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Résumé

L'objedif de ce travail est la dassficaion sur critere dinformation dfadive (asped
odarant), d'effluents gazaux aayuis par un systéme multi-gaz Notre intérét est focdisé sur,
d' une part, I'amélioration du pouva discriminant du systéme utili s& pour la reconreissance de
profils de @mposés émis par les matériaux de cnstruction et, d’ autre part, le temps de répornse
(temps réel de quelques minutes) [1].

L'analyse fadorielle est utilisée pou une exploration descriptive des donrées. Une
classficaion reuronade des édhantillons aayuis est ensuite entreprise. Les résultats de cdte
classification sont comparées a ceux obtenus par analyse discriminante.

Mots-clés.  classficaion, remnrmeissance de formes, apprentissage,  signaux
multidimensionnels, capteurs multi-gaz.

Introduction

Un systeme multi-cgpteurs de gaz et utilisé pou I'aqquisition des profils de cetains
composes émis par les matériaux de @nstruction permettant I’ évaluation ce la qualité de I'air
intérieur. Le systéme utilisé mmporte 32 capteurs chimiques, a tecdndogie polymeres
conducteurs, ayant des gammes de sensibilit é aux moléaules ciblées qui se chevauchent et qui
produisent un signal multidimensionnel (figure 1). Ce signal représente les variations relatives
des résistances éledriques des capteurs, suite al’exposition a différentes substances. Cette
réponse est globale et comporte 32 canaux d’information [2].
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Figure 1: profils (32 capteurs) de I'acétone, le méthanol, le toluéne et un air de référence neutre.

Méthodologie de travail
Pour obtenir des réporses utili sables pou les différents gaz, un travail exploratoire a &
nécessaire pour déterminer les suils de @ncentration minimum engendrant une réponse des
cgpteurs. Une fois ces <wuils déterminés, l'aquistion a éé dfeduée Le signd
multidimensionnel acquis pour chaque échantillon de gaz comporte plusieurs phases:
- une phase de stabili sation dusignal des capteurs pour obtenir une ligne de base de la réporse
(de 30 secondes pour les données actuelles),




- une phase d’aqquisition dusigna utile, durant laquell e des échantill ons de gaz sont soumis aux
capteurs (durée utile du signal de 120 secondes),
- une phase de remise a la ligne de base.

La fréquence d’ échantill onrege du signal d’aqquisition est de 1 Hertz & la sensibilité limite
de détection est de 0.01% (en variation relative de résistance).

Le traitement des données

Une premiére dape, de description et d'exploration des donrées par des techniques
fadoridles et effeduée Une seande dape de dassficaion poprement dite, a I’aide d’une
approche neuronale a servi au traitement ultime des données [3].

Lafigure 2 représente le résultat de I’ analyse en compaosantes principales de la phase utile du
signal d’aqyuisition ce gaz Elle concerne 3 échantill ons d’ acéone, 2 de méthanadl, 2 de toluéne
et 2 dun air de référence, araison ce 120 pants par échantill on. Elle montre la séparation des
différentes classes d'écdhantillons (spédaement le méthand). Les deux premiers fadeurs
cumulent 99.8% de I’inertie totale. La sensibilit é des capteurs aux condtions d’ acquisition a éé
mise en évidence par la distinction d’échantillons du méme gaz pris a des instants différents.
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Figure 2: analyse en composantes principales sur toutes les données échantillonnées

Les phénomenes ayant lieu duant la phase d échanges chimiques (partie dynamique de la
phase d’aqyuisition dusignal utile) étant différents de ceaux a |’ équili bre de tharges éledriques
une fois le signal stahili sé (partie statique de la phase d’ aqquisition dusigna utile), une analyse
des donrées comparant I'information ce la partie dynamique & cdle du dateau statique a éé
entreprise.

Analyse de l'information des parties statique et dynamique

Les donrées qui ont été utili sées comportaient 74 échantill ons représentant les quatre gaz
précéemment utilisés (acdone, méthanad, toluene & air de référence neutre). La période
d aquisition dusigna utile de cdhaque gaz et diviste @ deux parties, statique @ dynamique.
Chaque partie est résuméepar un seul paramétre. La pente de la @murbe globale (intégration des
32 signaux), sur les dix premiéres amndes du signal utile, pou la partie dynamique d la
moyenne sur les 90 dernieres £mndes pou le plateau statique. Les donrées aqyuises €
répartissaient en acéone (14 échantill ons), méthanal (15 échantill ons), toluéne (31 échantill ons)
et air de référence neutre (14 échantillons).

Une dassficaion hérarchique de I’ ensemble des échantill ons caradérisés par leurs premieres
coordonrées fadorielles créées par analyse en composantes principales (A.C.P) et utilisant le
critéere d'agrégation e Wad a éé dfeduée L’ arbre obtenu présentait une bonre séparation des
édhantillons de méthand et dans une moindre mesure d acéone par rappat aux autres
édantillons. L’analyse en composantes principales permet de juger cette séparation des
édhantill ons de méthand par rappart aux autres gaz notamment dans la partie dynamique (figure




3B), cependant, elle dénote la confusion entre les échantill ons d’acéone & de toluéne (partie

statique ou dynamique).
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Figure 3: analyse en composantes principales sur les données des parties statique (A) et dynamigue (B)

Une dassficaion reuronae, supervisée a éé dfeduée sur |I’ensemble des 74 édchantill ons
aqquis. La base d' apprentissage comportait 38 échantill ons et la base de test 36. Les réseaux
utili sés ont des réseaux multi couches utili sant I’ algorithme de rétro propagation du gadient,
l'initialisation des poids synaptiques étant aléatoire a valeurs normalisées [4].

Les taux de dassficaion olienus, aprés optimisation duréseau neuronal, sont résumeés pour

chaque gaz (tableau 1).

Partie statique Partie dynamique
Acétone 100 % 100 %
Méthanol 100 % 86 %
Toluéne 73 % 93 %
Air neutre 86 % 100 %
Taux global 86 % 94%

Tableau 1: taux de classification neuronale sur information des parties statigue et dynamique

A titre de comparaison, il a €é procédé aune anayse discriminante par arbre de dédsion
binaire. Le cdcul de la fonction dscriminante @ son évaluation sont effedués sur les mémes
bases d’ apprentissage (38 échantill ons) et de test (36 échantill ons) que cdles utili sées par la
classification neuronale.

Le cdcul de la fonction dscriminante tient compte des probabilit és a priori d'appartenance
aux dff érentes classes. A partir de I'arbre complet, un sous-arbre "optimal" a éé séledionrg, a
l'aide des édhantillons de la base de test, grace aune proc&dure d'dlagage basée sur la
suppresson successve des branches les moins informatives en terme de discrimination entre les

classes [5]. Les résultats obtenus sont présentés (tableau 2).

Partie statique Partie dynamique
Acétone 86 % 86 %
Méthanol 100 % 100 %
Toluéne 33 % 100 %
Air de référence 100 % 29 %
Taux global 69 % 83 %

Tableau 2: pourcentage d'échantillons bien classés par analyse discriminante des parties statique et dynamique

Discussion des résultats et perspectives




Les résultats obtenus sur cette base de donrées ont montré une bonre discrimination du
systéme de cateurs multi-gaz pour les composés étudiés. Les gaz les mieux reconnus étant
'acétone et le méthanol.

Ces résultats ont confirmés par les deux techniques utili sées, la dassficaion reuronde d
I’analyse discriminante quaque cdte derniere at engendré des taux de dassficaion moins
élevés. Ceux-ci dénatent, cependant, larichese du vedeur de donrées résultant de I’ aoquisition
par le systéme multi-capteurs. Les taux de dasdficaion olienus (recnreissance en neurona
atteignant, sur la partie dynamique, 94 % des échantillons aqquis) attestent de cete bonre
discrimination.

Les performances résultant de I’ utilisation e la partie dynamique du signal utile éaient
supérieures a caix oltenus avec I'information ce la partie statique (et ce pou les deux
techniques de dassfication uilisées). Les résultats obtenus grace al’information ce la partie
statique étaient cependant acceptables.

Une eploitation de I’information dobale (statique @ dynamique) est entreprise acuell ement
mais nécesste encore larésolution de quelques difficultés notamment en terme de normali sation
des sgnaux pou éviter de perdre cetains petits détail s du signal, trés caradéristiques de dhague
gaz Etant donré que les s/stémes multi-gaz souffrent de la mauvaise répétabilit é des mesures et
de la dérive dans le temps de la réporse des capteurs (vieilli ssement), ces résultats encouragent a
I’optimisation e I’outil de reconraissance de formes ains développé @ sa validation sur
d autres bases en cours d’ aayuisition. Ces nouwell es donrées (plusieurs autres gaz) serviront ala
validation des résultats déja obtenus notamment concernant I'importance des diff érentes parties
du signal utile (dynamique et statique).

Une dtention particuliére sera cgpendant acordée aix condtions perturbantes d’ aayuisition
pour vérifier leur effet sur la pertinence de I'information acquise.
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