N

N

Optimisation de techniques de reconnaissance de formes
pour le traitement du signal en sortie d’un systeme de
capteurs multi-gaz

Chaouki Regoui, Olivier Ramalho, Séverine Kirchner

» To cite this version:

Chaouki Regoui, Olivier Ramalho, Séverine Kirchner. Optimisation de techniques de reconnaissance
de formes pour le traitement du signal en sortie d’un systéme de capteurs multi-gaz. Colloque Au-
tomatique, Génie informatique, Image, Signal, AGIS’97, Dec 1997, Angers, France. hal-00697212

HAL Id: hal-00697212
https://hal.science/hal-00697212

Submitted on 14 May 2012

HAL is a multi-disciplinary open access L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est

archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/hal-00697212
https://hal.archives-ouvertes.fr

OPTIMISATION DE TECHNIQUES DE RECONNAISSANCE DE FORMES POUR LE
TRAITEMENT DU SIGNAL EN SORTIE D’UN SYSTEME DE CAPTEURS MULTI-GAZ

Chaouki REGOUI OO, Olivier RAMALHO [, Séverine KIRCHNERZ

] Laboratoire SIP, UFR Mathématiques-Informatique, Université Paris V, 45 rue des saints peres 75006 Paris,

France[]:33.1.44.55.35.56, fax:33.1.44.55.35.36, e-mail: regc@math-info.univ-paris5.fr

1 Centre Scientifique & Technique du Batiment, CSTB, service EAE, BP02 77421 Marne-la-Vallée Cedex2,

France/[1:33.1.64.68.82.66, fax:33.1.64.68.84.73, e-mail: kirchner@cstb.fr

1. Objectif:
Un signd multi dimensionrel est produt par la

procédure daquisition dun systéme de cagteurs
multi gaz ("nez éedronique’), permettant
I’asdggnation, a daque édantillon odoant, d'une
signature unique: &mpreintedu produit analysé.
Nous nous intéresons a I'optimisation doutils de
reonreissance de formes (en particulier les
techniques neuronales). Notre but est I'amélioration
du pouvar discriminant du systéme multi gaz utili sé
pou la remnraissance de profils gazaix odaants,
émis par les matériaux de construction.

Il s'agit, plus prédsément, de compenser les défauts
des capteurs par des techniques d’analyse de donrées
et d'apprentisssge din dobtenir un systeme de
capteurs discriminant, répondant en temps réd
(quelques minutes) et jouissant d’'une robustesse de
réponse vis a vis de conditions perturbantes [1].
Mots-clés:  signd multi  dimensionrel, " nez
éledronique”’, réseaux de neurones, rewnnaissance
de formes.

2. Problématique

L'utilisation de nouweaux matériaux synthétiques
tell es moquettes, dall es plastiques, peintures etc., dans
les locaux a usage d habitation ou commerciaux, a
pris une anpleur ces dernieres années en relation avec
I’améioration duconfort, de la réduction du luit, de
la maitrise de I'énergie @ méme w@mme fadeur
d amélioration du ben é&re. Au méme moment, le
nombre des plaintes de différents effets (notamment
I’asped odaant) sur le mnfort et la santé dus a
'usage de tels matériaux Na ces® de aoitre
L’émisson, par ces matériaux, de @mMposés
organiques volatiles (COVs) éant fréguemment
incriminég en tant que caise. Ced a etrané le

besoin de disposer d'une qudificaion dobale de la
qudité de I'air intérieur en vue de réponde a
différentes applicaions (qudificaion de matériaux

sur critere de nfort, assrvisement de
ventilation...).
Plusieurs techniques physico-chimiques

(Chromatographie en phaese gazause, spedroscopie de
masse dc.) ont éé utilisées dans le but d évaluer la
qudité de I'air intérieur en évaluant les composés
organiques volatiles (COVs) émis par les matériaux
[2, 3]. Ces techniques demeurent cependant colteuses
et lourdes a mettre en ceuvre. D’autre part, I'asped
odarant peut difficilement étre pris en charge par ces
techniques du fait méme de leurs principes de
fonctionrement ca la déemination & la
compasition chimique d'un gaz ne rend pas compte
de son caractere odorant.

Le procesaus abjedif et complexe qui permet d'en
rendre ompte le plus fiddement est le recurs aux
panels de sujets humains. Cette méthode préde
cependant par sa lourdeur (séledion des gyjets,
logistique), son colt et le temps nécessaire asa mise
en oeuvre.

Cest pouquad, pou dlier la disponibilité de la
premiére méthode (techniques physico-chimiques) a
I efficadté de la seande, des travaux ort éé rédi sés,
pou évaluer les composés odarants des matériaux de
construction par des techniques physico-chimiques
coudées a I'analyse sensoridle [4]. Il S agissait
d'examiner la relation entre @mposés odaants
chimiques et réporse sensorielle (en intensité
d’ odeur). Cette gproche, tout en permettant de cener
cdte relation, ne permettait pas pou autant de
s’affranchir du panel humain.

3. Démarche
Nous nows intéresons a la caadérisation odoante
(remnreissance clasdficaion e profils odarants) des



diff érentes sources de palution dues aux matériaux de
construction et de déaration utili sés dans les locaux.
Un systeme multi capteurs de gaz ("nez
éledronique”) est utili sé pou I'aaqquisition des profils
de cetains composés émis par les matériaux de
construction permettant I’évaluation ce la qualité de
I'air intérieur.

L’ odeur est traduite en un ensemble de descripteurs
mono dmensionndls différents (les sgnaux isaus des
capteurs multi-gaz).

Notre travail compte, a terme, utiliser des donrées
sensorielles et des analyses physico-chimiques de
matériaux pou guider I’ apprentissage du systéme de
capteurs multi-gaz (figure 1).
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Figure 1: Principe général de notre démarche

Une fois I'apprentissage exéauté, le but est d’ obtenir
un systeme de capteurs portable, répondant en temps-
réd (quelques minutes) et saffranchissant de tout
instrument analytique ou aide sensorielle pour une
analyse d’ambiance intérieure.

Mathématiquement, cda revient a trouver une
application entre I’ espacedes capteurs et |’ espacedes
caadéristiques ensorielles (espace des impressons
odaantes), le aitere primordia étant de respeder la
proximité dans |’ espace sensoriel en travaill ant dans
'espace des capteurs.

3.1 Le matériel utilisé: un "nez dectronique"

De prometteuses techniques d analyse des propriétés
aromatiques (les capteurs multi-gaz), ont vu le jour et
commencent a trouver applicaion dans |I'agro-
alimentaire, 'emballage, les cosmétiques....
Récenment, des applicaions environnementales ont
été dordées notamment concernant la qualité de Iair.
Leur développement pou I'anayse des ambiances
intérieures est entrepris. Ces g/stemes utili sent des
capteurs a base de différentes types de matériaux
adifs (oxydes métalli ques, phtalocyanines, paymeres
conducteurs, cristaux de quartz...).

Pour un wsage en "cgpteurs d’ odeurs’, il est exigé des
cepteurs individuels de réponde aunlarge éventail de
gaz de sorte qu'en utili sation en réseaux ou goupes

de cateurs, ils permettent de discriminer des
mixtures chimiques complexes @ns le recours a une
séparation des composés individuels.
Dans une telle optique, untel instrument tend a imiter
I’olfadion humaine dou le surnom de hez
électronique
Un systéme de cateurs multi-gaz doit en oure ére
doté d’'un odil approprié de reamnreissance de formes
permettant de traiter le signal multi dimensionrel issu
des capteurs et remnreitre des odeurs smples ou
complexes.
Fonctionrellement, un tel systéme se démompose e
trois procédures distinctes (figure 2):

- I'échantillonnage ou préparation de I'échantillon,

- la mesure proprement dite et

- le traitement des données.
Le signal d'aqquisition issu de ces cagpteurs dépend
dorc de plusieurs paramétres relatifs a la nature de
I’odeur elleeméme (type, concentration) mais ausg
aux procédures déchantillonrege (systéme de
livraison du flux dodeur, gaz porteur, condtions
ambiantes de température @ humidité...), aux cagpteurs
utilisés e aux tedniques de traitement de
l'information choisies.
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Figure 2: Schéma de principe d’'un systéeme multi-capteur (32

capteurs)
Ces gstemes ouffrent cependant de plusieurs

imperfections et plusieurs aspects restent a améliorer:

- la mauvaise reproductibilit € des réponses: dans un
laps de temps relativement court (quelques mois), da
al’empoisonrement chimique (par certains composés
agressfs) des capteurs et/ou a la dérive temporelle de
leur caractéristiques,

- les conditions expérimentales. a maitriser et a
simplifier, afin de s’affranchir des perturbations,

- la grande sensibilit é des capteurs a des composés
volatiles non odaants. qui perturbe @ masque la
reconnaissance des substances odorantes,



- le choix delaligne de base: peu aisé ca il S agit de
définir une ambiancésans odeur”.

- la reproductibilité de la fabrication des capteurs:
qui pose le probleme de la pérennité des bases de
données acquises sur de longues périodes.

Le choix de latechndogie de cateurs est de cefait
un compromis sensibilité/dérive/durée de vie.

3.2 Acquisition du signal

Le systéme que nous utilisons comporte 32 cgpteurs
chimiques a techndogie poymeéres condicteurs ayant
des gammes de sensibilit & aux moléaules ciblées qui
se devauchent et qui produisent un signa multi
dimensionrel [5]. Chague cateur polymeére du
systéme multi capteurs présente des changements
spédfiques de sa résistance éedrique, suite a
I’exposition a différentes substances. Les donrées
aquises représentent la  variation relative de
résistance des 32 capteurs durant la phase
d aquisition. Cette réporse et globale atoutes les
moléaules dans le ca& d’'un mélange, et correspond a
la somme (intégration) des interadions de ces
différentes moléaules avec les capteurs [6]. Une
anayse par des techniques datistiques et une
clasgfication reuronale serviront aux traitement des
données.

Protocole d’acquisition:

Se basant sur les uils de cncentration minimum
permettant une réporse des cgpteurs aux dff érents
gaz l'aquisition a é&é dfeduée Pour chaque gaz
apres une phase de stabili sation dusigna des capteurs
de 30 sewmndes (ligne de base du systeme
corresponchnt al’air ambiant), des échantill ons de gaz
sont soumis aux capteurs durant 120 secondes pour
opérer |'aqquisition. Aprés chaque aquisition, un
lavage des capteurs au moyen dune solution
appropriée et effedué d le retour ala ligne de base
opéré. La fréquence dédantillonrege du signal
dentrée et de 1 Hetz @ la sensibilité limite de
détedion est de 0.01% (en variation relative de
résistance).

Données acquises:
La base des donrées aquises comporte 74
édhantillons,  représentant  quatre  substances
chimiques. Acéone (14 écantill ons), méhand (15
échantill ons), toluéne (31 échantillons) et un air de
référence (14 échantill ons). Ces compasés chimiques
ont été dhaisis car représentatifs de caix émis par les
matériaux de @nstruction. L‘acdone € le toluéne
figurant parmi ceux émis par les revétements de sol et
de mur par exemple.
Le démupage des édhantillons a éé dfedué sans a
priori. La préparation des échantillons ayant éé un

peu ardue (détermination des <uils de détedion des
capteurs nécesstant plus de manipulations, mise ai
point du potocole de préparation des échantill ons
eux-mémes pou éviter, autant que possble,
I"influence de paramétres externes...) ont limité le
nombre dédantillons aquis. Ced a powsE a
I’utilisation des toutes les aqquisitions disporibles
notamment pou le toluéne qui avait servi a une
premiére caadérisation ds capteurs dou la
prépondérance des échantillons de ce gaz.

4. Traitement des données
Etant donré la récete utilisation de ce type
d'instrumentation en évaluation ce la qualité de I'air
intérieur, ce travail est avant tout axé sur une
évaluation des réporses du systeme aux dfférents
composés chimiques rencontrés en  ambiances
intérieures et une etimation e I'influence des
différentes condtions perturbantes notamment de
température @ d humidité. Les techniques utili sées
pour traiter les données sont de deux types:
- descriptif ou exploratoire (non supervisé) afin
d évauer I'applicabilité du systéme ai type de
donrées manipulées. 1l Sagira esentidlement
d analyse en compasantes principales (A.C.P) et de
classification hiérarchique,
- clasdfieur, afin dopérer une tache déterminée
(remnraissance, clasdficaion) sur les donrées
éliquetées. Il Sagira dans ce c& danayse
discriminante et de classification neuronale.
A ce niveau de l'éude @ afin de garder toute
Iinformation uile, le signd n'est pas pré traité «
I’analyse et effeduéesur le signal d’aquisition krut.
Les donrées ont analysées par comparaison des deux
phases du signal (figure 3)
a)- la phase dynamique: correspondant au début
du pocesws d' adsorption/désorption du @z sur la
matériau adif du cegpteur, entrainant une
importante variation ¢k la réporse. L’information
considérée a éé la pente sur les 10 pemieres
secondes sur la montée dynamique.
b)- la phase statique: correspondant a |’ équili bre
du procesaus d adsorption/désorption donrant lieu
a un seuil stabilisé de réporse. L’information
considérée a & la moyenne sur les trente deux
composantes du signal.




Phase Phase statique

Figure 3: Réponse du systéme multi capteurs au toluéne:
phases statique et dynamique

L'espace de représentation choisi est cdui des
capteurs, a 32 dmensions. Chaque édantillon est
représenté par un vedeur descriptif & 32 composantes
correspondhnt aux trente deux canaux ou capteurs du
systéme. Chague @mposante du vedeur est une
valeur réelle.

4.1 Analyse statistiqgue des données
Pour explorer le nuage d’ échantill ons, il a é&é procédé
a une aalyse en composantes principales normée
(A.C.P), par souci de réduction ce dimensionrelité e
afin dutiliser les premiéres coordonrées fadorielles
créées pou une dassficaion hérarchique de

'ensemble des échantillons (résultats: voir annexe).

La dassficaion hérarchique servira ultérieurement a
I'analyse de proximité des édantillons afin
notamment de décder des erreurs expé&imentales
éventuelles (manipulation, condtions
expérimentales...).

Phase statique:
L'andyse en composantes principaes a exhibé un
premier axe fadorid caradéristique des échantill ons
de méthanad. Cependant, elle déncte une importante
confusion entre les échantillons (figure 4);
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Figure 4: Analyse en composantes principales sur plateau
statigue

Le systeme et dorc nettement plus snsible a
méthanol comparativement aux autres COmposés.

En éiquetant les donrées, les résultats de I'andyse
discriminante par arbre de dédsion bnaire permettent
de voir que les erreurs de dasdficaion sont dues aux
édantillons de toluéne cnfondws avec ceix oes
autres composés comme eplicité dans la table de
confusion (tableau 1). Les chiffres entre parenthéses
renvoient au nambre d’édchantillons utilisés en test
c'est a dire nayant pas concouru au cdcul de la
fonction dscriminante. Sur les 74 échantill ons, 38 ont
savi a I|'apprentissage (cdcul de la fonction
discriminante) et 36 au test.

Classed'origine| acétone| méthanol| toluéne| air réf.
d'affectation (7) (7) (15) (7)
acétone 6 0 2 0
méthanol 0 7 4 0
toluéne 0 0 5 0
air réfer. 1 0 4 7

Tableau 1: Table de confusion de I'analyse discriminante
(information statique)

Phase dynamique:

L’ étude de la phase dynamique par A.C.P montre une
Séparation des édhantillons ensiblement meill eure
gu en statique. Le premier axe fadoriel caadéristique
des édantillons de méthand permet cete fois la
totale séparation e caix-ci des autres composés. Le
reste des édnantillons présente une mellleure
separation qu’en statique (figure 5).
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Figure 5: Analyse en composantes principales sur
information dynamique

Les résultats de I'analyse discriminante opérée sur
information dyramique anéliorent ceux oktenus par
I"information  statique surtout concernant  les
échantill ons de toluéne tout en dégradant ceux del’air
de référence (tableau 2). L’importance numérique des
échantillons de toluéne utilisés, n'a pas cependant
permis de lever I'ambiguité entre toluene d air de
référence Ced est peut étre inhérent a la qudité des
échantill ons, car méme pou une base d’ échantill ons
comptant autant (7) de toluéne que de dhaaun des
autres composes, les résultats nt sensiblement les
mémes.



Classed'origine| acétone| méthanol| toluene | air réf.
d'affectation (7) (7) (15) (7)
acétone 6 0 0 0
méthanol 0 7 0 0
toluene 1 0 15 5
air référence 0 0 0 2

Tableau 2: Table de confusion de I'analyse discriminante

(information dynamigue)

Phase globale:

En uilisant les deux pheses du signdl, statique @

dynamique (information dobae), les résultats de
I’A.C.P exhibent une meill eure séparation (que pou
chague information séparément) des eédhantill ons
d’acétone et de méthanol (figure 6).
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Figure 6: Analyse en composantes principales sur
information globale

La source d' erreur demeure le toluene avec I'air de
référence d la wnfusion des échantill ons de ces deux

4.2 Classification neuronale des données
Les réseaux de heurones permettent non seulement de
trouver des relations fortement non linédres liant les
donrées, mais auss de remédier a la déive des
cgpteurs en opérant un apprentissage incrémental du
systéme qui intégrerait ces variations.
Les réseaux gue nous avons utilise sont des
perceptron multi couches utilisant I'agorithme de
rétro propagation du gadient, I'initidisation des
poids g/naptiques éant aléaoire a vaeurs
normalisées [7]. L’architedure optimale de réseau
trouvée éait avec une muche d entrée ompaosée de
32 reurones (un par canad ou cgpteur) pour
I'information statique & dynamique & 64 en dobal,
une ouche cabée ¢ une muche de sortie avec un
codage (un neurone par classe).
Le cdcul des paramétres du réseau de neurones
(apprentissage @ évauation) sont effedués sur les
mémes bases d apprentissage (38 échantill ons) et de
test (36 échantill ons) que cdl es utili sées par |’ anayse
discriminante (tableau 5).

Echantillons Echantillons
d’apprentissage de test
Acétone 7 7
Méthanol 8 7
Toluene 16 15
air de référence 7 7
Total 38 36

Tableau 5: Nombre d’échantillons d’apprentissage et de test

classes subsiste (tableau 3).

Classed'origine| acétone | méthanol| toluéne| air réf.
d'affectation (7) (7) (15) (7)
acétone 6 0 0 0
méthanol 0 6 0 0
toluéene 0 1 10 6
air référence 1 0 5 1

Les taux dédchantill ons de test bien classes présentés
ci-desous, ont nécessté, une fois le réseau neurona

optimal configuré pou la base de test utilisée une
dizaine de minutes d’ apprentissage sur une machine
detype P.C. datéed’ un processeur Pentium cadencé a
100 Mhz. Les résultats obtenus étaient les suivants:

Tableau 3: Table de confusion de I'analyse discriminante
(information globale)

Letableau ci-dessous résume les résultats de I’ analyse
discriminante avec les différentes informations
utilisées (statique, dynamique & globae), en
poucentage d’ édhantill ons bien classs de la base de
test (tableau 4):

Statique Dynamique globale
Acétone 100 % 100 % 100 %
Méthanol 100 % 86 % 100 %
Toluéne 73 % 87 % 87 %
air réf. 86 % 100 % 100 %
Totalité 86 % 92 % 94 %

Tableau 6: Classification neuronale sur phases statique,

statique | dynamique | globale
acetone 86 % 86 % 86 %
méthanol 100 % 100 % 86 %
toluéne 33 % 100 % 67 %
air réfer 100 % 29 % 14 %
Totalité 69 % 83 % 64 %

Tableau 4: Taux d'échantillons de test bien classés en analyse

discriminante

dynamique et globale




5. Discussion des résultats et perspectives
L’'exploration statistique des donrées (A.C.P) a
permis d’entamer une investigation des phénomeénes
chimiques ayant lieu au niveau des cgpteurs et
d' envisager I'application e tels g/stéme dans le
domaine nouws intéressnt. Le premier fadeur,
englobant une grande partie de I'inertie du nuwege
dédantillons, marque une Séparation s
édchantillons de méhand par rappat aux autres
édhantillons, ce qui dénoterait une trés grande
sensibilité des cgteurs a ce composé
comparativement a tous les autres.

Les résultats obtenus par analyse discriminante ont
montré une bonre reconraissance des écantill ons de
méthand puis d' acéone par rappat au toluéne @ a
I'air de référence qui restent confus entre eaux.
L’information dyramique anéli orant les
performances du systeme par rappat au statique. Les
résultats obtenus en utili sant I'information dobale ont
€té paradoxadement dégradés par rappat a ceix
utili sant chaque information séparément. ced pourait
étre due ala normalisation opérée pou fusionrer les
deux types d’information. Ces résultats, pas treés bors
dans I’ensemble, ont nécessté une dassficaion dus
fine des édhantill ons en utili sant des techniques a base
d apprentissage (réseaux de neurones) pour traiter ces
données.

L’ approche neuronae apermis d’ atteindre des taux de
classfication trés stisfaisants. Les erreurs constatées
étaient toujours dues principdement a la onfusion
des échantillons de toluene @ de I'air de référence
Ces résultats mettent en avant les relations trés
complexes et non linédres régissant les interadions
composeés-capteurs.

En conclusion, il a é&é mis en évidence I'importance
de I'information dyramique dans la séparation des
diff érents composés. Concernant les erreurs constatées
(confusion toluéne-air de référence), nous avangons
deux hypothéses pour les expliquer:

- soit que I'air de référence sensé ére neutre édait
passablement chargé de moléaules gazeauses diverses
(traces perceptibles par le systéme),

- soit la sensibilité du systéme ai toluéne est trop
faible pour donrer une réporse caadéristique de ce
gaz Cette hypahése édant étayée par la faible
amplitude de la réporse du systéme a toluéne
comparativement aux autres composeés.

Les perspedives de ce travail portent sur
I’optimisation ce I’ outil de reconraissance de formes
ains développé @ sa vdidation (en cours) sur une

autre base de mposés, de la famille des
aromatiques, choisis en fonction de cetains critéres
chimiques gructurels. Nous nouws intéresons a la

sensibilité du systéeme aux variations de ces critéres.

Les résultats obtenus démontrant la faisabilité de
telles tedniques pou notre gplicaion, nous
entamons |’ évaluation dusysteme développé sur une
nouwell e base de donrées plus conséguente (plusieurs
centaines  d'édantillons) e  proc&ors a
I’apprentissage du réseau de neurones avec une
clasdficaion sensorielle. Cette dasdficaion des
échantill ons aur la base de leur intensité et effeduée
par un panel humain formé din déalonrer le
systeme.
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