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Résumé — L'analyse quantitative de l'air expirésprée un fort intérét médical, que ce soit poudidgnostic ou le
suivi de traitement. Dans ce cadre, hous propasanslyser les observations faites par un captenyde métallique
(MOX), en réponse a des mélanges de deux gaz (ecétcéthanol). Une diversité dans les mesuresbéshue en
combinant plusieurs températures de fonctionneggpliquées sur un seul capteur, ceci étant éguivalelusieurs
capteurs virtuels. Nous utilisons des méthodeségaration de sources non linéaires, aveugle etmengle, afin
d’estimer les concentrations de gaz présents déctsahtillon, de valider et de calibrer le modéérdélange non
linéaire des capteurs MOX. L’inversion et le prpeisont validés sur données simulées et expérifaenta

Abstract - Quantitative analysis of exhaled brd@h a strong medical interest, whether for diagnositreatment
follow-up. In this purpose, we propose to analyze the obdenstade by a metal oxide (MOX) sensor in response
to mixtures of two gases (acetone and ethanol)ivArsity in the measurements is obtained by combirseveral
temperature modes applied to a single sensohdiig equivalent to several virtual sensors. Wenasdinear, blind
and non-blind source separation methods to estigege€oncentrations, to validate and calibratetiminear mixing
model of MOX sensors. The analysis methods angtineiple are validated on simulated and experialesteta.

fonctionnement différents, permettant ainsi de rcrée
réseau de capteurs virtuels. La caractérisatiomatlgle

Les capteurs gaz, notamment les capteurs a oxydeesures/concentrations sera obtenue par régreasion
métallique (MOX), sont de plus en plus utilisés poupartir de données experimentales.
détecter les composés organiques volatils (COVs), Dans la partie 2, nous poserons le probleme, et
notamment dans les dispositifs de type nez éleicmen détaillerons les modes de fonctionnement du capteur
[1,2]. Ces capteurs résistifs ne sont pas trésfapées et  ainsi que le modéle de mélange. Puis, dans laepayti
détectent alors plusieurs COVs présents. Afin garg® nous expliquerons les méthodes de séparation deesou
les différents composés détectés par le capteustilisées pour calibrer le modéle et enfin dangdetie 4
I'approche par séparation de sources est donctape € nous montrerons les résultats obtenus avec données
essentielle. Elle va permettre de différencierdas, et simulées et données experimentales
méme de les quantifier en estimant leur concentrati
Cette quantification de gaz n’est pas encore etgaoi
dans la littérature, puisque la plupart des auteuisl Diversité due a la température
regardent plutét la classification des mélange$ [3,

Dans ce travail, nous proposons de valider notrgt
modele de capteur et [linversion du systémE
;nézi;[gfargsgqgs S%?Jtrecr;;’ gSi S(t)ll:ts?jr;[ngisn 2?5;3‘;‘;2 &nsible au gaz est aussi sensible_aux variatiens d

o ; vy o rTlempérature de I'élément chauffant situé sous &kbe.
supervisées. Puis, des méthodes non supervisésg ser

explorées pour éviter de disposer de nombreusasreses détection des particules gazeuses par le capteix MO
plorees p : SP . variera donc suivant la température appliquée sur c
de calibration, qui sont colteuses, longues eicid@d$ a

P . ) apteur, et ce de maniére différente pour chacquedgri
réaliser. Cependant, la mise en ceuvre de ces nastho P P au

requiert (1) une diversité, généralement obtenteide ous donnera alors la diversité recherchee.
9 : ' 9 - Cette idée, partiellement exploitée en classiforati
de plusieurs capteurs [2,3], et (2) la caractédeat

. R e . [5,6] est totalement inédite en séparation de ssuUrc
zlrjiaclz?)algeorlﬁr?t%dni!%g:Iggglzleéisnr::é?:r%zs aux espia Cependant, il n'existe pas dans la littérature deléte

Dans ce papier, la diversité sera obtenue enarttlisn physique formel de capteur MOX utlisé dans ce

seul capteur phvsique. mais avec des températares & ntexte. Il est donc indispensable de valideredekte
P physique, P enh modélisant la réponse du capteur a différentes

1 Introduction

2 Caractérisation expérimentale du modéle

Nous montrons dans ce travail que la diversité peut
re obtenue, avec un unique capteur physique, en
ontrdlant la température du capteur. En effetplache
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températures, et pour différents mélanges de
concentrations de gaz.

Dans notre cas, la réponse du capteur a la
températurd;, notéex;, est le rapport de résistances
entre la mesure avec gaz cibig {,) et sans, uniquement
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dans l'air R,) :
RO Mesures 1(0.5V)
Xi = R (1) Figure 1 : Diversité des mesures;, x,, obtenue ici avec des
gazlr, données simulées utilisant deux températures (asséées a 0.5 V

. . L. et 0.9 V) pour des concentrations de gaz uniformémeréparties
2.2 Dispositif expérimental et mesures

s . . 3 Méthode de séparation de source
De maniére a travailler avec un modele correspdndan

au mieux aux données expérimentales, nous avongacq Dans cette partie, nous nous proposons de véuier

des données & laide d'un capteur MOX venant dl¢ modéle estimé permet de déduire les concentsatie
commerce (SB-30 de FIS). Ces capteurs sont sesisib@az a partir des mesures. Pour cela, il faut e#rfi) que

aux composés organiques volatils (COVs), mail¢ Systeme non lineaire est inversible (cas nomgleg.
également & I'environnement. Il faut alors s'assqeee  Dans ce cas, la calibration a éte r_eallsee augiiéshvec

nos mesures ne sont pas erronées. Nous travailtores des mélanges de concentrations connues. |l faut
a paramétres extérieurs constants, avec une tetuggéra€galement verifier (2) que les sources peuvent étre
de 28,4 °C + 0,4 °C, une humidité relative (rhyde% estimées méme lorsque seule la nature du mélange es
+ 1 % et un taux d’oxygéne de 17,80 % + 0,05 %s DeConnue, les parametres étant inconnus (cas aveugle,
mélanges de deux gaz, ici I'acétone et I'éthaniied  methode non supervisee). La calibration est aéatsee
dans de lair, sont étudiés, avec des concentsatio@vec des mesures respectant une diversité suffisant
variant de 0 & 650 ppm. Chaque mesure est faiea d
températures correspondant aux deux capteurslgigtie 3 4

g : ; Séparation de sources non aveugle
répétée deux fois, pour obtenir plus de robustesse.

Nous nous plagons tout d’abord dans le cas sugervis
et considérons que les parametted etd du systeme

La littérature propose des modéles contradictaiees d’€quations sont parfaitement connus. Nous vésfion
capteurs MOX (cités dans [7]), mais aucun prenant edans ce paragraphe que nous pouvons retrouver les
compte la température du capteur. Aussi, par réigres sourcess a partir des mesures Ceci revient a chercher
a partir des mesures expérimentales présentées |88 zéros de I'équation §(= 0 avec :

2.3 Modele de mélange

paragraphe précédent, nous avons validé le modgle d G(s) =As+ Bs?> +ds;s,—x =0 4)
capteur [7]. A une températue, la réponser; du Ce probleme classique peut étre résolu itérativemen
capteur lorsque les concentrations des deux gazson par un algorithme de Newton-Raphson :
etc, suit alors le modele non linéaire suivant . Ske1 =Sk —J5 (3G (5)

X = el + @l + b (c1)? + () + dyclicl? 2) ou §;, est la solution calculée a I'itération k Jetla

. R . matrice jacobienne de la fonction G.
ou lesa;j, b;j, d; sont des parametres deépendants de la cependant, pour converger vers les valeurs soelsaité
tempeératurd;, alors que; etr, n'en dépendent pas. En |3 méthode de Newton-Raphson nécessite une bonne
_n _ " _ T _ T T . .

notants; = c;', s, = ¢,*, x = (x1,x)", s = (s1,52)", initialisation. Si les bornes des sources sont gesn
s?=(s2,52)T, M la matrice 2 x 2 de terme généralnous pouvons par exemple initialisgy de maniére
m;;j et d= (dy,d,)T , pour des mesures a deuxuniforme dans cet intervalle ou avec une valewe fix
températures, cette équation du second degré (2) pénilieu de cet intervalle. Si cependant les bornes d
s’écrire sous forme compacte : sources sont Inconnues, Nnous pouvons |n|t|aﬁ§avec

x =~ As + Bs? + ds;s, (3) la solution obtenue en supposant que le mélange est
. T : linéaire. Cette valeur peut étre calculée a ['aifien
Avec les parametres estimés a partir de nos donné

L . ﬁaorithme de séparation de sources linéaire agciegl
expérimentales, pour deux températures de capte "

' L, e l'algorithme OBI econd Order Blind
T, =05V et T,=09V , la diversité pour des ld gon S (S :

: ) . g . Identification) [8]. Nous comparerons ces difféeemt
concentrations de gaz uniformément réparties eflitialisations

illustrée sur la Figure 1, qui montre les pointgriEsures '
dans le plan. Ainsi pour deux températures de obagdss 3.2 Séparation de sources aveugle
deux capteurs virtuels fournissent un systeme non 4 5

inéaire de d . ; q les | lieu d'étalonner chaque capteur a l'aide de
inéaire de deux équations dont les inconnues BBt 4janges étalon, ce qui requiert une bonne précisio

sourcess; = ¢;" ets; = ¢,*. Grace & l'estimation des gifficile a obtenir pour des petites concentratignsm),
parametres a partir de mesures réelles, nous @iISPos nous proposons de calibrer le systéme a I'aidesdsdnie
alors d'un modele permettant de simuler des donnegg mélanges dont les concentrations sont incormeis
réalistesx. en garantissant une diversité suffisante sur la
composition des mélanges. Pour cela, supposant le



modele (3) dont les paramétres sont maintenanbhimes
nous allons utiliser une méthode de séparationuaess
aveugle pour estimeret les parametres, B etd a partir
des mesures. Ando et al. [9] ont développé une adéth
de séparation de sources aveugle non-linéaireigage!

avec du bruit ajouté, suivant une loi normale, E@nen

0 et d’écart type la MSE obtenue lors de la régrass
Nous appliquons donc I'algorithme de Newton décrit

précédemment sur ces données simulées (figure 2).

N . . , . .. 4 § 0.2
a des capteurs ioniques. Nous allons étudier mincent el | g

I'appliquer sur nos capteurs gaz. Cette méthodative : ¥ % i fy 4 3o
. N . . E 3 % F % F % f 5

consiste a alterner deux algorithmes. Le premeetyge 5 Y F qﬁ#.%‘ *tw;' 20
Newton-Raphson (paragraphe 3.1), résout I'équatic ' s

(6) et permet d’estimer les sourcgsa ['itération j, avec 0 @« 4 e w0 O i0 2 w10 10 20
< -, Numéro d'échantillon Numéro d'échantillion

les parametres;, B;, etd; fixés : : e
G(S; A, B, d) =0 (6) W gl et e E
. . - p g T PR g Thd £

Le second algorithme estime les coefficients duangs, 3 A e I *Aff ot :
e 3 |lwwe e % . @

en calculant4;,, , By, et dj,; par une méthode <« e it 2 S
. , +  Sources estimées (sans brut)| 2
d'analyse en composantes indépendantes (ICA | e wecomn s

supposant que les sources sont indépendantes et
minimisant l'information mutuelle de sources, a
I'itération j.

3.3 Correction des sources estimées

2
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Figure 2 : Estimation des sources avec Newton-Raphscsur des
données simulées avec et sans bruit. L'initialisatiici est le
milieu de I'intervalle attendu. A gauche, les soures sur les 100
premiers échantillons, a droite la différence entrées sources
estimées et les sources attendues, sur les 100 anis.

Cet algorithme fournit des sources avec une

indétermination d’échelle et de translation:
Scorr =asS+

(7

La restauration de la sourseécessite alors au moins
deux mesures de calibration. Les coefficientt § sont
trouvés grace a une simple régression du preméke or
sur la courbe présentant les sources estiméesetioio
des points de calibration.

4 Résultats

De maniére a valider cette méthode de séparation
sources aveugle, l'algorithme est testé sur desmdkm

En I'absence de bruit, les sources se retrouvens al
sans probleme (les sources initiales et estimésstgait
sont totalement superposées), avec un coefficient d
corrélation de 1 et un RSB de 124 dB. En présepce d
bruit, I'erreur est un peu plus grande (RSB de B5 d
coefficient de corrélation de 0.98) mais reste emco
suffisamment faible pour estimer les sources deiénan
précise. Par rapport aux autres initialisationdle-az

donne un résultat de qualité supérieure (Tab 1) :
Tab 1 : Comparaison des différentes initialisationgt leur
ifuence sur la qualité de I'estimation dans le canon aveugle

simulées et des données réelles, acquis

expérimentalement. Nous proposons de comparer

résultats obtenus sur les approches aveugles et n
aveugles. La qualité des estimations est mesué&e qu
coefficient de corrélation entre les sources esiswet les
sources initiales, et grace au rapport signal & R$B)
défini en décibel, tel que :
4.1
4.1.1 Données simulées

Les données sont simulées suivant le modele pgse
dans I'équation (3),avec N 200 points. Nous

lIsll

lIs = 31l

RSB = 10.10g10< (8)

Estimation non aveugle

nitialisation | GOUSAOR | RSBLD)
'~ Uniforme 0,99 /0,96 19/10
["Milieu 1/0,98 124 /15
"SOBI 1/0,77 95/9

4.1.2 Données expérimentales

Nous appliquons maintenant le méme algorithme sur
des données expérimentales, comprenant alors des
erreurs de mesures et de modélisation (figure 3).

Vu le faible nombre de points, nous ajoutons deefor
contraintes sur les sources, supposant qu’on lasaiioa
+ 20%. C'est alors de cette maniére que nous les
jpitialisons. Le RSB est de 7 dB et le coefficiate
corrélation de 0.94. Les données simulées étarént t

choisissons des concentrations d’acétone (source fjdependantes et un plus grand nombre de poinits eta
variant de maniére sinusoidale dans le temps, ®t déilis€, ce qui explique que ces résultats sur dean

concentrations d’'éthanol (source 2), aléatoires
distribution uniforme. Afin de rester dans les méme

gammes de concentrations que celles utilisées pogr

établir le modeéle (3) ci-dessus, nous travaillorecales
sources variant de 2,5 a 3pm™ pour la source 1 et de

4 a 7Tppm™ pour la source 2, ce qui est respectivemer{’fl

I'équivalent de 124 & 730 ppm et de 47 a 223 ppm.
Tout d’abord, nous travaillons sans ajout de bpaitir
vérifier que le systeme est inversé correctememits p

gxperimentales sont moins performants que ceuxiobte
précédemment.

Estimation aveugle

Passons maintenant au cas non supervisé, avec les
éthodes de séparation de sources aveugles, amsiqu
sur données simulées (figure 4). Les différentes
initialisations sont également testées (Tab 2) :
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Figure 3 : Estimation des sources avec I'algorithmde Newton-

Raphson, sur des données expérimentales, la soufcétant liée a

I'acétone et la source 2 a I'éthanol. L'initialisaton des sources a
ici été faite a +20 % des sources initiales

Tab 2 : Comparaison des différentes initialisationgt leur
influence sur la qualité de I'estimation dans le cgnon aveugle

initialisaion | Sorieaton | RSB (@B)
Uniforme 0.99/0.99 16 /15
Milieu 0.98/0.99 12 /15
SOBI 0.97/0.98 13/13

Nous gardons donc dans ce cas l'initialisatiors pu
est tiré au hasard de maniére uniforme dans lintkr
attendu, car cela donne le meilleur résultat, mé&me

I'initialisation au milieu de I'intervalle resteds correcte.
i
4 g 0.2
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Figure 4 : Estimation aveugle des sources, sur desrthées
simulées avec et sans bruit. L'initialisation ici estirée
uniformément. A gauche, les sources sur les 100 pniers
échantillons, a droite la différence entre les soges estimées et
les sources attendues, sur les 100 suivants.

Ces résultats restent préliminaires mais montraat g

5 Conclusion et perspectives

Dans cette communication, nous avons montré que
dans le cas non aveugle, nous pouvons estimer
correctement les sources, méme s'il reste poustéimt
des erreurs non négligeables sur données expédlegnt
Cela valide donc l'inversion de notre modéle nogédire
mais également le protocole d’expérimentation, ques
un seul capteur permet bien de détecter deux gaeeg
au travail a deux températures. Il restera a passer
concentrations, par un changement de variablesyamt
préalablement effectué des calibrations pour estiese
coefficientsr;.

Le cas aveugle est pour linstant dans un état
exploratoire mais reste prometteur. L'algorithméatif
utilisé eétant fortement sensible a [linitialisatiates
sources, ce point devra étre davantage exploré,
notamment en introduisant des contraintes de
régularisation sur les solutions recherchées. Afin
d’améliorer l'estimation des sources, notamment la
robustesse au bruit et aux erreurs de modele, des
méthodes de descente, de type Gauss ou Quasi-Newton
ou alors des méthodes exploitant plus d’'a priamme
la non-négativité (NMF [10]), ou encore des méttsode
plus robustes au faible nombre d’échantillons, cemm
des méthodes récursives [11] ou des méthodes
bayésiennes [12], qui ont déja fait leurs preuvgsdes

capteurs ioniques avec peu d’échantillons, seront

également testées.
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