suivante :

anova (mdl, 'summary')

Les résultats suivants s’affichent pour notre application :

SumSq DF (degré de liberté) MeanSq F pValue
Total 660 (scT) 395 (1-1) 1.6709 (cmr)
Model 655.25 (scm) 27 (k) 24.269 (cvm) 1880.5 0
Residual 4,7492 (scr) 368 (-k-1) 0.012906 (cmR)
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ANNEXE II1. REGRESSION DES MOINDRES CARRES PARTIELS (PLS)

ANNEXE III Régression des moindres carres partiels (PLS)

A3.1. Définition des différents paramétres intervenants dans les modéles PLS.

Pour commencer, nous présentons le modele utilisé en régression lin€aire multiple permettant
de prédire Y en fonction de X (Bastien et al., 2002; Confais and Le Guen, 2006; Tenenhaus, 1998):

Y=XB+¢ Equation AIII.1
avec :

X : matrice contenant les variables explicatives qui correspondent dans notre application aux données
fournies par les capteurs de gaz,

B : vecteur contenant les coefficients de régression,

Y : vecteur contenant les variables a expliquer, qui correspondent dans notre application aux
concentrations gazeuses appliquées durant les mesures,

g : résidus ou erreurs du modéle.

La régression PLS repose sur une double modélisation de Y et X en fonction de parameétres
(matrices et vecteurs) que nous allons définir :

X=TP’+E Equation AIIL.2

Y=UQ’+F Equation AIIL3

avec : X : matrice a / lignes et k colonnes contenant les variables explicatives x;.

X11 -+ X1k

X21 - X2k . ‘s . > A ;
X= ne contient pas de premiere colonne formée de 1 comme dans 1’annexe I, (équation

X1 - X1k

AIL3) car dans les algorithmes PLS, les matrices X et Y sont généralement centrées de sorte que le
coefficient by est nul.

Y : vecteur a/ lignes contenant les variables a expliquer,

T : matrice a / lignes et m colonnes contenant les variables latentes ou scores, les m colonnes
correspondent aux composantes ou projections de la matrice X,

P : matrice (k x m) des poids ou « loadings » pour la matrice X,
E : matrice (/ x k) contenant les termes d’erreur de la modélisation de X,
F : vecteur a / lignes contenant les termes d’erreur de la modélisation de Y,

U : matrice a / lignes et m colonnes contenant les variables latentes ou scores, les m colonnes
correspondent aux composantes du vecteur Y,

Q : vecteur (1 x m) des poids ou « loadings » pour Y.
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ANNEXE IIl. REGRESSION DES MOINDRES CARRES PARTIELS (PLS)

Les décompositions de X et Y, données par les équations AIIL.2 et AIIL.3, ont une contrainte
commune, qui est de maximiser la covariance des scores (éléments) de T et U contenant
respectivement les composantes de X et Y. Dans la mesure ou cette contrainte est respectée, T sera
alors également un bon prédicteur de X et pourra donc étre utilisé pour calculer la prédiction
de nouvelles concentrations Y a ’aide du modéle de régression suivant :

Y=TQ’ Equation AIIL4

Cette équation est mentionnée dans le paragraphe 4.2.1.2 du chapitre 4 (Equation IV.6).
Rappelons aussi que la matrice T permet une compression des informations contenues dans la matrice
X et peut s’écrire comme une combinaison linéaire de X, selon la relation (équation IV.5)
donnée dans le chapitre IV :

T=XW Equation AIILS
ou W est la matrice des poids (loadings en anglais).

Enfin, en combinant les équations AIIL4 et AIILS5, il est possible d’écrire Y en fonction des
variables d'origines X : Y = XW*Q' = XC Equation AIIL.6

ou C=W*Q’ représente le vecteur des coefficients de régression PLS.

Il existe différents algorithmes permettant le calcul de tous ces parameétres (matrices et
vecteurs), les plus connus se nomment NIPALS et SIMPLS. Ces algorithmes calculent chacune des
m composantes de T de maniére itérative en partant de 1 a m.

A3.2. Fonctions Matlab utilisables pour obtenir facilement tous les
parameétres présentés dans cette annexe

La fonction plsregress permet de réaliser la régression PLS a partir des matrices X et Y,

ainsi que du nombre m de composantes retenues. Cette fonction utilise 1’algorithme SIMPLS. La

syntaxe suivante permet d’obtenir les principaux paramétres qui viennent d’étre définis (“Partial

least-squares regression - MATLAB plsregress - MathWorks France,” n.d.):
P,Q,T,U,C)=plsregress(X,Y,m)

A noter que si I’on veut calculer les prédictions Y & 1’aide de ces résultats, il faut rajouter

1x91..-X1%
.x . 1 le . ka
une premiere colonne contenant des 1 dans la matrice X : X=
1 Xp1 - Xk
Co
€1
pour pouvoir calculer les prédictions Y =XC, car le vecteur C contient k+1 coefficients :
Ck
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Le rajout d’une premicre colonne contenant des 1 dans X se fait en tapant la ligne de commande
suivante : X=[ones(l,1),X]

La syntaxe suivante permet alors le calcul du vecteur Y appelé ici Ypred :
Ypred=X*C

En rajoutant des paramétres d’entrée a la fonction plsregress, il est possible d’appliquer la
technique de validation croisée pour estimer la précision du modele de régression et obtenir le
RMSE CV'total défini dans le chapitre 4.

La ligne de commande suivante montre la syntaxe a utiliser (“Partial least-squares regression -
MATLAB plsregress - MathWorks France,” n.d.):

P,Q,T,U,C,PCTVAR,MSE)=plsregress(X,Y,m,”CV’,s)

avec : s :nombre de sous-ensembles, choisi pour partitionner les lignes ou observations de X et
appliquer la validation croisée.

PCTVAR : matrice (2 x m) donnant le pourcentage de variance expliquée par les modeles
(pour des modeles construits sur un nombre de composantes PLS allant de 1 a m). La
premicre ligne contient les pourcentages de variance expliquée de X par les composantes
PLS. La seconde ligne contient les pourcentages de variance de Y.

MSE : matrice (2 x m+1) contenant les moyennes des écarts quadratiques pour des modéles
construits sur un nombre de composantes PLS allant de 0 & m. La premicre ligne donne les
MSE calculées sur les prédictions de X. La seconde ligne donne les MSE calculées sur les
prédictions de Y.

Le calcul du RMSE CVitotal se fait a partir de la seconde ligne de la matrice MSE :

RMSE CVtotal = JZéme ligne de MSE

131/157



ANNEXE 1V. CORRECTION ORTHOGONALE DES SIGNAUX (0SC)

ANNEXE IV Correction orthogonale des signaux (OSC)
A4.1.  Définitions

Le principe de la correction orthogonale des signaux repose sur un filtrage de la matrice X
contenant les variables explicatives en y retirant les composantes qui sont orthogonales au vecteur
Y qui contient les diverses concentrations gazeuses. L’approche est similaire a celle présentée
dans I’annexe III sur la régression PLS, 1’algorithme calcule également de manicre itérative
chaque composante T; relative a la matrice X, mais les composantes recherchées sont celles qui
sont orthogonales a Y. T; correspond donc ici a une colonne (composante) de la matrice T définie
dans I’annexe III par les équations AIIL.2 et AIIL.5. L’indice i pourra varier de 1 & n, n représentant
le nombre de facteurs qu’on souhaite retirer a X en appliquant la formule (équation IV .10)
présentée dans le chapitre 4 et rappelée ci-dessous :

Xose = X— X, TR Equation AIV.1
ou P; représente les poids associés aux variables latentes Ti, et Xosc : la matrice X corrigée.

A4.2.  Algorithme

L’algorithme utilis¢ est celui de Wise (Wise and Gallagher, n.d.), présenté dans les grandes
lignes par les étapes suivantes :

1¢r¢ étape : calcul de la composante t : premiére composante obtenue par ACP sur X

2%me gtape : calcul du vecteur t* orthogonal 4 Y 4 partir de t :
o8-l )
t*= (1-Y(Y Y) Y') t Equation AIV.2

3%me étape : calcul par itération successive des poids w définis en régression PLS pour que
t* converge vers Xw

Les poids w correspondent aux coefficients de régression PLS d’un mod¢le linéaire donnant
t* en fonction de X. Le nombre de variables latentes du modele PLS est incrémenté jusqu’a
convergence de Xw vers t*. Le critére de convergence est fixé par le pourcentage de la variance
de X représenté par ce modele.

4%me étape : nouvelle orthogonalisation par rapport 4 Y a partir du résultat précédent (t=Xw) :
th*= (1-Y(Y'Y)_1Y') t Equation AIV.3
5¢me étape : calcul d’un vecteur poids p en appliquant la formule :
p=XCtRH/(EHF L) Equation AIV .4
6¢me étape : actualisation de X par retrait d’une composante a partir de la formule :

X=X-t**p’ Equation AIV.5
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Ces ¢étapes résument les calculs nécessaires pour obtenir les termes Ti=t** et P;=p. Pour
calculer les termes T; et P; avec i>1, il faut reprendre I’ensemble de ces étapes avec la matrice

actualisée de X.

A la fin de ces 6 étapes, il est aussi nécessaire de sauvegarder les poids w=w; par exemple, car
ces poids vont servir a appliquer la correction OSC, obtenue sur une base d’apprentissage X, a de
nouvelles données Xnew, €n appliquant la procédure suivante pour la correction d’une composante

de rang i: t**=Xpew Wi
Kinew=Xnew-t**P;’

A4.3. Listing de la fonction osc_calc_perso

Le listing ci-dessous a été repris du site (Wise and Gallagher, n.d.):

function [x,nw,np,nt] = osccalc(x,y,nocomp,iter,tol)

$0OSCCALC Calculates orthogonal signal correction
The inputs are the matrix of predictor variables (x)
and predicted variable(s) (y), scaled as desired, and
the number of OSC components to calculate (nocomp).
Optional input variables are the maximum number of
iterations used in attempting to maximize the variance
captured by orthogonal component (iter, default = 0),

and the tolerance on percent of x variance to consider

The outputs are the 0SC corrected x matrix (nx) and
the weights (nw), loads (np) and scores(nt) that were
used in making the correction. Once the calibration is
done, new (scaled) x data can be corrected by

newx = x - x*nw*inv(np'*nw)*np';

/O: [nx,nw,np,nt] = osccalc(x,y,nocomp,iter,tol);
ee also: CROSSVAL
opyright Eigenvector Research, Inc. 1998

0 d° @ OO O O O O Ad° ° O OO O O O O o° o\

Q n H

o

%$Barry M. Wise, January 23, 1998

[m,n] = size(x);

nw = zeros (n,nocomp) ;
np = zeros (n,nocomp) ;
nt
if nargin < 4 | isempty(iter)

zeros (m, nocomp) ;

iter = 0;

end

if nargin < 5 | isempty(tol)
tol = 99.9;

end

for i = l:nocomp
% Calculate the first score vector
[u,s,v] = svds(x,1);
p=v(:1);
p = p*sign(sum(p));
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told = u(:,1)*s(1);
dif = 1;
k = 0;
while dif > le-12
k = k+1;
Calculate scores from loads
= x*p/(p'*p);
Othogonalize t to y
tnew = t - y*inv(y'*y)*y'*t;

o\

pa

o

[

% Compute a new loading
pnew = x'*tnew/ (tnew'*tnew) ;
% Check for convergence
dif = norm(tnew-told)/norm(tnew) ;
% Assign pnew to p

told = tnew;

P = pnew;

if k > iter

dif = 0;

end
end
% Build PLS model relating x to t
nc = rank(x);
w,ssqg] = pls(x,tnew,nc,0);

Include components as specified by tol on x variance
z = size(find(ssqg(:,3)<tol));
nc = z(1)+1;
w(nc,:)"';

= =
Il

w/norm(w) ;

% Calculate new scores vector

t = x*w;

% Othogonalize t to y

t =t - y*inv(y'*y) *y'*t;

% Compute new p

p = x'*t/(t'*t);

% Remove orthogonal signal from x

x =x - t*p';

np(:,1) = p;

nw(:,1i) = w;

nt(:,1) = t;
end
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Glossaire

GLOSSAIRE

B : vecteur contenant les k+1 coefficients de régression : [bg b; ... bi] obtenus pour un modele
MLR

bi : coefficient de régression défini en régression MLR et relatif a un paramétre x;

C : vecteur contenant les k+1 coefficients de régression : [co ¢; ... ck] obtenus pour un mode¢le
PLS

¢; : coefficient de régression défini en régression PLS et relatif a un parametre x;

C: : concentration d’une odeur i

cov(B) : matrice de covariance du vecteur B

E : matrice (/ x k) contenant les termes d’erreur de la modélisation de X en régression PLS

ei . écart entre la prédiction ¥; et la concentration réel y;

F : rapport de Fisher

F : vecteur a / lignes contenant les termes d’erreur de la modélisation de Y en régression PLS

Fi.a(k,[-k-1) loi de Fisher avec a : risque de premier espece, k : nombre de degrés de liberté du
numérateur (SCM dans notre cas), /[-k-1 : nombre de degrés de liberté du dénominateur (SCR dans
notre cas)

fe : fréquence de coupure d’un filtre

fe : fréquence d’échantillonnage

fe min : fréquence d’échantillonnage minimale d’aprés le critere de Shannon

fer : fréquence d’échantillonnage des réponses temporelles des capteurs de gaz (en Hz)
fe2 : fréquence d’échantillonnage de I’acquisition des signaux avant réduction a fe;
fmax : fréquence maximale contenue dans le signal analogique a convertir

F; : facteur de mérite permettant de juger du pouvoir discriminant d’un parametre a partir des
courbes d’étalonnage au voisinage d’une concentration gazeuse C;

Fi_moyen : moyenne du facteur F; calculée pour des concentrations C; allant de 3 a 4%

Jmax © fréquence maximale contenue dans les mesures analogiques a convertir

FM : facteur de mérite (notation a modifier ...)

G(t) : évolution temporelle de la conductance d’un capteur durant la phase d’exposition gazeuse
Gy : conductance d’un capteur de gaz au repos

G. : conductance calculée apres correction fractionnelle
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Ge-max : valeur maximale de la conductance apres correction fractionnelle sur un cycle exposition-
régénération

Ge-moyen : valeur moyenne de la conductance apreés correction fractionnelle sur un cycle
exposition-régénération

Gfinal - conductance d’un capteur de gaz a la fin d’un cycle exposition-régénération
G; : conductance initiale d’un capteur durant la phase d’exposition gazeuse

Gimax : valeur maximale de G;

Gimin : valeur minimale de G;

G; : valeur stabilisée de la conductance d’un capteur sous gaz

hy : coefficients d’un filtre a réponse impulsionnelle finie

k : nombres de colonnes de la matrice X, chaque colonne contient un parameétre ou un échantillon
de la réponse temporelle délivrée par un capteur

ki : coefficient dépendant de la cinétique des réactions chimiques dans un capteur de gaz

[ : nombre de lignes ou observations de la matrices X, chaque ligne correspond a un cycle de
mesure enregistré pour une concentration gazeuse

m : nombre de composantes (colonnes de T) retenues pour effectuer la régression PLS

n : nombre de facteurs OSC que 1’on souhaite soustraire a la base de données d’origine X
N : nombre de coefficients du filtre a moyenne glissante

P : matrice (k x m) des poids ou « loadings » pour la matrice X définie en régression PLS
p_value : probabilité d’avoir tous les coefficients de régression nuls

Pi : matrice des poids associés aux variables latentes de T; pour calculer les facteurs OSC

Pic : valeur maximale de la dérivée de la conductance apres correction fractionnelle sur un cycle
exposition-régénération

pValue : probabilité¢ d’avoir un coefficient de régression nul

Q : vecteur contenant les coefficients de régression qui lient le vecteur de prédiction Y a la matrice
des scores T en régression PLS

r : coefficient qui est fonction du type d’oxyde et de la température dans le capteur, ainsi que du
type d’odeur (la valeur de r est généralement de 0.8)

Ry : résistance d’un capteur de gaz au repos
R? : coefficient de détermination

RMSE : Racine Carrée de la Moyenne des Ecarts
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RMSE CV : racine carrée de la moyenne des écarts calculée par validation croisée sur un seul
sous-ensemble

RMSE ClU'total: racine carrée de la moyenne des écarts calculée par validation croisée sur la
totalité des sous-ensembles (s)

R; : valeur stabilisée de la résistance d’un capteur sous gaz

s : nombre de sous-ensembles définis a partir de X pour effectuer la validation croisée
SCM : somme des carrés expliqués par le modele

SCR : somme des carrés des résidus

SCT : somme totale des carrés

sigma? : estimation de la variance des résidus

T : matrice des variables latentes ou scores définie en régression PLS

T(I-k-1 ; @) : loi ¢ de Student avec « : le seuil de probabilité et /-k-1 : nombre de degrés de liberté
des résidus

t* et t** : vecteur de variables latentes orthogonal a Y défini dans 1’algorithme de la méthode de
correction OSC

tpi : rapport ou valeur critique du test de Student pour test « I’hypothése nulle Ho : (=0 ?) »

T: : temps qui correspond a I’apparition du point d’inflexion sur la réponse temporelle d’un
capteur durant la phase d’exposition

T; : vecteur de variables latentes ou scores définies pour la correction OSC

U : matrice a / lignes et m colonnes contenant les variables latentes ou scores, les m colonnes
correspondent aux composantes du vecteur Y

W : matrice de poids utilisés pour exprimer T en focntion de X en régression PLS

X : matrice contenant les variables explicatives qui sont dans notre cas les données provenant des
capteurs de gaz

X’ : matrice transposée de X
X! : matrice inverse de X telle que X"'X=I : matrice identité

x; : parametre ou échantillon provenant de la réponse temporelle d’un capteur et permettant la
prédiction d’une concentration

x;j : variable explicative correspondant a un élément de la matrice X.
Xo(t) : signal de mesure provenant des capteurs
x(t) : signal analogique filtré

x(m) : signal en entrée du filtre numérique
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xp(m) : signal en sortie du filtre numérique échantillonné a f.>
xr1(m) : signal filtré numériquement apres réduction de la fréquence d’échantillonnage a fo;<<fe>
Xmodale : sous-ensemble de X utilis¢ pour établir un modele de régression

Xnew : matrice X contenant de nouvelles données et définie dans 1’algorithme de la méthode de
correction OSC

Xosc : matrice X corrigée par la méthode OSC

Xvalider : Sous-ensemble de X utilisé pour tester ou valider le modéle de régression établi avec
Xmodele

Y : vecteur contenant les estimations ou prédictions des concentrations obtenues a partir du
modele de régression

¥ : prédiction d’une concentration gazeuse obtenue par un modéle de régression. Aussi noté v;
dans certains cas

y : concentration gazeuse. Aussi noté y; dans certains cas

y(m) : signal en sortie du filtre numérique

Y : vecteur contenant plusieurs concentrations gazeuses qui vont servir a I’étalonnage
AG; : différence entre Gimax €t Gimin

€: terme d’erreur ou résidu

&qi : erreur relative de la conductance initiale (exprimée en pourcent)

o’ : variance des résidus

o : estimation de la variance du coefficient b

7: temps de retard entre le moment ou les molécules gazeuses commencent a étre diffusées vers
les capteurs et le début de I’augmentation des tensions provenant des circuits de mesure des
capteurs
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Abréviations

Abréviations

ACP : Analyse en Composantes Principales

AFD : Analyse Factorielle Discriminante

CC : Correction de Composantes

FIR : filtre 2 Réponse Impulsionnelle Finie

ICA : Analyse en Composantes Indépendantes

MLR : Régression Linéaire Multiple

MDC : Correction des Dérives Multiplicatives
NIPALS : algorithme de calcul d’une régression PLS (Non Linear PArtial Least Squares)
NRR : taux de réduction de bruit d’un filtre numérique
OSC : Correction Orthogonale des Signaux

PLS : régression des moindres carrés partiels

RCP : Régression sur Composantes Principales

SIMPLS : algorithme de calcul d’une régression PLS
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Résumeé

Résumé

Ce travail contribue a la conception d’un systeme de détection-diffusion contrdlant en temps réel la concentration
en huile essentielle dans un espace confiné. L’objectif est d’assurer la reproductibilité des conditions d’exposition aux
stimuli olfactifs de sujets vivants, afin de tester les impacts neurosensoriels provoqués. La principale contrainte est de
pouvoir mesurer, avec de bonnes qualités de rapidité et précision, la concentration odorante d’une atmosphere. Pour
la détection gazeuse, le choix s’est porté sur un dispositif basé sur des capteurs de gaz commerciaux a base d’oxyde
métalliques (nez électronique), couplé a un étalonnage préalable sous concentrations fixes d’huile essentielle de pin.
Un équipement expérimental a été mis au point afin d’étudier, de caractériser et surtout d’optimiser les performances
de ce dispositif.

De premiéres études ont permis de classer les capteurs selon la rapidité, la sensibilité et le niveau de dérives, et
d’optimiser la procédure de mesures : cycle d’exposition gazeuse de 75sec suivie de 350sec de régénération des
capteurs sous air pur. Une caractérisation a été menée a partir de mesures systématiques réalisées sous diverses
variations (croissantes, décroissantes, aléatoires) de concentration, prenant ainsi en compte toutes les formes possibles
de dérive. Afin de réduire les erreurs dues a ces dérives, un prétraitement original a été initié en normalisant les
signaux de réponse, grace a la réponse de chaque capteur prise en fin de régénération. Deux descripteurs normalisés
(conductance moyenne et maximale) ainsi que la valeur maximale de la courbe dérivée de chaque réponse temporelle
ont été définis pour chaque capteur. L’exploitation de la base de données constituée a 1’aide de ces trois parameétres
par des méthodes de classification ACP et AFD montrent la difficulté de différencier les hautes concentrations, méme
en éliminant les deux capteurs les moins performants.

Une toute nouvelle approche est alors proposée en combinant la technique de correction orthogonale des signaux
(OSC), conduisant a la suppression des informations non pertinentes de la base de données, suivie d’une régression
des moindres carrés partiels (PLS) adaptée aux problémes de multi-colinéarité et au nombre élevé de variables.
L’association de ces méthodes permet une meilleure discrimination des fortes concentrations, tout en garantissant le
maximum de stabilité au modele de régression et la précision d’estimation requise des concentrations gazeuses. Enfin,
cette discrimination a été optimisée en remplagant les trois paramétres représentatifs précédents par 1’intégralité des
signaux de réponse, le temps de calcul nécessaire restant modique. Une trés bonne évaluation de la concentration
gazeuse dans toute la gamme utilisée a alors été obtenue.

Nous avons ainsi ¢laboré un modele robuste et précis pour 1’étalonnage de notre systéme, grace a des méthodes
d’analyse et de prétraitement judicieux, qui permet d’entreprendre la réalisation du prototype.

Mots-clés : Nez électronique, Quantification gazeuse, Correction et traitement de signaux, Analyse multivariee.

Abstract

This work contributes to the design of a gas diffusion-sensing system controlling in real time the essential oil
concentration in a confined atmosphere. The objective is to create reproducible exposure conditions of olfactory
stimuli on living beings to test their neurosensory impacts. The main constraint is to measure with good accuracy and
rapidity the odor concentration of a global atmosphere. We decided to use a gaseous detection device (electronic nose)
based on commercial resistive metal oxide sensors coupled to a prior learning at fixed concentrations of pine essential
oil. Experimental equipment was first developed in order to study, characterize and especially optimize the device
performances to be achieved.

Initially, the study of time gas sensor responses was used to optimize working measurement conditions: cycle of
75s gas exposure phase, followed by 350s pure air regeneration phase. First results allowed the classification of our
sensors in terms of rapidity, sensitivity and drift levels. A systematic characterization measurement was made under
various concentration variations: increasing, decreasing or random ones taking account of all possible forms of
response drifts. To reduce errors due to the drifts, an original pretreatment was initiated by normalizing each sensor
response value in relation with its corresponding conductance value at the end of regeneration phase. Two normalized
features and also the maximum value of the derivative curve were defined for each time sensor response. The analysis
by ACP and AFD classification methods of the database created using these three features show the difficulty in
differentiating high concentrations, even by eliminating the two least efficient sensors.

So, a completely new approach was proposed by combining the orthogonal signal correction technique (OSC)
allowing to remove irrelevant information, and the Partial Linear Square regression method PLS, adapted in case of
multi-collinearity and a large number of parameters. Using these two methods yields a much better discrimination of
the high concentrations, maintaining the concentration prediction accuracy with a maximum stability of the regression
model. Finally, the concentration prediction has been optimized by substituting representative parameters with the
full response signal, the calculation time remaining low. A very good assessment of the gas concentration in all the
used range was obtained.

So we have developed a robust and accurate model for the calibration of our system thanks to a combination of
original processing and analysis methods, allowing to achieve a reliable detection-diffusion prototype

Keywords: Electronic nose, Gaseous quantification, Signal treatment and correction, Multi-data processing
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