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 L’analyse de l’air expiré en diagnostic et en suivi des personnes 

1.1.1.  Intérêt de l’analyse de l’air expiré 

Notre société actuelle est très axée sur les objets connectés, et les individus ont tendance à s’équiper 
de plus en plus de capteurs pour connaître en permanence leurs performances. Par exemple, le nombre 
de personnes qui possèdent une montre connectée leur permettant de calculer leurs paramètres 
physiologiques lors d’une activité sportive a fortement augmenté ces dernières années. Ainsi, pourquoi 
ne pas réaliser un tel objet, portable et facilement utilisable, pour la détection de maladies, ou pour 
suivre l’évolution quotidienne d’un traitement médical ? 

Aujourd’hui, pour détecter certaines maladies, comme le diabète ou le cancer, plusieurs types 
d’examens médicaux sont possibles. Des prises de sang permettent de détecter le cancer, de 
déterminer le taux de cholestérol ou le taux de sucre, des biopsies permettent parfois de compléter le 
diagnostic pour le cancer du sein ou du colon par exemple, ou encore, plusieurs types d’imagerie, 
comme les rayons X, l’Imagerie par Résonnance Magnétique (IRM) ou la scintigraphie permettent 
d’établir des diagnostics. Cependant, la plupart de ces techniques courantes de diagnostic (à part l’IRM 
dans certains cas) sont invasives (piqûres, rayonnement nocif…). Au contraire, l’analyse d’urine ou d’air 
expiré sont des techniques non invasives qui peuvent être révélatrices de notre état de santé ou des 
changements dans notre corps. L’analyse d’urine permet par exemple d’établir un pré diagnostic de 
grossesse, afin d’éviter les prises de sang inutiles. L’air expiré contient également des biomarqueurs 
utiles pour le diagnostic,, c’est-à-dire des molécules qui s’expriment de manière anormale lors d’un 
évènement, comme l’acétone qui augmente lorsque le taux de glucose augmente. L’air expiré a alors 
l’avantage de pouvoir s’utiliser facilement sans avoir nécessairement besoin d’aller en laboratoire. En 
effet, ce type d’échantillonnage ne nécessite pas de personnel qualifié, ce qui rend un usage à domicile 
tout à fait possible. Le sujet pourrait alors utiliser ce type de dispositif au quotidien. Ainsi, comparée aux 
autres moyens de détection connus actuellement [1], l’analyse de l’air expiré présente un intérêt pour 
son côté non invasif, et facilement réalisable sans laboratoire spécialisé. 

 
Figure 1.1 : Présentation des composés principaux de l'air inspiré et expiré 

L’air ambient est composé en grande quantité par du diazote N2 (78 %) et du dioxygène O2 (21 %). 
Parmi les 1% restant, divers gaz sont présents, en quantités plus faibles. C’est notamment le cas de 
l’argon Ar (0,93 %) et du dioxyde de carbone COQ (0,04 %). Cependant, lors de la respiration de cet air 
par un humain, du dioxygène O2 est consommé et du dioxyde de carbone COQ est rejeté. Ainsi, dans 
l’air expiré par l’humain, le taux d’azote reste inchangé (78 %) mais le taux d’oxygène diminue (environ 
16 %) et celui de dioxyde de carbone augmente (environ 4 %) (Figure 1.1). A ces gaz en plutôt forte 
quantité, s’ajoutent des gaz en très faible quantité, comme par exemple les composés organiques 
volatils (COVs, ou VOCs en anglais). Dans l’air expiré, 872 VOCs ont en effet été repérés [2], avec une 
concentration de l’ordre du ppm (partie par million, correspondant à 10IK %) ou du ppb (partie par 
milliard, correspondant à 10IM %). La concentration de ces VOCs varie selon le sujet, en fonction de 
son métabolisme, ou de son état de santé. 

De Lacy Costello [2], Guo et al. [3], Mochalski et al. [4] et Van de Kant et al. [5] recensent la 
composition de l’air expiré chez une personne saine. Une partie de ces éléments est montrée dans le 
Tableau 1.1. 
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Tableau 1.1 : Composition (non exhaustive) des gaz respiratoires chez une personne saine 

Composés Concentration (ordre de grandeur) Référence 

Oxygène �� ≈ 16 % [3] 

Eau T�� ≈ 90 %rh [3] 

Dioxyde de carbone U�� ≈ 4 % [3] 

Acétone UVTW� 0,28 – 2,5 ppm [3]–[5] 

Monoxyde de carbone U� ≈ 3 ppm [3] 

Isoprène UXTY 0,03 - 0,27 ppm [3]–[5] 

Ammoniac �TV 0,42 – 1,8 ppm [3] 

Pentane UXT�� 0,34 - 22 ppb [3]–[5] 

Oxyde nitrique �� ≈ 10 ppb [3] 

Benzène UWTW 0,16 – 5,8 ppb [3], [5] 

L’idée de notre système d’analyse est de détecter certains de ces gaz, en s’intéressant 
principalement à ceux ayant les concentrations les plus importantes, de l’ordre du ppm (partie par 
millions) voire ceux au ppb (partie par milliard), mais ces derniers sont plus difficiles à détecter avec des 
capteurs commerciaux car ils nécessitent une forte sensibilité. 

Il est important de noter que l’humidité dans l’air expiré est d’au moins 90% rh (rh : relative humidity, 
humidité relative en français), comparé à environ 40-50% rh dans l’air ambient. Il faut bien tenir compte 
de ce taux dans le choix des capteurs, afin qu’ils soient suffisamment résistants ou ajouter un filtre qui 
retiendrait l’eau. 

 

 

1.1.2.  Les applications possibles 

 

Les composés cités précédemment peuvent varier selon l’état de santé du sujet. En effet, selon sa 
maladie, un sujet peut avoir des concentrations différentes de certains composés. Le Tableau 1.2 
répertorie quelques composés de l’haleine et les associe à une maladie. 

Globalement, les sujets sains ont des taux plus faibles que les sujets malades [6]. Cependant, 
regarder les taux absolus des concentrations peut fausser le diagnostic car pour une concentration 
donnée certains sujets sont malades et d’autres non [6]. Une différence de concentration de composés 
des gaz respiratoires existe donc bien entre des sujets sains et des sujets malades mais cette 
concentration est très variable selon les personnes et les environnements. Pour ce type de cas, il serait 
intéressant de faire des études longitudinales, de manière à observer sur une seule personne les 
variations de concentrations au cours du temps. 
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Tableau 1.2 : Lien entre les composés de l’air expiré et certaines maladies. 

Composés Maladie associée Référence 

Acétone Diabète, Perte de poids, Trouble du sommeil [3], [6], [7]–[11] 

Monoxyde de carbone 
Inflammations pulmonaires, bronchiectasie, apnée 

du sommeil [3], [6] 

Isoprène 
Maladies du foie, cancer du poumon, asthme, 

cholestérol [3], [5], [11] 

Pentane 
Schizophrénie, Asthme aigu, infarctus aigu du 

myocarde, polyarthrite rhumatoïde [3], [5], [11] 

Ammoniac Maladies rénales [3], [6] 

Oxyde nitrique 
Inflammations pulmonaires, bronchiectasie, 

asthme, COPD, apnée du sommeil [3], [6], [11] 

Benzène Cancer du poumon [3], [12] 

Parmi ces composés, nous nous intéressons principalement à 2 composés présents à l’ordre du 
ppm : l’acétone, lié au diabète, et l’éthanol, qui agit comme un interférent. L’application ciblée dans un 
premier temps est alors le diagnostic du diabète. Par la suite, il serait intéressant d’ajouter le monoxyde 
de carbone, lié à l’apnée du sommeil. 

L’acétone est généré par le foie [13] et la plupart des échanges ont lieu dans les voies respiratoires, 
c’est pourquoi ce composé est présent dans l’air expiré. Des études montrent par expérience que 
l’acétone dans l’haleine augmente exponentiellement avec l’acétone dans le sang et diminue 
exponentiellement avec le taux de glucose dans le sang [7] et que le taux d’acétone varie d’une 
personne à l’autre, même si elles ont suivi le même régime alimentaire [7], [14]. Ainsi, quantifier 
l’acétone dans l’air expiré pourrait permettre de suivre de manière non-invasive les diabétiques. Ce lien 
entre acétone et diabète est davantage détaillé dans le Chapitre 2. 

L’éthanol est également présent dans les gaz respiratoires en concentrations de l’ordre du ppm. A 
la fin des années 1980, les premiers « analyseurs d’haleine », ou éthylomètres dans ce cas, étaient 
d’ailleurs consacrés à la détection d’alcool. Maintenant fréquemment utilisé lors des contrôles routiers, 
il permet par exemple de contrôler le taux d’alcoolémie dans le sang des automobilistes. Pour notre 
application, il aura le rôle d’interférent. 

 

  Présentation du dispositif et problématique de la thèse 

L’Institut Curie réalise actuellement une étude sur la détection précoce du cancer du sein grâce à un 
chien, ou plutôt à son odorat [15]. En effet, la truffe du chien est composée de millions de capteurs 
olfactifs et peut sentir beaucoup plus d’odeurs que l’humain. L’étude est réalisée à partir d’un tissu que 
la femme a porté sur son sein toute la nuit. En sentant ce tissu, le chien sera capable de diagnostiquer 
le cancer grâce à l’odeur. C’est sur ce principe que sont basés les dispositifs de type nez électronique, 
dont le but est de reconnaître les odeurs à partir de plusieurs capteurs. Ces nez électroniques sont de 
plus en plus utilisés en santé, comme par exemple, le eNose [16] qui permet de détecter la tuberculose 
ou les maladies respiratoires [17] mais également dans d’autres domaines pour reconnaître des odeurs, 
telles que le cannabis (produit CannaSniffer [16]), ou alors les odeurs de nourriture, de boissons ou de 
produits cosmétiques, comme le NeOse [18]. Ce type de nez électronique sera davantage détaillé dans 
le chapitre 2. 
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Figure 1.2 : Schéma du dispositif d'analyse des gaz respiratoires 

Le dispositif mis en place durant cette thèse est également composé de capteurs dans le but de 
reconnaître, et même quantifier, des molécules. En effet, le type de dispositif que nous présentons dans 
ce manuscrit (Figure 1.2) consiste à récupérer le souffle d’un sujet, à l’aide d’un masque ou d’un tube. 
La fin du souffle étant plus concentrée en VOCs [19], [20], nous veillons à ne garder que cette partie de 
l’échantillon, par exemple grâce à une valve de non-retour en fin de tube ou de masque. Ensuite, les 
capteurs détectent les gaz présents dans le mélange, grâce à leur principe de transduction. En sortie, 
un signal numérique est récupéré puis traité. Le but est de déterminer la composition du mélange et les 
concentrations des gaz initialement présents dans l’air expiré du sujet. 

Ces gaz peuvent être assemblés en différentes classes de gaz dites biomarqueurs ayant les mêmes 
propriétés, afin de déterminer le comportement de cet ensemble de gaz. L’intérêt est de découvrir des 
biomarqueurs propres à la personne et au dispositif. Par exemple, nous pouvons distinguer plusieurs 
classes pour un sujet, la classe où il n’est pas diabétique, la classe où il est diabétique mais son taux 
de glucose est bien contrôlé, et la classe où il est diabétique et en hypoglycémie. Chacune de ses 
classes de sujet serait associée à des classes biomarqueurs que nous souhaitons pouvoir quantifier et  
dont nous devons déterminer les propriétés caractéristiques. Nous développons alors dans cette thèse 
une méthodologie qui permettrait de découvrir sur chaque personne les biomarqueurs associés à 
chaque classe, de manière à se tourner vers une analyse personnalisée. 

Afin de mettre correctement en place ce dispositif, et de faire en sorte que ces fonctions soient 
remplies, nous adressons durant cette thèse trois problématiques principales. 

La première concerne plutôt la partie expérimentale : Quels capteurs et quels modes 
d’acquisition associés sont les plus pertinents pour détecter au ppm les composés de l’air 
exhalé et réaliser un dispositif portable bas coût ? En effet, le choix des capteurs et la manière dont 
ils sont utilisés sont déterminants puisque meilleur est le signal, c’est à dire plus il sera riche en 
information et moins il sera bruité, et meilleure sera l’estimation. Ce choix de capteurs doit également 
se faire en prenant en considération un cahier des charges, concernant en particulier le coût et la 
sensibilité. Ce cahier des charges est détaillé dans ce manuscrit.  

Une fois les capteurs sélectionnés, il est nécessaire de se demander : quel modèle lie les mesures 
expérimentales et les gaz du mélange (les sources) ? Ce modèle est en effet une connaissance 
préliminaire pour choisir une méthode de traitement appropriée. 

Pour obtenir une bonne estimation des concentrations, un autre point important, et qui fait l’objet de 
la dernière question, porte sur le traitement des signaux : Quelle méthode de traitement du signal 
est la mieux adaptée pour séparer et quantifier les composés des gaz respiratoires ? Une fois 
l’acquisition des données correctement effectuée et le modèle de mélange mis en évidence, il reste 
alors cette étape de traitement qui permet de déterminer la composition du mélange de gaz. Différentes 
méthodes sont mises en place, de manière supervisée puis non supervisée, afin de comparer la 
précision de chacune d’entre elles et de déterminer la plus adaptée.  

Ainsi ces trois questions qui relèvent d’un côté de la partie expérimentale, d’un autre d’une partie 
modélisation mathématique et enfin de la partie séparation de sources par traitement du signal ont été 
le fil conducteur de mon travail durant ces 3 années de thèse. 
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  La démarche 

Afin d’aborder ce sujet relativement large, nous procéderons par étapes. C’est pourquoi, pour 
débuter, nous étudierons des mélanges synthétiques, élaborés à l’aide d’un banc gaz disponible au 
laboratoire, pour ensuite envisager de travailler avec des échantillons humains. Nous commençons par 
des mélanges de 2 gaz. De même, nous travaillons initialement avec un seul capteur. Différents types 
de capteurs ont été testés afin de faire le choix qui répond au cahier des charges (temps de réponse, 
sensibilité…). Aussi différents modes d’acquisition sont également possibles, notamment en faisant 
varier la température de la couche sensible du capteur (cette partie sera détaillée au chapitre 2). Ces 
modes d’acquisition pourront se complexifier. Nous nous baserons au début sur l’état statique de la 
réponse quand le fonctionnement du capteur est à l’équilibre, puis une étude du mode dynamique quand 
le capteur est en régime transitoire sera abordée. En conclusion, la principale étape va alors être 
d’obtenir un montage expérimental fiable et avec des mesures répétables, qui permette d’acquérir des 
données réalistes, puis de complexifier progressivement le protocole d’acquisition. 

Une fois le jeu de données acquis (Chapitre 2), la problématique porte sur la séparation des gaz du 
mélange. Cependant, pour utiliser les méthodes de séparation de sources, la forme paramétrique du 
modèle de mélange est nécessaire. C’est pourquoi l’étape suivant les acquisitions est la recherche de 
ce modèle de mélange, liant la réponse du capteur aux concentrations de gaz (Chapitre 3). Ensuite, 
des méthodes de séparation de sources sont appliquées, dans le cas supervisé (Chapitre 4) et non 
supervisé (Chapitre 5). En effet, dans un premier temps, le modèle est inversé à partir d’information 
connue concernant les paramètres du modèle (cas supervisé). Ces informations connues viennent 
d’expérimentations antérieures réalisées pour identifier les caractéristiques des gaz biomarqueurs et 
pour calibrer les paramètres du modèle. Dans un second temps, afin de rendre le dispositif fonctionnel 
en présence de mélanges inconnus complexes tels que l’haleine, des méthodes aveugles (cas non 
supervisé) sont mise en place. Ces méthodes permettent d’identifier simultanément les caractéristiques 
des gaz biomarqueurs, de calibrer les paramètres du modèle et d’identifier les concentrations de ces 
gaz biomarqueurs dans les échantillons. Progressivement, les méthodes sont adaptées en fonction des 
problèmes rencontrés, de manière à réussir à détecter et quantifier les gaz. 

Cette démarche correspond aux quatre prochains chapitres proposés dans cette thèse. 

 

  Structure du document 

Ce manuscrit se divise en 4 chapitres, en plus de l’introduction et de la conclusion. Chaque chapitre 
comporte un état de l’art, pour situer le contexte et positionner nos travaux, une partie théorie qui 
explique ce que nous avons mis en place, une partie détaillant les résultats obtenus et enfin une partie 
discussion, conclusion et perspectives. La structure du document se présente comme suit : 

Chapitre 2 : Dispositif expérimental. Cette partie décrit la mise en place du banc expérimental, le 
choix des capteurs, des modes de fonctionnement, des gaz, de la cellule analytique...etc. Ce chapitre 
rassemble tous les éléments pour acquérir des données. 

Chapitre 3 : Modèle de mélange. Ce chapitre utilise les données acquises au chapitre 2 pour mettre 
en évidence un modèle de mélange, c’est-à-dire la relation reliant les mesures et la concentration des 
gaz. Ce chapitre relève du problème direct, car nous supposons les concentrations connues et nous 
cherchons la transformation à appliquer pour retrouver nos mesures. 

Chapitre 4 : Inversion supervisée. Nous insisterons dans ce chapitre sur le problème inverse qui 
consiste à estimer les sources à partir des observations. Nous travaillerons en mode supervisé, en 
connaissant le modèle, c’est-à-dire la forme paramétrique mathématique et les paramètres. 

Chapitre 5 : Séparation aveugle de sources. Nous diminuerons ici le nombre de points de 
calibration parfaitement connus en effectuant de la séparation de sources de manière aveugle, et nous 
introduirons une base de données d’échantillons d’apprentissage de composition inconnue mais 
reflétant la diversité des mesures. Pour estimer la concentration des gaz du mélange, les connaissances 
sur notre modèle seront limitées à la forme paramétrique mathématique dont les paramètres seront 
inconnus, et à l’association des quelques points de calibration et de la base de données d’apprentissage  

Chapitre 6 : Conclusion et perspectives. Ce chapitre permet de conclure et de donner des 
perspectives pour améliorer notamment l’estimation des concentrations du mélange de gaz et pour faire 
évoluer ce dispositif d’analyse des gaz respiratoires.
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Comme expliqué en introduction, le dispositif expérimental est composé de différentes parties. Ces 
parties sont très variées puisqu’elles vont du gaz aux capteurs, en passant par les conditions 
expérimentales telles que les modes de fonctionnement, ou les paramètres d’environnement. Ce 
chapitre est alors consacré à la partie expérimentale de la thèse. Après un état de l’art complet, nous 
détaillerons chaque partie de l’expérience, pour finalement montrer les acquisitions réalisées. Chaque 
choix sera justifié (capteur, gaz…) et des choix alternatifs seront évoqués pour améliorer ou faire varier 
les mesures. Les expériences présentées et les mesures réalisées seront ensuite la base des chapitres 
suivants plutôt consacrés au traitement et à l’extraction de l’information. L’objet de ce chapitre, à savoir 
la manière dont ont été acquises les données, est une information très importante pour le traitement. 
Cela aidera également à avoir une vue d’ensemble du dispositif. 

 

2.1.  Etat de l’art sur les dispositifs d’analyse de gaz 

 

2.1.1.  Les dispositifs d’analyse de l’air exhalé 

 

L’analyse des gaz respiratoires est une méthode non invasive permettant d’accéder à la composition 
du sang et aux dysfonctionnements des métabolismes. Dans cette partie, les différentes technologies 
qui existent pour analyser les gaz seront dans un premier temps présentées, puis le cahier des charges 
des charges sera exposé, de manière à nous positionner vis-à-vis de ces technologies. 

 

2.1.1.1. Les technologies d’analyse de l’air expiré 

L’analyse de l’air expiré peut se faire de différentes manières. Il peut y avoir une séparation physique 
des composés, mais également une séparation numérique. Elle peut se faire en utilisant des capteurs 
basés sur une interaction électrique (semi-conducteurs, polymères, nanotubes de carbone…) ou des 
capteurs basés sur une interaction d’une autre nature (optique, acoustique…). Aussi, elle peut être 
réalisée soit en hôpital, soit chez soi. Ce paragraphe résume alors les différentes technologies qui 
existent actuellement ainsi que les avantages et les inconvénients de chacune. Une comparaison des 
différentes techniques possibles pour l’analyse des gaz est réalisée ensuite dans le Tableau 2.1 et le 
Tableau 2.2. 

2.1.1.1.1. Les techniques utilisées en laboratoire 

Souvent, en laboratoire, des salles entières sont dédiées aux appareils d’analyse. Il est vrai que 
plusieurs technologies utilisées actuellement peuvent être volumineuses. C’est notamment le cas de la 
chromatographie gazeuse et de la spectrométrie, que ce soit de masse, à mobilité ionique ou par 
réaction de transfert de protons. Ces techniques sont présentées ci-dessous. 

La chromatographie gazeuse (GC, pour « Gas Chromatography »), souvent couplée à un spectromètre 
de masse, permet de séparer les molécules grâce à une colonne dans laquelle passe un flux de 
mélange de gaz dilués dans un gaz vecteur. Les molécules vont ressortir de la colonne chacune au 
bout d’un certain temps, temps qui leur est caractéristique, appelé temps de rétention et qui permet 
alors de les identifier.  

La spectrométrie à mobilité ionique sépare les ions selon leur mobilité. La séparation s’effectue 
également de manière physique. D’abord injectées dans une chambre d’ionisation, les molécules sont 
ionisées (souvent par une source radioactive) puis sont introduites dans un tube qui les classe selon 
leur vitesse de dérive. Cette vitesse leur est propre puisqu’elle dépend de leur masse et de leur 
structure. Suivant leur encombrement, elles sont plus ou moins freinées par le gaz de la chambre de 
mesure. Un détecteur est mis en bout de chaine pour mesurer les temps de parcours. 

La spectrométrie de masse par réaction de transfert de protons est une méthode analytique. Un 
transfert de protons est effectué grâce à une réaction chimique entre l’ion hydronium (H3O+) et le 
composé, permettant d’ioniser le mélange. Après un tube de dérive, le spectromètre de masse permet 
ensuite d’analyser le mélange séparé. L’intérêt des techniques de spectrométrie à mobilité ionique ou 
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de spectrométrie de masse par réaction de transfert de protons est de permettre une mesure en temps 
réel de la composition de l’échantillon. 
 
Ainsi, ces techniques séparent de manière physique les différents composés d’un mélange. C’est 
d’ailleurs pour cela que les appareils associés à ces méthodes sont encombrants. Néanmoins, ils 
présentent une très bonne sensibilité qui leur permet de détecter de nombreux composés, même en 
très faibles concentrations. Dans cette thèse, ces technologies, et notamment la chromatographie 
gazeuse sont utilisées pour réaliser des mesures de référence. Nous nous intéressons plutôt à un 
dispositif portable, comme les nez électroniques. 
 

2.1.1.1.2. Les nez électroniques 

Les nez électroniques sont des dispositifs miniaturisés qui permettent de détecter des odeurs. Composé 
d’un système d’échantillonnage pour récupérer l’air expiré et les gaz, d’un système de détection et d’un 
système de traitement des données, ce dispositif portable permet de repérer une empreinte d’odeurs. 
Le système de détection est composé de capteurs, dont les types diffèrent suivant les cas d’application. 
Nous pouvons en effet citer les capteurs à oxydes métalliques, mais aussi les capteurs optiques, les 
capteurs électrochimiques, les capteurs gaz à ionisation ou encore les capteurs polymères et les 
nanotubes de carbone. L’ensemble de ces capteurs sont détaillés dans ce paragraphe. 

Les capteurs à oxyde métallique (ou MOX, pour « Metal OXide ») possèdent une couche sensible qui 
interagit avec le gaz et crée une réaction d’oxydo-réduction modifiant la résistance du capteur. Plus 
d’informations sur ce type de capteur sont présentées au paragraphe 2.1.2. 

Les capteurs optiques sont de différents types. La spectroscopie, comme celle d’émission ou 
d’absorption, consiste à récupérer les spectres d’émission, ou d’absorption, significatifs de l’espèce 
chimique étudiée. Les capteurs à infrarouge (NDIR pour « Non-Dispersive Infrared Sensor ») utilisent 
une source infra-rouge dont le rayonnement passe à travers une chambre remplie de gaz, sans être 
dévié, et le détecteur infrarouge récupère en sortie le spectre d’atténuation des longueurs d’onde. 
Chaque liaison chimique des molécules crée une augmentation de l’absorption de la lumière pour une 
longueur d’onde caractéristique, ce qui permet de les différencier.  

Les méthodes optiques comprennent également les mesures faites par laser, dont le principe est le 
suivant. Le laser traverse le mélange de gaz et une partie du faisceau est absorbée lors de sa rencontre 
avec certaines molécules. Cette absorption est mesurée par le capteur et permet d’obtenir un spectre 
d’absorption du mélange. Ainsi, en reliant chaque raie d’absorption au coefficient d’absorption du gaz, 
cette méthode optique permet l’identification des composés. 

Les capteurs polymères sont constitués d’une couche de polymère conducteur connectant des 
électrodes et lorsque le capteur interagit avec le gaz, la résistance électrique varie. 

Les nanotubes de carbone (CNTs) sont des réseaux d’atomes de carbone. Il existe des capteurs CNTs 
chimiques, où leur conductivité et leur permittivité varie lors de l’adsorption du gaz, et des capteurs 
CNTs physiques qui utilisent l’ionisation du gaz à haute tension [22]. 

Les capteurs électrochimiques sont également de plusieurs sortes. Les capteurs potentiométriques sont 
des cellules électrochimiques de Nernst basées sur des électrolytes solides. Une différence de potentiel 
entre deux électrodes est relevée, et cette dernière est révélatrice des concentrations du mélange 
(grâce à la formule de Nernst). Les capteurs ampérométriques relèvent eux le courant qui traverse une 
solution, et ce courant dépend des espèces présentes dans le mélange. 

Les capteurs à ionisation fonctionnent grâce à une petite couche de matériau radioactif ou grâce à 
l’application d’une différence de tension qui ionise le gaz et crée un courant qui circule dans la chambre 
d’ionisation. Ce courant dépend alors des gaz et des concentrations de ces gaz. 

L’ensemble de ces capteurs peut être intégré dans un dispositif portable, chacun avec ses avantages 
et ses inconvénients. Ceux-ci sont discutés dans la partie suivante, afin de comparer ces différentes 
technologies et de mettre en avant celle qui serait la plus adapté à notre dispositif. 
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2.1.1.1.3. Bilan 

Suite à la présentation de ces différentes techniques, une comparaison est réalisée, afin de mettre en 
avant les avantages et les inconvénients de chacune (Tableau 2.1). Quelques définitions sont 
nécessaires : 

- La sensibilité est le rapport entre la variation du signal de sortie et la variation du paramètre 
d’entrée du capteur (ici concentration de gaz). Le capteur sera sensible si une grande variation 
de concentration de gaz entraine une grande variation du signal. 

- La sélectivité est l’aptitude d’un capteur à détecter un gaz sans détecter les autres. Le capteur 
est sélectif s’il est très peu affecté par d’autres gaz que le gaz cible. 

- La réversibilité (ou répétabilité) est la capacité du capteur à revenir à son état initial, de manière 
à pouvoir être de nouveau utilisable dans les mêmes conditions. 

Le Tableau 2.2 résume davantage et compare certains points, tels que le coût ou la spécificité, pour 
chacune de ces techniques d’analyse. 

 

Tableau 2.1 : Avantages et inconvénients des différentes techniques d'analyse des gaz respiratoires 

Techniques Avantages Inconvénients Références 

Chromatographie 
Gazeuse et 
Spectromètre de masse 

- Précis 
- Très sélectif 
- Très sensible 
- Robuste 
- Détection de 

plusieurs 
composés 
possible 

- Pas de temps réel 
- Echantillonnage du 

gaz nécessaire 
- Très cher 
- Non portable 

[1], [21], 
[23] 

Spectrométrie à 
mobilité ionique et 
spectrométrie de masse 
par réaction de transfert 
de protons 

- Sélectif 
- Très sensible 
- Robuste 
- Temps réel 
- Détection de 

plusieurs 
composés 
possible 

- Non portable 
- Très cher 

[1], [21] 

MOX - Faible coût 
- Mesure plusieurs 

gaz du mélange 
- Sensible au ppm 
- Faible 

maintenance 
- Utilisable sans 

personnel de 
santé 

- Portable 

- Peu sélectif 
- Sensible à 

l’humidité 
 

[1], [21], 
[23] 

Capteurs optiques - Direct et rapide 
- Sélectif avec une 

bonne sensibilité 
- Dérive minime 
- Pas d’interaction 

entre les gaz 
visibles 

- Nécessaire de 
connaître la région 
d’analyse 

- Très chers 

[1], [21], 
[23] 

Capteurs Polymères - Temps de réponse 
rapide 

- Peu robustes au 
bruit 

- Consommation 
d’énergie 
importante 

[23] 
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Nanotubes de carbone 
CNT 

- Très petits 
- Forte sensibilité 
- Faible cout 
- Temps de réponse 

rapide 

- Utilisé qu’en 
recherche 
actuellement 

[22], [23] 

Capteurs 
électrochimiques 

- Réponse rapide 
- Précis 
- Faible 

consommation 
- Large gamme de 

détection 
- Peu sélectifs 

- Fonctionne 
uniquement à 
pression proche 
de celle de 
l’atmosphère 

[23], [24] 

Capteur à ionisation - Ne dépendent pas 
des paramètres 
extérieurs 
(température, 
humidité, flux…) 

- Encombrants 

- Forte 
consommation 
d’énergie 

[23] 

 

 

Tableau 2.2 : Comparaison des différentes techniques d'analyse des gaz respiratoires. Les + indiquent que c’est un 
avantage, et les moins un inconvénient. 

Techniques Coût Taille Temps Sensibilité Sélectivité Références 

Chromatographie 
Gazeuse et 
Spectromètre de 
masse 

- - - +++ +++ 
[13], [25]–

[27] 

Spectrométrie à 
mobilité ionique 

- - +++ ++ ++ [13], [25], 
[27] 

Spectrométrie de 
masse 
par réaction de 
transfert de protons 

- - +++ +++ + 
[25] 

MOX +++ ++ ++ + - [13], [26], 
[27] 

Capteurs optiques - - ++ ++ +++ [26], [27] 

Capteurs Polymères ++ ++ ++ + - [23] 

Nanotubes de 
carbone 

+++ +++ +++ ++ - [23] 

Capteurs 
électrochimiques 

+ + + + + [23], [28] 

Capteur à ionisation - ++ + ++ - [23] 

 

En conclusion, même si les premiers systèmes (GC-MS, IMS et PTR-MS) sont très sensibles et donc 
intéressants pour l’analyse des gaz respiratoires dont les composés sont en très faibles concentrations, 
leur encombrement ne correspond pas ici à notre objectif d’obtenir un dispositif portable. Les nez 
électroniques, qui sont des solutions de séparation numériques reposant sur un traitement approprié du 
signal pour faire ressortir l’empreinte ou la composition d’un mélange de gaz, semblent davantage 
convenir. Parmi l’ensemble des capteurs décrits, les capteurs MOX sont un peu moins sensibles (ppm 
et non ppb), mais ont l’avantage d’être peu coûteux et plutôt rapides. Le capteur à oxyde métallique a 
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également une longue durée de vie. Les capteurs gaz avec des nanotubes de carbone (CNTs) 
présentent également des performances intéressantes. Cependant, ils ne sont pour l’instant qu’à l’état 
de recherche. Comme nous nous limitons à des capteurs commerciaux, ceux-ci seront mis de côté pour 
l’instant. C’est pourquoi, nous avons choisi d’utiliser un capteur à oxyde métallique dans la suite de nos 
travaux, pour étudier les gaz réagissant à l’oxydo-réduction. 

 

2.1.1.2. Cahier des charges 

Avant de rentrer au cœur du sujet, il est nécessaire d’avoir en tête les différentes contraintes imposées 
et les solutions techniques associées (Figure 2.1). Nous sommes aujourd’hui en plein essor de la santé 
connectée, qui consiste à contrôler régulièrement certains paramètres liés à la santé d’un patient dans 
un but de prévention, de suivi, ou d’amélioration de sa santé. 

C’est dans ce cadre que s’inscrit le dispositif souhaité, notamment avec son côté portable, qui 
permettrait un contrôle quotidien, et donc un suivi régulier de la composition de son haleine. Derrière la 
notion de « portable », nous entendons plus qu’un dispositif « transportable » qui peut être déplacé mais 
encore un peu encombrant. Nous parlons bien ici d’un dispositif portable, qui peut être embarqué sur la 
personne. Ceci correspond à la notion de wearable en langue anglaise. 

 

 

 
Figure 2.1 : Contraintes de notre système et solutions techniques adoptées 

 

Ainsi, d’après les avantages et inconvénients des techniques vues précédemment, les capteurs MOX 
semblent correspondre le plus à nos attentes. Ils ont en effet l’avantage d’être peu chers et portables, 
tout en donnant des résultats sur les concentrations de l’ordre du ppm. C’est alors vers ce type de 
technologie que nous allons nous orienter par la suite. 
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2.1.2.  Les capteurs à oxyde métallique MOX 

Les capteurs MOX répondant au cahier des charges, plus de détails sur leur fonctionnement vont être 
présentés. Selon le livre de L. René [29] consacré aux capteurs chimiques, il est bien connu (depuis les 
années 1950 environ) que certains oxydes métalliques ont des propriétés semi-conductrices variant 
selon la nature des gaz qui les entourent. Ces oxydes sont alors bien adaptés pour la détection de gaz. 
Ces capteurs sont basés sur un changement de résistance, et ont une résistance assez grande pour 
être sensible à hautes températures, et en même temps limitée de manière à être mesurée facilement. 

La Figure 2.2, extraite de la base de données Scopus [30], montre l’engouement récent du monde 
académique pour l‘étude des capteurs à oxyde métallique, avec un nombre d’articles publiés en forte 
augmentation. 

 
Figure 2.2 : Illustration du nombre d’articles et de communications sur les capteurs à oxyde métallique publiés chaque 

année depuis les années 1970. Courbe extraite d’une recherche Scopus [30]. On observe une augmentation à partir 
des années 1990. 

 

Il a été démontré en 1962 que l’absorption et la désorption d’un gaz sur la surface d’un oxyde métallique 
change la conductivité du matériau [31]. Le capteur MOX est basé sur ce phénomène. Il existe deux 
types de capteurs MOX : les capteurs de type n et les capteurs de type p. La charge majoritaire des 
MOX type n sont des électrons (donc chargés négativement), alors que la charge majoritaire des type 
p sont des trous (chargés positivement) [32]. Ainsi, leur comportement sera différent selon si le gaz est 
oxydant ou réducteur : la résistance d’un capteur de type n augmente en présence de gaz oxydant et 
diminue en présence de gaz réducteur ; inversement pour un capteur de type p, la résistance augmente 
en présence de gaz réducteur et diminue en présence de gaz oxydant. Dans cette thèse, nous nous 
intéresserons principalement la réaction d’un MOX de type n avec un gaz réducteur. 

Dans cette partie, le fonctionnement du capteur est d’abord décrit, et notamment la réaction d’oxydo-
réduction qui a lieu lors de la détection du gaz cible par le capteur MOX. Ensuite, les avantages et 
inconvénients de ce type de capteur sont présentés et analysés pour voir comment ils influent sur la 
mesure ou le dispositif. Une fois le fonctionnement du capteur maitrisé, nous étudierons précisément 
quel capteur choisir pour notre dispositif. En effet, les capteurs MOX peuvent avoir des couches 
sensibles différentes, notamment constituées de différents matériaux. Ces derniers influent en 
particulier sur la sélectivité du capteur. C’est pourquoi, les matériaux possibles sont présentés, ainsi 
que les gaz qu’ils peuvent détecter. Pour finir, une étude bibliographique sur les capteurs utilisés sur 
les quelques nez électroniques de la littérature est réalisée afin de se rendre compte de leurs 
performances en pratique. 
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2.1.2.1. La réaction d’oxydo-réduction 

Tout d’abord, le principe de détection du capteur MOX est basé sur une réaction d’oxydo-réduction entre 
la partie sensible du gaz et le gaz cible. La présentation de cette réaction est l’objet de ce paragraphe. 

Les images suivantes (Figure 2.3), sont extraites du site internet de Figaro [33], une société fabricant 
des capteurs MOX. Celles-ci illustrent le fonctionnement d’un capteur à oxyde métallique de type n. A 
droite, des explications liées à ces images sont détaillées, explications inspirées de Barsan et Weimar 
[34] et Varpula et al. [35]. 

 

 

�I distribué à la surface du matériau 

Au repos, l’oxygène présent dans l’air est 
attiré par des sites d’absorption à la surface 
du matériau (�Z[>) : 12 
Q + �Z[> ⇆ 
Z@> 


Z@> est l’oxygène adsorbé. 

Nous pouvons remarquer sur le schéma 
qu’un élément chauffant (heater) se situe 
sous la surface sensible du capteur et 
permet alors de contrôler sa température. 

Lorsque le capteur est chauffé, et atteint par 
exemple une température autour de 300-
400°C, l’oxygène s’ionise : 
Z@> + _̂CBBI  ⇆ 
Z@>I  
Ainsi, à forte température, il s’agit d’ions O- 
qui sont répartis à la surface du matériau. 

 

�I réagit avec le gaz 

Lorsqu’un autre gaz arrive dans l’air (ici, gaz 
réducteur pour un capteur à oxyde d’étain), 
les ions 
I vont réagir avec le composé 
cible de ce dernier. 
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Réaction d’oxydo-réduction 

 
Une réaction d’oxydo-réduction a alors 
lieu entre les ions O- à la surface du matériau 
et la molécule cible R du gaz. Cette réaction 
aboutit à la création d’un site d’absorption 
(�Z[>), d’un ensemble RO et surtout à la 
libération d’un électron : 

 
Z@>I + � 8a→ �
 + �Z[> + _̂CBBI  

 

 

Variation électronique : variation de 
la résistance 

Cette dernière réaction libère alors des 
électrons. Les déplacements effectués par 
ceux-ci afin de rétablir un équilibre vont 
entraîner une variation électronique de la 
surface du matériau, ce qui va donc modifier 
la résistance du capteur. Puisque le capteur 
est alimenté par un courant constant, cette 
variation de résistance implique une 
variation de tension que l’on va mesurer. 

Dans les matériaux de type n, la conductivité 
électrique augmente avec un gaz réducteur, 
et donc la résistance diminue lors de la 
rencontre avec ce gaz. 
De plus, il existe une relation entre la 
concentration CR de gaz qui a réagi et la 
variation de tension obtenue en sortie du 
capteur. Celle-ci dépend du capteur et du 
circuit électronique associé. Pour les 
capteurs choisis, cette relation sera détaillée 
dans les paragraphes suivants. 

Figure 2.3 : Illustration du fonctionnement d'un capteur à oxyde métallique, d'après Figaro [33] 

 
Les capteurs résistifs à oxydes métalliques de type n (en oxyde d’étain SnO2 par exemple), fonctionnent 
à hautes températures. Dans sa thèse, C. Tropis [36] explique l’influence de la température sur ce type 
de matériau. La température idéale pour détecter des gaz cibles avec ce type de matériau est autour 
de 350-400°C. Chimiquement, les ions O2-  du matériau SnO2 se désorbent à 150°C et se transforment 
en O- vers 160°C. La résistance dans l’air varie entre 280°C et jusqu’à 450°C [37]. Cependant, ces 
gammes de températures peuvent varier selon le taux d’humidité, d’après [37] qui a fait cette 
observation sur le CO. A partir de 450°C, le signal ne varie plus en présence de gaz cible. 

Ainsi, pour résumer, le capteur MOX ne peut fonctionner qu’à l’aide d’un élément qui chauffe la partie 
sensible et qui transforme l’oxygène en ion 
I. Au repos, c’est-à-dire dans l’air, ces ions sont distribués 
à la surface du matériau. En présence de gaz cible, l’ion 
I et le gaz vont s’associer, libérant un électron 
par réaction d’oxydo-réduction. Cet électron en se déplaçant pour retourner à l’équilibre va entrainer un 
changement de résistance, qui est alors mesurable à travers une variation de tension. 

 



Thèse Stéphanie Madrolle                                       Chapitre 2. Dispositif expérimental 
 

19 

 

2.1.2.2. Avantages et inconvénients 

Puisque nous allons utiliser un capteur MOX, il est important de connaître les avantages et les 
inconvénients de ce type de capteur (Figure 2.4) afin d’avoir conscience des éventuelles difficultés 
possibles. 

 
Figure 2.4 : Avantages et inconvénients des capteurs MOX actuellement commercialisés (hors recherche) 

 

 
Comme illustré sur la Figure 2.4, les avantages sont nombreux et les inconvénients sont surmontables. 
Une faible sensibilité peut en effet être améliorée par une modulation en température (voir paragraphe 
2.1.3.2), ou bien la sensibilité à l’environnement peut être compensée grâce à un traitement adapté (voir 
paragraphe 2.1.2.3). La faible sélectivité peut même être transformée en un atout, car en utilisant des 
modes différents, notamment en modifiant la température du capteur, cela peut nous permettre de 
détecter non pas un seul mais plusieurs gaz, avec un seul capteur. 

 

2.1.2.3. L’influence des paramètres extérieurs sur les capteurs MOX 

Un des inconvénients les plus difficiles à maitriser est l’influence des paramètres extérieurs sur la 
mesure. En effet, l’humidité notamment est très présente dans l’air expiré et varie d’une personne à 
l’autre. Il est alors primordial de savoir comment ce paramètre modifie la mesure ; de même pour 
d’autres paramètres comme la température du gaz ou la pression. 

Les différents paramètres influençant un système constitué d’un capteur à oxyde métallique, comme 
celui que nous souhaitons utiliser, peuvent être classés, selon l’ordre proposé par C. Tropis [36] dans 
sa thèse. Certains paramètres sont propres au capteur et modifiables uniquement par le constructeur. 
C’est le cas de la nature et du nombre de sites d’adsorptions, de la morphologie de la couche sensible 
(épaisseur, porosité…) ou encore des mécanismes de conduction (barrière, taille du canal…). Il faut 
cependant les prendre en compte lors du choix du capteur commercial, si nous avons accès à ces 
données. Au contraire, d’autres facteurs sont contrôlables. C’est par exemple le cas de la nature et la 
concentration des gaz (que nous recherchons), du flux de gaz, des paramètres environnementaux 
(humidité, température, pression), ou encore de la température de la couche sensible. Ce sont donc 
ces paramètres qui vont être surveillés et/ou sur lesquels nous allons intervenir. P. Menini [28], directeur 
de thèse de C. Tropis, détaille l’influence des paramètres internes et externes sur les caractéristiques 
du capteur. Par exemple, la sensibilité du capteur au gaz dépend à la fois de la couche sensible 
(matériau, structure, dopage), de sa température de fonctionnement et de paramètres extérieurs comme 
la température, l’humidité ou les gaz interférents. D’ailleurs, Wang et al. [38] confirment que la sensibilité 
du capteur est liée à sa composition chimique, à la présence ou non de particules de métal noble à la 

• Compact

• Longue durée de vie

• Large gamme de gaz cibles

• Temps de réponse rapide

• Réversible

• Faible cout

• Pas d'entretien

• Résistants à l'humidité

• Faible sensibilité

• Faible sélectivité

• Sensible à l'environnement 
(humidité, température, 
concentration d'oxygène... voir 
paragraphe 2.1.2.4)
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surface, à sa microstructure ainsi qu’à la température et l’humidité. Le temps de réponse est un autre 
exemple donné par P. Menini. Il dépend de la morphologie de la couche sensible du capteur, mais 
également de l’inertie thermique de ce capteur, et du volume de la cellule de mesure. Ces paramètres 
sont très importants pour éventuellement identifier la nature des problèmes ou pour comprendre l’origine 
des caractéristiques du capteur. 

Dans cette thèse, nous serons limités par de nombreux paramètres « internes » au capteur (structure, 
caractéristiques de la couche sensible…), mais les paramètres « externes » seront davantage 
accessibles et contrôlables. 
Les paramètres externes concernent tout ce qui est lié à l’environnement, c’est-à-dire l’humidité, la 
température du gaz, la pression, la conductivité thermique et également les particules et la composition 
de l’air ambiant. Pour pallier ce dernier problème de gaz interférents, différentes méthodes sont 
suggérées [27], comme la méthode de « gradient alvéolaire » qui consiste à analyser la différence entre 
les concentrations des gaz dans le souffle et dans l’air. Cette méthode simple à mettre en place n’est 
cependant pas très précise pour beaucoup de composés. D’autres proposent alors de contrôler l’air 
ambient, de manière à en faire un air de référence, et le sujet respire pendant plusieurs minutes cet air 
pour ne pas être influencé par des particules respirées malencontreusement et qui faussent la mesure. 
Il faut dans ce cas pouvoir contrôler précisément l’air de la pièce où a lieu la mesure. 
Deux autres paramètres externes très important à contrôler sont la température et l’humidité du gaz. 
Ces influences, bien connues, ont de nombreuses fois été abordées de manière à les corriger. 
Cependant, il n’existe pas encore de correction « universelle » nous permettant de compenser 
précisément ces effets. L’haleine est un échantillon très humide (> 90 % rh) et la température du corps 
souvent plus élevée que celle de l’air (37°C). Il est alors important de connaître l’influence de ces 
paramètres sur la mesure. L’eau apporte des ions 
dI à la surface du matériau, ce qui a pour effet 
d’introduire des électrons et donc d’augmenter la conductivité [8], [32], [38]–[41] 

Pour pallier ce problème et améliorer les performances du capteur, plusieurs solutions sont proposées 
dans la littérature : 

- Appliquer un traitement numérique adapté (détaillé ci-dessous) 
- Appliquer un filtre pour limiter les particules d’eau [42]. Cela ne doit cependant pas gêner le passage 

des molécules cibles. 
- Chauffer le gaz à une température constante dans la cellule avant de faire la mesure [6], [20], [43]. 

Ceci permet d’éviter la condensation. 
- Utiliser de nouveaux types de capteurs, avec différentes morphologies [39], [44]–[46]. Cependant, 

comme une de nos conditions est d’utiliser des capteurs commerciaux, cette solution ne sera pas 
retenue. 

- Etudier l’aspect dynamique des mesures, et non statique [47]–[50]. Cet aspect est abordé dans le 
paragraphe 2.1.3.2.2. 

Concernant le traitement numérique, cette étude de l’influence de l’humidité est abordée très 
différemment selon les auteurs. Sur des capteurs MOX SnO2, certains voient  cette influence de manière 
linéaire [8], [40], [51], [52], c’est-à-dire qu’un facteur d’échelle permettrait de corriger le terme d’humidité, 
et d’autres de manière plus complexe [53]–[55]. 

Huerta et al. [53] suggèrent en effet une influence de la forme suivante (2.1), qu’ils ont appliquée sur 8 
capteurs MOX. lne�EZf �g⁄ i = jk. ld + jQ.  ld"Q + jm.ld. ln 
 

(2.1) 

 
où ΔH et ΔT sont les fluctuations d’humidité et de température, respectivement, et les j� sont des 
paramètres de régression liés aux dérivés partielles de la réponse selon ΔH appliqué en 0. 
 
Yan et al. proposent plutôt le modèle décrit par l’équation (2.2). En effet, dans leur article [8], ils 
estiment par régression linéaire un coefficient 
o entre l’humidité de son échantillon et l’amplitude de 
son signal de sortie, puis ils compensent cet effet comme suit : 

Rqrss = Rtuv 1 − sy. z{|t}~ ({���)) (2.2) 

avec : 

- �=�CC la résistance du capteur après correction de l’humidité 
- �GB> = �EZf − �g la résistance du capteur mesurée, sans compensation (avec ligne de base 

supprimée) 
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- sy le coefficient d’humidité, décrivant l’augmentation de la réponse pour une augmentation de 1 
%rh. Une étape d’étalonnage est alors nécessaire. 

- l�d = �ℎEZf − �ℎg, la différence d’humidité entre l’échantillon (gaz) et l’environnement  

Aussi, Kashwan et al. [40] proposent une calibration à l’aide d’une régression linéaire. La fluctuation 
induite par les variations d’humidité par exemple peut atteindre 30 %. La correction appliquée (linéaire) 
semble satisfaisante sur leurs 4 MOX pour des humidités de 40 % rh à 90 % rh. Le facteur de correction 
variant selon les capteurs, est de 0,2 mV/°C à 1,3 mV/°C pour la température et de 0,89 mV/% rh à 7,59 
mV/% rh pour l’humidité. De même, Sohn et al. [52] appliquent sur leurs 12 MOX, une correction 
d’humidité grâce à une régression des moindres carrés partiels (PLS). Tian et al. [56] préfèrent 
considérer que ces paramètres externes sont indépendants de la mesure souhaitée et alors appliquent 
une analyse en composantes indépendantes (ICA), à la suite d’une analyse en composantes principales 
(PCA). L’équipe de Nenova [54] a de son côté choisi une méthode par apprentissage avec un réseau 
de neurones artificiels (ANN). Enfin, Sundic et al. [55] comparent, sur 5 MOX, 3 méthodes linéaires 
(régression sur composantes principales, PLS, et régression linéaire multiple) à une méthode non 
linéaire (une extension des PLS avec un algorithme du gradient). Leur conclusion se porte plutôt sur la 
méthode non linéaire, qui leur apporte plus de précision. 

En conclusion, la réponse du capteur est influencée d’une part par des paramètres intrinsèques, tels 
que le matériau de la couche sensible et sa structure ou son dopage, et également par des paramètres 
externes tels que la température et l’humidité du gaz. Les paramètres intrinsèques sont alors 
contrôlables principalement au moment de la réalisation du capteur, étape dont nous nous 
affranchissons en choisissant un capteur du commerce. Cependant, les paramètres extérieurs peuvent 
être contrôlés. Ils peuvent d’une part être contrôlés physiquement en imposant des paramètres de 
valeur fixes à l’entrée du capteur, à l’aide d’un filtre pour l’humidité par exemple, ou d’un système 
chauffant le gaz à température constante. D’autre part, des corrections numériques peuvent être 
utilisées, à condition d’avoir des capteurs d’humidité, de température et de pression pour connaître 
exactement ces paramètres, et d’identifier le lien entre leurs valeurs et la mesure. 

Ces paramètres extérieurs au capteur sont donc des paramètres à surveiller étroitement dans les 
mesures, et si possible à corriger pour avoir des mesures précises. Pour l’instant un contrôle physique 
de ces paramètres est retenu, avec l’option du filtre en amont, qui bloquerait uniquement les particules 
d’eau. On pourrait par exemple penser à des filtres comme des tubes nafion de chez Perma Pure [57] 
ou des filtres comme ceux proposés par CO2Meter [58] ou Intersurgical [59]. Dans un premier temps, 
sur les données obtenues avec des mélanges synthétiques, des conditions environnementales 
constantes seront mises en place, pour éviter d’observer ces dérives. 

 

2.1.2.4. Les différents matériaux des capteurs MOX 

 
Comme vu précédemment, la couche sensible des capteurs MOX influe sur la sensibilité et la sélectivité. 
Parmi les capteurs du commerce, plusieurs matériaux existent. Cette partie détaille d’abord les deux 
types, type n ou type p, puis les différents matériaux qui existent, avec leurs caractéristiques. Enfin, une 
partie sur le dopage de certains matériaux complétera cette étude. 

Comme l’expliquent Varpula et al. dans l’introduction de [35], il existe des gaz réducteurs comme CO, H2, H2S, NH3, NO les hydrocarbures et des gaz oxydants comme O2, O3, Cl2, ou encore NO2. Il existe 
également 2 types de semi-conducteurs, ceux de type n (SnO2, ZnO, WO3) et ceux de type p. Sur les 
matériaux de type n, ce sont les électrons qui circulent. Sur les matériaux de type p, ce sont les trous, 
c’est-à-dire les lacunes d’électrons, qui circulent. Il est donc important de lier ces 2 notions : les semi-
conducteurs de type n ont leur conductance qui augmente avec les gaz réducteurs alors que la 
conductance des semi-conducteurs de type p augmente avec les gaz oxydants. P. Menini [28] expose 
les différents types de capteurs avec les différents gaz qu’ils peuvent détecter (Tableau 2.3). Ce sont 
principalement les oxydes métalliques de type n qui vont nous intéresser. Parmi ceux-la, Righettoni et 
Tricoli [60] comparent les capteurs pour la détection de l’acétone, en indiquant, pour différents 
matériaux, les limites de détection et les températures de l’expérience. On remarque tout d’abord qu’ils 
fonctionnent tous à des températures élevées (>300°C). Les capteurs TiO2, WO3 et SnO2 semblent 
avoir les meilleures sensibilités, et sont d’ailleurs les seuls avec une limite de détection dans la gamme 
d’acétone souhaitée (0,2-10ppm). C’est alors parmi ces 3 matériaux que nous choisirons nos capteurs. 

Le Tableau 2.3 résume les informations obtenues par ces auteurs [28], [60]. 



Chapitre 2. Dispositif expérimental                                       Thèse Stéphanie Madrolle 

22 

 

Tableau 2.3 : Comparaison des différents oxydes métalliques, notamment en termes de sensibilité 

Oxyde métallique Gaz détecté  LOD* à 
l’acétone 
(UVTW�" 

Température 
d’utilisation 

Références 

Type N ���� SmdJ
, S
, SdK, dQ, <dm, Smd�, �
Q, SDQ 
2 ppm Entre 200 et 

450°C [28], [60], [61] 

��V SmdJ
, alcools, 
Q, 
m, S
, SdK , dQ, <dm, Smd�, <
Q, dQ� 

 
400 °C [28] 

�� − ��V SmdJ
 0,02 ppm 400 °C [28], [60], [62] ��� SmdJ
, alcools,  15 ppm 400 °C [28], [60], [63] ���� SmdJ
 1 ppm 500 °C [28], [60], [64] 

Type P ��� dQ, <
Q - - [28] ��� S
, SdK - - [28] U����� S
, dQ, <dm, Smd� - - [28] U�����W S
, dQ, <dm - - [28] 
*LOD=Limite de détection 
 

De nombreuses autres études sont en cours pour améliorer ces capteurs de gaz, aussi bien en termes 
de sensibilité qu’en termes de miniaturisation. C’est par exemple le cas de l’équipe suisse de Righettoni 
sur la détection, entre autre, de l’acétone [6], [43], [62], [65], [66] ou de Hunter et al. [67] (capteur 
électrochimique miniaturisé pour le NO). En effet, récemment, Righettoni et al. [6] ont comparé différents 
nouveaux matériaux pour la détection de certains composés volatils, comme l’acétone. Ils ont 
notamment introduit des matériaux nanostructurés, en particulier ceux utilisant soit des nanotubes, soit 
des nanofils, qui permettent d’améliorer la sensibilité et les performances. Ils ont montré par exemple 
que : 

- Les capteurs WO3 en forme de demi-tube avec une fonctionnalisation en platine (Pt) à 350°C 
sont très sensibles à l’acétone.  

- La présence de sphères creuses dans la partie sensible des capteurs ZnO augmente nettement 
la performance des capteurs par rapport à ceux commercialisés.  

- La présence de sphères creuses et de nanoparticules d’or (Au) dans la partie sensible des 
capteurs SnO2 augmentent largement la sensibilité à l’acétone, y compris pour de faibles 
concentrations.  

Ces 3 matériaux « améliorés » pourraient alors présenter un avenir pour les capteurs à acétone.  

Ainsi, les matériaux de type n, tels que le �	
Q ou le �
m détectent l’acétone (SmdJ
), composé qui 
nous intéresse. Ce sont alors vers ce type de capteurs nous nous allons nous tourner. D’autres 
matériaux permettent d’améliorer la sensibilité, notamment grâce à du dopage.  Cependant, une de nos 
conditions est d’utiliser des capteurs commercialisés. Dans un premier temps, nous nous limiterons aux 
capteurs disponibles, mais ce type de capteur est très intéressant pour la suite, notamment pour 
améliorer la détection. 

 

2.1.2.5. Etude bibliographique sur les capteurs 

 
Maintenant que le choix de capteurs est réduit à des capteurs MOX avec une couche sensible en �	
Q 
ou �
m afin de détecter l’acétone, l’état de l’art sur l’utilisation de ce type de capteur en pratique est 
étudié. Dans ce paragraphe, les prototypes déjà réalisés pour détecter l’acétone sont évoqués, afin de 
comparer les dispositifs utilisant des MOX. Cette étude permet également d’avoir le point de vue des 
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utilisateurs, et les performances des capteurs en termes de sensibilité à l’acétone et de temps de 
réponse par exemple. 
 
Toyooka et al. [9] ont utilisé uniquement 2 capteurs à oxyde métallique (MOX), un en oxyde de tungstène 
dopé au platine Pt/WO3 ayant une forte sensibilité à l’acétone et un autre en oxyde d’étain (SB-30 de 
FIS) ayant une sensibilité équivalente pour l’acétone, l’éthanol et l’hydrogène. La combinaison de ces 
deux capteurs permet de gagner 30% sur la précision de la détection. Ils arrivent donc avec ce dispositif 
à détecter l’acétone de 0,2 ppm à 50 ppm, avec une résolution de 0,1 ppm. Le 1er capteur semble encore 
être en développement chez FIS, mais le 2nd capteur (SnO2) va être dans un premier temps testé pour 
notre futur dispositif. 

 
Yan et Zhang [68] ont testé plusieurs matrices de capteurs. D’abord, comme expliqué dans leur papier 
de conférence, ils utilisent un dispositif avec 16 capteurs commercialisés, dont 12 sont des MOX, 
sensibles aux composés organiques volatils (VOCs). D’autres capteurs, comme un capteur d’humidité 
ou un capteur de flux (MEMS) ont été ajoutés. En effet, le débit de l’échantillon au moment de l’injection 
dans la cellule influe sur la réponse du capteur. Ainsi, le capteur de flux permet de vérifier que le flux 
d’air circulant dans la cellule analytique est constant. Dans leur article, Yan et Zhang [68] évaluent l’utilité 
de ces capteurs. Sur ces résultats, 3 capteurs parmi les 12 capteurs MOX (TGS2600, TGS2602, 
WSP2111) sont plutôt importants et ont une forte précision. Nous pourrons donc nous baser sur ces 
capteurs pour faire notre choix. Une remarque importante est que ces 3 capteurs sont ceux modulés en 
température. Ce sujet sera abordé au paragraphe 2.1.3.2. 

Ensuite, Yan et al. [8] se sont restreints à 11 capteurs, sélectionnés parmi ceux étudiés précédemment. 
Ces 11 capteurs comprennent 9 MOX dont 3 modulés en température, ainsi qu’un capteur S
Q et un 
capteur température/humidité. Avec ce dispositif, ils parviennent à déterminer la concentration 
d’acétone, en présence de gaz interférents. Parmi ces capteurs, nous retrouvons les 3 capteurs 
importants dans l’étude ci-dessus [68]. 

Hosseini-Goolgoo et Hossein-Babaei [69] utilisent de leur côté un capteur de FIS à oxyde d’étain �	
Q 
(SP3-AQ2). Sur ce capteur, plusieurs modulations en température sont testées et une classification est 
faite sur les résultats. Finalement, ce capteur modulé en température permet bien de détecter l’acétone. 
Nous allons le retenir pour une première sélection. 

De plus, plusieurs nez électroniques utilisant des capteurs MOX ont été commercialisés [70]. En 
particulier, la société toulousaine Alpha MOS [71] avec ces modèles MOX, utilise de 6 à 18 MOX. Aussi, 
Austria Mikro Système (AMS) [72], Airsense Analytics [73] ou Dr. Födisch [74] ont développé des nez 
électroniques avec des capteurs MOX. Mais, dans tous ces cas, l’application n’est pas médicale, mais 
plutôt dédiée à l’analyse de la qualité de l’air. 

Ainsi, cette étude met en avant plusieurs capteurs, notamment des sociétés FIS [75] et Figaro [33]. En 
particulier, le SB-30 ou le SP3-AQ2 de FIS ou encore les TGS de Figaro semblent avoir des 
performances intéressantes pour détecter l’acétone. Ces capteurs étant disponibles dans le commerce, 
il sera donc intéressant de les étudier. 

 

2.1.3.  Modes de fonctionnement 

La sélectivité des capteurs MOX peut être améliorée afin de réussir à séparer les différents gaz présents 
dans un mélange. Habituellement, il est plutôt commun d’utiliser un système avec plusieurs capteurs. 
Plus récemment, des études sur la modification de la température de la couche sensible du capteur ont 
montré l’efficacité de cette solution pour améliorer la sélectivité. Dans cette partie, ces deux solutions 
sont détaillées, en présentant notamment comment les différents auteurs ont mis à profit ces modes de 
fonctionnement. 

2.1.3.1. Système multi-capteurs  

Un système multi-capteurs consiste à associer plusieurs capteurs complémentaires pour détecter les 
gaz présents dans un mélange. Ces capteurs peuvent être du même type ou non, et présentent 
généralement des différences de caractéristiques, souvent au niveau de la sensibilité. Le but d’un tel 
système est d’améliorer la sélectivité du dispositif. 
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P. Menini [28] multiplie effectivement les capteurs pour améliorer la sélectivité. Yamada et Hiyama [76] 
observent même un gain de 30 % de précision sur l’acétone en utilisant 2 capteurs, dont un est très 
sélectif et très sensible à l’acétone, et l’autre, de sensibilité à l’acétone plus faible, est moins sélectif 
puisqu’il est sensible également à l’éthanol et l’hydrogène. D’après Toyooka et al. [9], l’utilisation de 
plusieurs capteurs avec des sensibilités différentes permet également d’estimer les effets des gaz 
interférents. Ceci mène donc à une meilleure précision dans l’estimation de la concentration. 

Tableau 2.4 : Résumé du nombre de capteurs MOX utilisés dans les systèmes multi-capteurs de la littérature, et les gaz 
associés à cette détection 

Nombre de capteurs MOX Gaz détecté  Références 

12 
VOCs 

(application diabète) [68] 

2 Acétone [9], [76] 

9 Acétone en présence de gaz 
interférents [8] 

6 VOCs [77] 

8 10 gaz dont l’acétone [78] 

2 3 gaz dont l’acétone [79] 

6 VOCs [42] 

2 Acétone et éthanol [80] 

6 VOCs (dont CO, NO) [81] 

10 VOCs [73], [82] 

6 à 18 VOCs [71], [82] 

2 VOCs [70], [72] 

 
Dans la littérature, de nombreux auteurs utilisent plusieurs capteurs afin de détecter les gaz souhaités 
(Tableau 2.4). Le système multi-capteurs est donc efficace pour augmenter la sélectivité mais oblige à 
avoir différents capteurs et alors à grossir le dispositif. En effet, avoir plusieurs capteurs signifie d’abord 
augmenter la place dédiée aux capteurs, et optimiser l’emplacement des capteurs, mais également 
augmenter l’étape de calibration, la consommation d’énergie, et multiplier les chances de panne du 
dispositif car si un capteur ne fonctionne plus, l’ensemble du dispositif est inutilisable. Pour distinguer 2 
gaz, le choix s’est alors porté sur la conservation d’un seul capteur, mais de l’utiliser dans des modes 
d’acquisition différents, notamment en variant la température de la couche sensible du capteur, de 
manière à exploiter totalement un capteur avant de multiplier leur nombre.  
 

2.1.3.2. Modulation en température 

Une autre méthode pour augmenter la diversité en limitant le nombre de capteurs est de varier la 
température de fonctionnement du capteur. D’après Liu et al. [26], un cycle thermostatique peut avoir 
plusieurs effets positifs, notamment sur la sensibilité et la sélectivité. 

La société allemande 3S [83] commercialise depuis peu des capteurs modulés en température, pour 
améliorer la sélectivité et la stabilité des capteurs, afin d’avoir une analyse de l’air ambiant plus fiable 
avec un seul capteur. C’est en suivant ce même type d’approche que nous proposerons d’étudier l’effet 
d’une modulation en température sur nos capteurs. 

Pour cela, un élément chauffant (heater en anglais), sous forme de micro-plaque, est appliqué sur le 
capteur (il est souvent déjà présent sur les capteurs commerciaux) et une modification de la tension de 
cet élément chauffant entraine une modification de la température du capteur. Souvent cette micro-
plaque chauffante est posée à proximité, sous le capteur, de manière à chauffer ce dernier très 
rapidement. Générallement, cet élément est fabriqué avec un matériau métallique, tel que le tungstène 
(W) ou le platine (Pt).  
Cette modulation en température est efficace car elle est étroitement liée à la variation de résistance du 
capteur lors de l’interaction avec un gaz. En effet, la couche sensible du capteur est également sensible 
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à la température, et la modulation altère alors la réaction cinétique à la surface du capteur. Comme 
expliqué précédement (paragraphe 2.1.2.1), une réaction d’oxydo-réduction a lieu avec les ions O- dans 
des conditions optimales de température (200-500°C) lors de la rencontre avec un gaz cible. Lorsque 
la température change, les ions oxygènes peuvent alors être de nature différente : O2

-  (si la température 
est inférieure à 200 °C)  ou encore O2- (si la température est supérieure à 500 °C) [84], [85] (Tableau 
2.5). Cependant, cette dernière situation (avec O2- ) est instable et n’intervient pas dans la détection du 
gaz. Il a également été montré que différents gaz avaient des températures d’oxydation différentes [84], 
[85], ce qui aide à discriminer les gaz. 

Tableau 2.5 : Equations d'adsorption liées à la température du capteur MOX 

Température Equation d’adsorption 

25 - 150 °C 

Q|EZf  ↔ 
Q|Z@> 

150 - 200 °C 
Q|Z@> + ^I ↔ 
QI|Z@> 

200 - 500 °C 
Q|Z@> + 2 ^I ↔ 2
I|Z@> 

> 500 °C 
I|Z@> + ^I ↔ 
QI|Z@> 

 
Dans les manipulations, il faut cependant faire attention car augmenter trop la température peut causer 
des dommages irréversibles sur le capteur. 
 
Expérimentalement, une tension VH (avec l’indice H pour heater), aux bornes de l’élément chauffant du 
capteur permet de régler la température. Ainsi une commande en tension est utilisée pour obtenir un 
changement de température. D’après le site de Umwelt Sensor Technik [86], pour un élément chauffant 
en platine (notre cas), le lien entre la commande en tension et la température est le suivant : 

n� = − � j2� + � jQ4�Q − ��g − ����g� � (2.3) 

Dans cette relation,  ��, la résistance de l’élément chauffant, est déterminée grâce à la loi d’Ohm �� =��/��, �� et �� étant respectivement la tension et l’intensité aux bornes de l’élément chauffant. ��g, la 
résistance de l’élément chauffant en platine à la température de 0°C s’écrit :  

��g = ��1 + jnZ + �nZQ (2.4) 

 
où Ta est la température ambiante (en °C) et R�, la résistance (en Ω) de l’élément chauffant à la 
température Ta. A et B (des équations (2.3) et (2.4)) sont, d’après leur calibration, des coefficients qui 
sont respectivement égaux à : A=3.9083.10-3 °C-1 et B=-5.775.10-7 °C-2. Pour le capteur SB30, d’après 
le document du constructeur, �� vaut 2,8 Ω ± 0,2 Ω à température ambiante (20 °C ± 2 °C), et IH est fixé 
à 130 mA. Ainsi, avec ces valeurs numériques et l’équation (2.4), nous avons RH0=2,6 Ω, ce qui revient, 
pour le capteur SB30, à la relation suivante : 

n� = 3.5.10m − ¡1,4.10M − 5,3.10J�� (2.5) 
 
Ainsi, la température TH de la couche sensible du capteur se contrôle grâce à une tension VH appliquée 
sur l’élément chauffant. 
 
Ce changement de température peut se faire de manière statique ou de manière dynamique. Les deux 
sous-parties suivantes détaillent alors ces deux types de modulation, et leurs utilisations dans la 
littérature. 

2.1.3.2.1. Modulation en température statique 

La modulation en température statique désigne une variation dans le temps de la température du 
capteur. Ici, l’adjectif statique indique qu’après chaque palier de température, l’équilibre à la surface du 
matériau est attendu. La mesure est ainsi acquise une fois que le signal en tension en sortie du capteur 
s’est stabilisé. Le temps de réponse et toute autre caractéristique qui évoluent pendant cette modulation 
ne sont pas pris en compte. 
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Dans cette catégorie de modulation en température statique, plusieurs modulations sont étudiées 
comme la modulation en escalier ou des modulations avec plusieurs niveaux de température,, ou encore 
les impulsions appliquées à un niveau de température donné, du moment que la valeur est mesurée à 
un moment où le signal est stable. 

Ainsi, une modulation en escalier peut être appliquée au capteur [87], avec des amplitudes de marche 
différentes et des temps de palier différents également. Hosseini-Golgoo et Hossein-Babaei [69], [88] 
travaillent sur le capteur SP3-AQ2 de FIS. Parmi les différentes modulations appliquées, celle en 
escalier d’amplitude 1 V et avec un palier de 20 secondes est celle donnant les meilleurs résultats, avec 
notamment une bonne détection de l'acétone. Cette idée de modulation est aussi utilisée par Yan et al. 
[8] lorsqu’ils modulent 3 capteurs en température. Ce concept est également repris par Rastkhadiv et 
al. [89] mais avec des impulsions beaucoup plus courtes (0,5 sec). De son côté, Hossein-Babaei et 
Amini [90] suggèrent, sur le même capteur, d’insérer un pic de tension très court (0,5 sec) entre chaque 
palier de manière à atteindre plus rapidement une température stable (et donc un signal en tension 
stable également). 
Dans la même idée de gain de temps de réponse, Vergara et al. [91] ont montré, dans leur étude sur 
l’influence de la température sur le temps de réponse des capteurs que, pour une même sensibilité, 
plus la fréquence de la modulation est grande, plus le temps de réponse est faible. Appliqué sur un 
capteur chimio-résistant In2O3, une modulation de fréquence 25 Hz et d’amplitude constante, entre 
150°C et 450°C permet d’obtenir un temps de réponse inférieur à 10 s (32 fois plus petit que sans 
modulation), et une meilleure sensibilité. 

Cette modulation en température permet donc expérimentalement d’améliorer la sélectivité, 
éventuellement le temps de réponse, et permet également d’avoir différentes conditions d’acquisition, 
ce qui présente un avantage pour le traitement du signal et la séparation des gaz.  

 

2.1.3.2.2. Modulation en température dynamique 

La température peut également être modulée de manière dynamique. Ceci signifie que la température 
évolue dans le temps et que des paramètres au cours de cette modulation sont extraits par traitement, 
comme le temps de montée, la pente de la réponse, ou bien les pics de réponse à chaque température. 
Dans ce paragraphe, l’influence de différentes modulations sont discutées, comme l’influence des 
transitions en escalier, l’influence de signaux impulsionnels en créneaux, et d’analyse harmonique en 
petits et grands signaux. Les profils types de température suggérés jusqu’à présent dans la littérature 
sont résumés dans le Tableau 2.6 et détaillés en dessous. 

 

 

 

Tableau 2.6 : Modulation en température utilisées dans la littérature sur des capteurs à oxyde métallique en dioxyde 
d’étain (MOX ����) 

Modulation en température 

(Tension associée à la température du capteur en fonction du temps) 
Référence 

Train d’impulsions (rectangulaire) 

 

[91], [92] 

Escalier 

 

[8], [69], [79], [87], 
[93] 
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Escalier d’impulsions 

 

[89], [90] 

Rampe d’impulsions 

 

[94] 

Différentes rampes d’impulsions en escalier 

 

[95] 

Pseudo-aléatoire 

en fréquence (même amplitude) 

 

en amplitude (même fréquence) 

 

 

Ou en amplitude et en fréquence 

 

[96]–[98] 

Sinusoïdale 

 

[16], [99]–[102] 



Chapitre 2. Dispositif expérimental                                       Thèse Stéphanie Madrolle 

28 

 

Modulation triangulaire 

 
 

[103] 

Sigmoïde décroissante 

 
 

[104] 

 

Cette étude du régime transitoire est une suite de l’étude statique car sur des mêmes signaux de sortie, 
les informations seront étudiées cette fois selon une autre dimension liée à la vitesse des réactions au 
niveau du capteur. Par exemple, sur une modulation en température en escalier (entre 1 V et 7 V en 
300 secondes), Gutierrez-Osuna et al. [79] étudient, de manière temporelle et spectrale ce régime, de 
manière à améliorer la sensibilité et la sélectivité du gaz. Hosseini-Babaei et Amini [90] combinent 
également deux modulations vues précédemment : les escaliers et les impulsions. Appliqué à des 
odeurs comme celles du safran, du thym ou bien du cumin, ils utilisent une tension nominale de 5 V sur 
le capteur SP3-AQ2, et chauffent le capteur jusqu’à 330°C. Une modulation en température en escalier 
d’impulsions (illustrée dans le Tableau 2.6) est utilisée, de fréquence 1 Hz et avec au total 4 
impulsions de température d’amplitudes différentes, chaque impulsion ne revenant pas à sa valeur 
initiale. Une telle expérience leur permet d’obtenir des résultats en 4 secondes, et une telle modulation 
leur permet d’être plus discriminants. 

L’équipe de Parret et al. [95] a étudié différents profils de température, de forme rampe d’impulsions, 
mais avec des paliers augmentant en escalier. Testé sur le monoxyde de carbone, le dioxyde d’azote 
et le propane, ils conseillent d’utiliser une période comprise entre 0,5 et 5 secondes. 

Un autre type de modulation dynamique qui peut être utilisé est une modulation pseudo-aléatoire. 
Utilisée par Vergara et al. [96], elle est périodique et varie aléatoirement d’amplitude et/ou de période. 
Sur cette modulation, utilisée comme un prétraitement, une analyse spectrale permet d’identifier un 
ensemble de fréquences de modulation optimales pour pouvoir ensuite discriminer les gaz avec une 
modulation sinusoïdale de cette fréquence optimale. Dans ce type de modulation pseudo-aléatoire, 
l’amplitude peut varier entre deux paliers [97] ou plus [96], [98]. Les modulations en dent de scie [105] 
ou sous forme d’impulsions [106] sont également utilisées pour identifier la meilleure fréquence de 
modulation pour une analyse dynamique. 

La modulation sinusoïdale est également employée dans la littérature [99], [100]. Chaque équipe a 
utilisé une fréquence différente : 40 millihertz (mHz) et 50 mHz respectivement. Ensuite, une 
transformée de Fourier rapide leur permet à tous d’identifier les différents gaz, à savoir des gaz 
hydrocarbures (méthane, éthane, propane, butane…) pour le premier [60] et CO et NO2 pour le second 
[61]. Gutierrez-Osuna et al. [102] ont également utilisé ce type de modulation, mais en faisant varier les 
fréquences de 0,125 Hz à 4 Hz, les unes à la suite des autres. Ils ont mis en évidence qu’une fréquence 
plus lente contenait plus d’information pour permettre de classifier les gaz. 
Plus récemment, au lieu de choisir une amplitude pour leur modulation sous forme d’impulsions, 
Gosangi et al. [107] se sont inspirés de l’automatique et ont mis en place un système en boucle fermée 
permettant de commander la tension de chauffage toutes les 25 secondes, de manière à s’adapter en 
temps réel à la réponse, en envoyant à l’instant t+1 des impulsions d ‘amplitudes différentes, dépendant 
de la mesure faite à l’instant t. Ainsi, la commande en température du capteur est optimale, c’est-à-dire 
que l’incertitude sur les estimations des concentrations est réduite, de telle sorte qu’ils classifient ensuite 
correctement les gaz. Cette modulation, dite « active », car elle se met à jour en temps réel, est 
également étudiée par Martinelli et al. [108], et aussi par Herrero-Carron et al. [109], mais cette fois sur 
une modulation sinusoïdale. 
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Ngo et al. [103] insistent également sur le fait que l’étude dynamique d’une modulation en température 
fait gagner du temps de mesure, car l’état stationnaire est long à atteindre alors que sa modulation 
triangulaire d’une fréquence de 25 mHz et d’amplitude constante variant entre 200 et 450 °C est plus 
rapide tout en permettant au capteur d’être sélectif. 

Les modulations étudiées sont alors nombreuses et c’est pourquoi Bora et Sarma [104] ont comparé 
l’effet de 9 modulations, dont les modulations rectangulaires, sinusoïdales, triangulaires, exponentielles, 
sur un ensemble de capteurs MOX (TGS826,TGS821, TGS2611 et TGS825 de Figaro). De cette étude, 
il ressort que la modulation sigmoïde décroissante donne la meilleure classification pour les 8 gaz testés 
(dont l’acétone). 

De nombreuses modulations sont donc utilisées depuis quelques années sur les capteurs MOX à oxyde 
d’étain (SnO2). Dans tous les cas, les différents auteurs cités ci-dessus s’intéressent à la détection des 
composés et à la classification, mais peu quantifient les mélanges utilisés. Dans la suite, nous 
étudierons les méthodes de modulation en température pour l'estimation des concentrations des 
composés d'un gaz. 

De plus, il a été montré expérimentalement que plusieurs dérives telles que l’influence de l’humidité et 
de la température du gaz sont diminuées lors de l’étude du régime transitoire [47]–[50]. Ce point est 
donc très important puisque ces dérives posent problème en statique dans le cas où la mesure est 
réalisée dans un environnement moins contrôlé, en extérieur ou chez les sujets par exemple. 

Dans nos travaux, l’idée est de complexifier au fur et à mesure la modulation. Dans un premier temps, 
nous choisissons un train d’impulsions, de fréquence assez faible, de manière à attendre que le signal 
soit stabilisé. Une étude d’abord en statique est réalisée, donc lorsque le signal de sortie en tension est 
stable, puis en dynamique en utilisant l’amplitude du pic de réponse au moment du changement de 
température. En perspective, une étude en dynamique sur le temps de réponse ou le temps de 
décroissance pourra être réalisée. 

 

2.1.4.  Systèmes portables d’analyse d’air expirés existants dans la littérature 

Dans la littérature, plusieurs recherches sont en cours, via différentes équipes dans le monde, sur des 
systèmes d’analyse des gaz respiratoires. Dans cette partie, ces dispositifs portables miniaturisés, de 
type nez électroniques sont recensés.  

En Israël et avec des collaborateurs européens (Allemagne, Autriche, Finlande, Irlande), le projet Smart 
Phone for Disease Detection from Exhales Breath, financé par le programme européen H2020, vise à 
la conception du Sniff Phone [110]. Il s’agit de développer un système d’analyse d’air expiré, de la 
conception du capteur à l’analyse clinique, pour la détection du cancer de l’estomac. Pour cela, ils 
utilisent des capteurs avec des nanotubes de carbone et des nanoparticules d’or. Ils n’utilisent pas la 
technologie des capteurs MOX. Récemment, ils ont testé leur dispositif cliniquement, sur 1404 sujets et 
avec une diversité dans les maladies, 17 incluant plusieurs cancers dont celui du poumon ou de la 
vessie, la maladie de Crohn ou bien la sclérose en plaques [111]. Grâce à une classification par analyse 
des facteurs discriminants, ils ont réussi à détecter correctement l’état de santé de 86 % des sujets. 
Ceci montre donc bien que dans l’haleine sont présents des biomarqueurs de maladie, et que ceux-ci 
sont détectables avec un dispositif portable.  

Du côté du Japon, en 2012, Yamada et Hiyama [76] ont présenté un prototype de dispositif portable de 
détection de l’acétone. Appliqué à la perte de poids, ce dispositif est capable de détecter l’acétone à 
partir de 0,2 ppm (concentration souhaitée également dans notre étude) ainsi que l’hydrogène et 
l’éthanol, grâce à deux capteurs MOX, de sensibilité et de matériau différents (un en trioxyde de 
tungstène et un en dioxyde d’étain). Concernant le stockage des données, elles sont toutes envoyées 
par bluetooth sur smartphone, et une application affiche graphiquement les données récoltées. Des 
conseils sont ensuite donnés au sujet sur son alimentation, par exemple pour éviter de prendre du poids. 
Ce dispositif est donc beaucoup plus petit et plus léger que certains dispositifs présentés au paragraphe 
2.1.1.1.1. En effet, comparé à la chromatographie gazeuse par exemple, ce dispositif est de très petite 
taille (65 x 100 x 25 mm, soit 1 % d’un dispositif de GC-MS) et de faible poids (125 g, soit 2 % de la GC-
MS). Dans la même équipe, Toyooka et al. [9] décrivent de nouveau ce dispositif dans lequel il suffit de 
souffler pendant 6 secondes dans une paille reliée au dispositif pour obtenir, 10 secondes plus tard, les 
résultats de l’analyse.  
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Au Japon également, Nakamura et al. [80] ont mis en place un dispositif semblable, avec deux capteurs 
FIS ayant des sensibilités à l’acétone différentes : un en trioxyde de tungstène (WO3), le plus sensible, 
et un autre en dioxyde d’étain (SnO2). Dans un premier temps, ils étudient l’acétone entre 0,1 et 10 ppm 
comme gaz cible et l’éthanol comme interférent, dans une chambre de 40 mL. Dans un second temps, 
ils ajoutent un gaz cible, le monoxyde de carbone et un capteur électrochimique CO de Figaro. Leur but 
est de déterminer les concentrations des gaz mais l’erreur qu’ils obtiennent sur l’acétone est encore un 
peu grande (20 %). Ils n’utilisent cependant pas la modulation en température, préférant ajouter des 
capteurs.  

En Chine, en 2014, une équipe a élaboré un dispositif d’analyse des gaz respiratoires [8], [68], dans le 
but de prédire le niveau de glucose dans le sang, en utilisant l’acétone comme biomarqueur. Cette 
équipe utilise plusieurs capteurs commercialisés et essaye de tenir compte des paramètres extérieurs 
pour obtenir les concentrations de certains composés volatils. Les méthodes utilisées pour estimer ces 
concentrations seront détaillées dans le chapitre 4. Concernant le dispositif, ils utilisent 11 capteurs 
MOX commerciaux, dont 9 modulés en température, pour déterminer si les sujets sont diabétiques ou 
non et estimer leur taux de glucose. 

Côté Europe, en Italie, une équipe a récemment développé le premier prototype du  « Wize Sniffer » 
[42]. Ce dispositif portable et bas coût s’inscrit dans leur projet Européen SEMEOTICONS. Ils analysent 
les gaz respiratoires grâce à 6 capteurs MOX. L’application première de leur dispositif est de relever 
quotidiennement les habitudes des personnes qui sont nocives pour le système cardiovasculaire, telles 
que la consommation d’alcool ou le tabagisme. Ainsi, les VOCs détectés sont le monoxyde de carbone, 
l’hydrogène, l’éthanol et l’ammoniac. De manière à limiter l’influence de l’humidité, un filtre est installé 
en amont de la chambre de mesure. 

Des néerlandais ont également développé leur système, nommé « SpiroNose » dans le but de l’intégrer 
à l’examen de spirométrie. Ce système comporte 5 ensembles identiques de capteurs MOX : 3 pour 
l’air expiré et 2 de référence, pour mesurer l’air ambient, chaque ensemble regroupant 4 capteurs 
différents [112]. Ainsi, 12 capteurs MOX à dioxyde d’étain de Figaro sont utilisés. Ce nez électronique 
a pour but de détecter ou de suivre quotidiennement les sujets atteints d’asthme, de maladie pulmonaire 
obstructive chronique (COPD) ou du cancer du poumon. 

Au Pays-Bas [113] également, une équipe de Maastricht essaye de distinguer le cancer de la tête et du 
cou par rapport au cancer du poumon [114]. Testé sur 87 patients avant traitement, ils obtiennent une 
précision de diagnostic de 93%. Pour cela, ils utilisent un dispositif appelé « Aenose® » [16], développé 
par l’entreprise « eNose » et composé de 3 capteurs MOX sur lesquels est appliquée une modulation 
en température sinusoïdale entre 260 et 340 °C. Très récemment, ils ont également réussi à distinguer 
3 cancers : tête et cou, vessie et colon, avec une précision de plus de 80% [115]. Cette étude est basée 
sur 168 patients. L’équipe de Van Geffen [17] utilise également ce Aenose® mais cette fois pour 
distinguer les infections respiratoires de nature bactérienne ou de nature virale. Sur les 43 sujets, plus 
de 70% des patients sont correctement diagnostiqués grâce à ce nez électronique. 

 
Aux Etats-Unis, l’équipe de Gouma expérimente un capteur à oxyde métallique avec une fine couche 
de trioxyde de molybdène (MoO3), pour détecter l’isoprène, le dioxyde de carbone et l’ammoniac [116]. 
Pour cela, elle utilise plusieurs températures, et indique que la température idéale avec ce type de 
capteur est de 500 °C pour détecter l’ammoniac, et de 450 °C pour détecter le CO2. Plus récemment, 
cette équipe a également montré qu’en associant trois de ces capteurs, on pouvait détecter le virus de 
la grippe [113]. 

Il existe également des études en cours sur l’analyse des gaz respiratoires mais utilisant d’autres types 
de capteurs, comme des capteurs optiques [117]–[119], des capteurs MEMS [67], des capteurs à oxyde 
métallique mais qui ont subi des modifications. Parmi ces modifications [60], [92], [113], [120], [121] 
utilisent des dopages particuliers, [122] utilise des nanotubes de carbone  ou encore  le dispositif 
Cyranose 320 de la société Sensigent [123], très utilisé pour la détection du cancer du poumon [124], 
[125],  rassemblent des capteurs polymères. 

Les études présentées dans ce paragraphe sont très variées : elles en sont à des stades différents, 
allant du premier prototype à la validation clinique. Elles ont pour objectif de détecter différents gaz de 
l’haleine, comme l’acétone, le CO ou le NO, afin de diagnostiquer différentes maladies, notamment 
différents cancers, maladies pulmonaires ou bien le diabète.  
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2.1.5.  Notre positionnement 

Le but de notre étude est d’estimer les concentrations d’un mélange de gaz pour, à terme, détecter, ou 
plutôt suivre l’évolution du traitement de sujets malades, notamment des diabétiques. Nous ne 
souhaitons pas nous limiter à la détection, mais aimerions quantifier le mélange, de manière à être plus 
précis et suivre un traitement par exemple. L’étape de calibration pourra être restreinte grâce à des 
méthodes de traitement du signal, que nous détaillerons dans le Chapitre 5. Cependant, avant de traiter 
le signal, il faut obtenir un signal en lien avec les concentrations des mélanges de gaz et comprenant 
de l’information en quantité suffisante. 

Ainsi, pour l’aspect expérimental, en lien avec notre application, nous souhaitons détecter l’acétone. 
Afin de valider les méthodes, un mélange d’abord simplifié est étudié. Ce mélange comprend de 
l’acétone comme gaz cible et de l’éthanol comme gaz interférent. Concernant le type de capteur, nous 
avons vu dans cet état de l’art que les capteurs à oxyde-métalliques (MOX) sont sensibles à ces gaz, 
principalement lorsque le matériau de la couche sensible est en dioxyde d’étain (�	
Q). En particulier, 
des capteurs de la société FIS [75], comme le SB-30 ou le SP3-AQ2 sont bien adaptés à notre étude. 
Cependant, ces capteurs sont aussi sensibles à l’environnement. Or, les gaz respiratoires sont très 
humides (environ 90 % d’humidité relative). Pour pallier dans un premier temps ce problème, nous 
supposons qu’un filtre capte cette humidité. Afin de limiter le nombre de capteurs dans le dispositif, nous 
choisissons d’exploiter au maximum les performances du capteur, et alors d’utiliser un seul capteur, 
dans différents modes de fonctionnement. Le pouvoir discriminant souhaité pour l’analyse est réalisé 
grâce à la modulation en température, qui, comme nous le montrerons, revient à créer un réseau de 
capteurs virtuels. 

Ainsi, les principaux sujets de notre étude sont : 

1) la quantification d’un mélange de deux gaz, pour l’instant, et des gaz respiratoires, à plus long 
terme, en séparant plusieurs classes de composés pour déterminer des biomarqueurs propres 
à la personne et au dispositif, 

2) une nouvelle méthode de calibration combinant un faible nombre de mesures d’étalonnage sur 
des échantillons étalon et une base de données d’apprentissage sur des prélèvements 
reproduisant la diversité des mélanges, mieux adaptée aux mélanges complexes, et reposant 
sur des méthodes de séparation de sources non supervisées, 

3) l’exploitation d’un mode « double température » pour obtenir deux capteurs virtuels à partir d’un 
unique capteur physique, au lieu de multiplier les capteurs comme dans les dispositifs 
correspondant à l’état de l’art, 

4) l’étude d’un modèle de mélange non-linéaire innovant reliant la concentration des gaz à la 
résistance du capteur MOX et permettant de décrire les points de fonctionnement 
caractéristiques du cycle de mesure en mode « double température ». 

 

Pour concevoir le modèle et mettre en œuvre les algorithmes de traitement du signal, des mesures sont 
nécessaires et c'est l'objet du dispositif expérimental décrit dans la suite. Le paragraphe suivant 
détaillera les choix qui ont été faits pour le dispositif et la manière dont nous opérerons pour atteindre 
l’objectif souhaité, à savoir la quantification d’un mélange de gaz de l’ordre du ppm à l’aide de capteurs 
commerciaux. 

 

2.2.  Protocole expérimental 

Pour obtenir des mesures, la première étape est alors de réaliser un tout premier prototype. 
L’expérience réalisée consiste à analyser un mélange de gaz grâce à des capteurs MOX. Dans cette 
partie, la mise en place de ce premier prototype est détaillée.  

Cette expérience peut se schématiser de manière simple (Figure 2.5) : 
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Figure 2.5 : Schéma simplifié de l'expérience 

 

Le protocole expérimental qui a été défini, c’est-à-dire le déroulement de l’expérience est expliqué. 
Celui-ci sera alors détaillé dans cette partie, avec d’abord le choix des capteurs puis le déroulement de 
l’expérience, étape par étape, et enfin la mesure de référence prouvant la fiabilité des mélanges 
réalisés. 

2.2.1.  Les capteurs 

Suite aux contributions de la littérature présentées précédemment, nous choisissons d’utiliser un 
capteur MOX, pour ses avantages tels que son coté réversible, mais également pour un de ses 
inconvénients, sa faible spécificité, puisqu’elle permet de détecter plusieurs gaz avec un seul capteur. 
En effet, la diversité, c’est-à-dire la variation des paramètres selon les conditions expérimentales, 
qu’offre ce type de capteur va être exploitée. Un capteur en dioxyde étain SnO2 est choisi pour ces 
propriétés décrites précédemment, car c’est le plus facile à trouver dans le commerce. Mais, les 
propriétés d’un capteur en tungstène WO3 semblent également intéressantes, notamment vis-à-vis de 
l’acétone. Ce 2ème type de capteur pourra être utilisé en perspectives. 
Dans le monde, plusieurs entreprises commercialisent des capteurs MOX SnO2. C’est par exemple le 
cas de Figaro (USA), FIS (Japon) ou encore AMS (Autriche). Nous choisirons FIS, qui fait des capteurs 
correspondant à nos demandes, et accompagnés d’un module électronique d’évaluation (Figure 2.6). 

 

a) 

Le capteur SB30 de FIS 

 

b) 

Le capteur SP3AQ2 de FIS 

Figure 2.6 : Capteurs MOX en dioxyde d’étain de FIS, et leur module électronique associé. a) Le SB30. b) Le SP3AQ2 

Les capteurs SB30 et SP3AQ2 ont donc fait l’objet d’une première sélection. Ces deux capteurs 
détectent les composés organiques volatiles (VOCs) : le SB30 semble particulièrement sensible à 
l’éthanol et le SP3-AQ2 a déjà été utilisé pour détecter l’acétone [69], [88]. Ils sont tous les deux 
alimentés en 5 V et supportent des valeurs d’humidité allant jusqu’à 95 % rh, ce qui est très correct pour 
étudier l’haleine qui est un ensemble de gaz humide. Ils disposent également d’un élément chauffant 
sous la partie sensible. Celui-ci est par contre de nature différente : en platine (Pt) pour SB30 et en 
dioxyde de ruthénium (RuO2) pour le SP3AQ2. Cela influencera peut-être le temps de chauffe du 
capteur. 

 
Figure 2.7 : Schéma équivalent du montage électronique des capteurs. Ce schéma montre le lien entre les résistances, 

notamment celle du capteur et les tensions mesurées. Le schéma complet est présenté en annexe. 

Entrée de gaz:
acétone et 

éthanol

Cellule analytique (200 mL)
Capteurs de gaz cible

Capteurs d'environnement

Sortie du 
capteur

Tension V pour 
chaque mode de 
fonctionnement
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Le schéma équivalent du montage électronique est présenté Figure 2.7. En sortie de ces capteurs, une 
tension, comprise entre 0 et 5 V, est mesurée, 5 V correspondant à la saturation du capteur. Cette 
tension Vg peut être reliée à la résistance Rg du capteur. Le travail en résistance plutôt qu’en tension 
est intéressant car d’un capteur à l’autre, d’un module électronique à l’autre, seules les résistances Rg 
vont pouvoir être comparées. De plus, cela a plus de sens physique puisque la tension varie uniquement 
car la résistance a varié. Avec le module électronique fourni, un pont diviseur de tension nous donne la 
relation entre les résistances Rg et les tensions �> et �E (Equation (2.6) et Equation (2.7)) : 

�> = �= − �E = �E�E + �¤ �=   
d’où 

(2.6) 

�E = �¤ . ¥e�= �E⁄ i − 1¦ (2.7) 

où RL est la résistance du circuit électronique, et Vc est la tension d’alimentation de la carte électronique. 
Elle est de 5 V ici. 
De plus, pour comparer des valeurs prises à des moments différents, dans un environnement différent, 
la grandeur d’intérêt est le rapport de résistances R0 Rg⁄  , où R0 est la résistance dans l’environnement, 
en l’absence de gaz cible, et Rg la résistance en présence de gaz. Dans ce cas, la résistance RL propre 
au circuit n’intervient plus. La résistance dans l’air se calculant de la même manière qu’en présence de 
gaz, en remplaçant Vg par V0, tension dans l’air, la relation entre les tensions mesurées (de l’air et du 
gaz) et le rapport de résistance pour le capteur SB30 est la suivante (2.8) : �g�E = �= − �g�= − �E . �E�g (2.8) 

Les valeurs de ces deux tensions V0 et Vg sont prises à la même température, ainsi R0 change pour 
chaque température. 

En plus des capteurs de gaz, des capteurs d’environnement sont ajoutés, de manière à vérifier les 
paramètres extérieurs tels que l’humidité, la température, ou encore le taux d’oxygène. Ces paramètres 
influent en effet sur la mesure, donc un contrôle est indispensable. Pour cela, le capteur SHT75 de 
Sensirion, qui détecte la température et l’humidité à l’aide d’un seul capteur est choisi. Un de ses 
avantages est également sa précision en présence de forte humidité (erreur inférieure à 2 % rh jusqu’à 
une humidité relative de 90 % rh). Pour surveiller le taux d’oxygène, le capteur O2/M-100 de Membrapor 
est ajouté. Ce capteur est un capteur électrochimique donnant une valeur du taux d’oxygène avec une 
précision de 0,05 %. 

D’un point de vue électronique, une plaque de connectique a été réalisée afin d’alimenter les capteurs 
via un générateur de tension (E3631A d’Agilent). Ces 3 capteurs (un capteur gaz, un capteur 
température et humidité et un capteur oxygène) sont positionnés dans une cellule analytique de 200 mL 
afin d’effectuer la mesure. A terme, un module tel qu’un module Arduino pourra remplacer ce montage 
électronique. 
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Figure 2.8 : Photographie du dispositif expérimental. En entrée, l'arrivée du banc gaz où les mélanges sont préparés 

permet d’injecter le gaz dans la cellule analytique. Dans cette dernière, le capteur gaz ainsi que les capteurs 
d’environnement sont disposés pour faire la mesure. 

 

 

2.2.2.  Le déroulement de l’expérience 

Avant de travailler sur des humains, des échantillons synthétiques ont été fabriqués, afin de pouvoir 
contrôler les concentrations des gaz cibles souhaitées et de limiter dans un premier temps les gaz 
interférents. Ces échantillons sont fabriqués à l’aide du banc gaz dont nous disposons au laboratoire. 
Ceci a aussi été réalisé avec l'objectif de modéliser la réponse des capteurs à des mélanges de gaz. 

La mesure peut se décliner en plusieurs étapes : 

1) la mise en route du capteur, de manière à ce qu’il soit fonctionnel (5 min), 
2) la préparation des échantillons et l’injection de gaz dans la cellule analytique (30 sec), 
3) la mesure, faite en statique ou en dynamique, à une ou plusieurs températures (3 min), 
4) le nettoyage du capteur (15 min). 

Toutes ces étapes sont décrites dans cette partie, avec des explications précises des étapes et des 
précautions à prendre. Les temps associés à chaque étape sont les temps observés lors des 
expériences. 

Outre le temps de nettoyage et de mise en route, qui peut s’effectuer en autonomie, ce dispositif permet 
d’avoir une mesure en moins de 5 min. 

2.2.2.1. La mise en route 

Comme expliqué au paragraphe 2.1.3.2, le capteur fonctionne à une température assez élevée (jusqu’à 
environ 500 °C). Cela signifie alors qu’il n’est pas pleinement fonctionnel dès sa mise sous tension, car 
il lui faut du temps pour que la microplaque chauffe le capteur.  Ce temps est d’environ 5 min pour nos 
capteurs. Il faut donc bien penser à ce temps de chauffe avant d’utiliser le capteur de manière à ce qu’il 
soit efficace. 

2.2.2.2. La préparation des échantillons et l’injection de gaz dans la cellule 
analytique 

L’injection de gaz dans la cellule analytique est un sujet très délicat, car cela peut modifier la mesure. 
En effet, il y a plusieurs manières de faire. La première est de préparer au préalable les mélanges dans 
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des sacs Tedlar (Figure 2.9.a) puis de les injecter dans la cellule. La seconde est d’utiliser le banc gaz 
(Figure 2.9.b) pour faire les mélanges et de relier directement la sortie du banc à l’entrée de la cellule 
analytique. Enfin, la dernière est d’injecter directement l’acétone liquide dans la cellule analytique qui 
contient le gaz vecteur, l’air ambient par exemple. Chaque méthode présente des avantages et des 
inconvénients, qui sont décrits dans la Figure 2.9.  

 

 a)  
Le sac Tedlar 

b)  
Les lignes du banc 
gaz à disposition 

c)  
La cellule analytique 

Illustration 

 

 

 

Principe Le mélange est 
préparé dans ces sacs 

puis injecté, à l’aide 
d’une pompe en sortie 
du dispositif qui aspire 
en flux continu le gaz 

par exemple. 

Le mélange est préparé 
directement dans les 
lignes du banc puis 

injecté dans la cellule en 
connectant la sortie du 
banc avec l’entrée de la 

cellule analytique. 

De l’acétone ou de 
l’éthanol sous forme 
liquide sont injectés 
directement dans la 
cellule analytique (à 
l’aide d’une seringue 

calibrée). La mesure se 
fait alors après 
évaporation. La 

concentration de gaz va 
varier en fonction du 

volume injecté. 

Avantages Les mélanges se 
préparent plus 

facilement. 

L’injection du gaz se fait 
en flux continu. 

Les interférents sont 
limités car il y a moins 

d’intermédiaires (pas de 
sac notamment). 

Inconvénients L’injection avec la 
pompe suppose qu’il 

n’y a aucune fuite 
dans la cellule, pour 

que le gaz injecté soit 
réellement le mélange, 

sans interférent. 

L’humidité est plus 
difficile à contrôler. 

Cela nécessite des 
bouteilles calibrées 

d’acétone et d’éthanol, 
les composés sous 

forme liquide ne peuvent 
pas être utilisés. 

Les concentrations 
dépendent du volume 
de la chambre et du 

volume liquide que l’on 
peut injecter. 

Dans notre cas, le 
volume dans la 

chambre étant fixe, 
nous sommes limités 

par le volume liquide du 
gaz (> 0,05 μL). 

Ici, pour une chambre 
de 200 mL, cela ne 

nous permet pas d’aller 
jusqu’au ppm. 

Figure 2.9 : Différents moyens d'injection de gaz vers les capteurs 

Deux campagnes de mesures ont été réalisées. La première solution avec le sac Tedlar a été testée 
mais un problème de reproductibilité a été observé, probablement dû à un changement d’humidité entre 
le sac et la cellule. Cette solution a alors été écartée. Au début, comme nous ne disposions pas de 
bouteilles de gaz calibré (indispensable pour utiliser la méthode b)), nous nous sommes alors tournés 
vers la dernière solution. Celle-ci semble bien correspondre à nos exigences, hormis les gammes de 
concentrations : nous nous sommes alors limités dans un premier temps à des concentrations 



Chapitre 2. Dispositif expérimental                                       Thèse Stéphanie Madrolle 

36 

 

relativement élevées (> 80 ppm). Lors de la 2nde campagne, la méthode b), avec les bouteilles calibrées 
a pu être utilisée et a permis d’avoir des mesures avec des concentrations plus proches de l’application 
souhaitée, de l’ordre du ppm : de 0 jusqu’à 20 ppm pour l’acétone et de 0 à 40 ppm pour l’éthanol. 

Ainsi, la suite du travail est effectué avec deux jeux de données, le 1er pour des concentrations élevées 
et le 2nd pour des concentrations plus faibles. 

2.2.2.3. La mesure 

D’après l’état de l’art qui montre que la température du capteur influe sur le signal de sortie du capteur, 
une commande en température de la partie sensible du capteur est exploitée. D’après le paragraphe 
2.1.3.2, nous pourrions nous demander quel mode de fonctionnement choisir : le mode statique, plus 
simple à réaliser mais donnant moins d’information, ou le mode dynamique, plus difficile à aborder mais 
augmentant la diversité et diminuant les dérives ? 

Ce choix s’est fait dans une logique exploratoire, c’est-à-dire que dans un premier temps, le mode 
statique est abordé afin de caractériser le capteur et de voir comment il réagit à la température. Dans 
un second temps, l’étude du mode dynamique, avec notamment l’amplitude des pics de tension, a été 
étudiée pour gagner en performance. Le contrôle de cette température du capteur passe par le contrôle 
d’une tension, qui s’opère grâce à un générateur de signaux. Le générateur utilisé est le B2901A 
d’Agilent, qui permet ainsi d’envoyer différentes modulations, comme des impulsions ou des escaliers. 

Afin de récupérer le signal de sortie des capteurs, un oscilloscope est utilisé (le WaveSurfer 3054 de 
Teledyne LeCroy). Utilisé à la fréquence d’échantillonnage de 500 Hz, il permet donc de visualiser en 
temps réel le signal, ce qui est pratique pour les tests, puis de le récupérer pour le traiter plus en 
profondeur sous Matlab ensuite. L’oscilloscope est piloté grâce à un programme réalisé avec VEE 
(Labview aurait également pu être utilisé). 

A terme, tous ces éléments (alimentation, générateur de signaux, oscilloscope) seront amenés à être 
intégrés, de manière à avoir un système miniaturisé. 

Globalement, le temps de mesure, depuis l’injection du gaz jusqu’à la récupération du signal est de 
l’ordre de quelques minutes. 

2.2.2.4. La purge 

La purge, c’est-à-dire le nettoyage du capteur, est réalisée grâce à une pompe en sortie de la cellule 
analytique. Cette pompe, d’un débit de 3 L/min renouvelle alors l’air qui se trouve dans la cellule. En 
présence de nouvelles molécules d’oxygène, cela permet au capteur de revenir à l’état initial, prêt à être 
de nouveau utilisé. Ce nettoyage doit absolument durer plusieurs minutes (environ 15 min), de manière 
à ce que le gaz cible soit totalement évacué. Cette étape, malgré son temps d’exécution relativement 
long, reste indispensable pour une meilleure exactitude des mesures. 

2.2.3.  La mesure de référence 

La chromatographie gazeuse est une des méthodes de référence pour quantifier des mélanges de gaz 
à faibles concentrations, de l’ordre du ppm (partie par millions). Ici, elle est utilisée couplée à un 
détecteur à ionisation de flamme (GC-FID, pour « Gas Chromatography » et « Flame Ionization 
Detector » en anglais). Plutôt encombrant pour être transportable, ce dispositif a l’avantage de faire des 
mesures précises. Le but est ici de vérifier que les mélanges réalisés par dilution sont bien aux 
concentrations d’acétone et d’éthanol attendues (pas de fuite, débitmètre fonctionnant correctement, 
etc.). Effectuer une mesure de référence (avec la GC-FID) permet d’examiner le mélange réellement 
réalisé et de vérifier la fiabilité des mélanges en sortie du banc, c’est-à-dire en entrée du dispositif, 
d’autant plus que les mélanges contiennent des concentrations faibles. 

La GC-FID est une technique analytique, utilisée notamment en chimie et basée sur la séparation des 
molécules [126], [127]. La GC prend en entrée le mélange de gaz, qui est transporté dans une colonne 
à l’aide d’un gaz vecteur (Hélium dans notre cas). La colonne est un capillaire en silice de quelques 
centaines de microns qui est fonctionnalisé et qui retient plus ou moins les molécules. Dans cette 
colonne, les molécules sont séparées suivant leurs propriétés physico-chimiques, ce qui fait qu’elles 
vont arriver en sortie à des moments différents, suivant comment elles ont été retenues par le film de la 
colonne. En sortie de colonne, le FID, qui est le détecteur, crée une flamme par combustion d’hydrogène 
et d’air. L’échantillon de gaz traverse alors cette flamme et est transformé en ions. Ensuite, ces ions 
sont collectés par deux électrodes et le courant électrique qui en résulte est caractéristique du mélange 
initial. Ainsi, le signal récupéré en sortie est un chromatogramme, qui représente des pics, dont l’aire 
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sous la courbe dépend des concentrations du gaz initial, en fonction du temps. Grâce à des injections 
du produit pur, nous savons à quel moment va sortir telle molécule, ce qui permet de l’identifier. Le 
temps mis par le gaz pour traverser la colonne (c’est-à-dire le temps entre l’injection du gaz et sa sortie) 
est appelé temps de rétention. 

Dans notre cas, le GC-FID 7890A de Agilent est utilisé. L’appareil est réglé de la manière suivante : 

Tableau 2.7 : Caractéristiques liées au gaz 

Température du four Temps d’injection du 
gaz 

Durée d’utilisation de 
la pompe pour 

l’injection 

Volume d’injection 

40 °C 0,1 min 15 secs 0,25 mL 

 

Tableau 2.8: Caractéristiques du GC 

Type de 
colonne 

Température 
du four 

Pression en 
tête de 

colonne 

Longueur 
colonne 

Diamètre 
interne 
colonne 

Epaisseur 
du film 

Gaz 
vecteur 

Wax 40 °C 27,6.10m Pa 5 m 0,25 mm 0,25 μm Hélium 

  

Tableau 2.9 : Caractéristiques du FID 

Gaz du FID Fréquence d’acquisition Température du FID 

Hélium + Hydrogène + air 200 Hz 250 °C 

Du fait du manque de place sous la sorbonne pour placer un GC-FID, le mélange est préparé à l’aide 
du banc gaz hors de la sorbonne. Il est ensuite mis dans un sac Tedlar pour le déplacer, puis injecté 
dans le GC-MS à l’aide d’une pompe et d’une vanne à gaz. En effet, le mélange est pompé jusqu’à une 
boucle d’injection qui permet de faire passer le gaz vecteur qui emporte avec lui le mélange à analyser 
dans le FID. 

D’après des mesures avec acétone pur et des mesures avec éthanol pur, les temps de rétention ont été 
déterminés. Dans notre configuration, nous avons : 0,36 min pour l’acétone et 0,56 min pour l’éthanol. 

Ci-dessous, 3 mélanges sont présentés, un avec 5 ppm d’acétone et 2 ppm d’éthanol, un autre avec 1 
ppm d’acétone et 4 ppm d’éthanol et le dernier avec 10 ppm d’acétone et 4 ppm d’éthanol (Figure 2.10).  
Les mesures ont été répétées plusieurs fois, pour plus de fiabilité (Figure 2.11). 

 
Figure 2.10 : Chromatogrammes obtenus par GC-FID pour 3 mélanges différents d'acétone et d'éthanol 
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Figure 2.11 : Chromatogrammes obtenus par GC-FID pour le mélange 5 ppm d'acétone et 2 ppm d'éthanol. Les 

mesures sont répétables. 

La courbe contient 3 pics. Le premier est une perturbation du signal, probablement un pic d’injection, 
qui est un effet physique lié à la vanne. Il est important de noter que pour chaque mélange ce pic est 
bien de la même taille. Le second pic correspond (grâce au temps de rétention) à l’acétone, et le dernier 
pic correspond à l’éthanol. Ces courbes sont bien reproductibles d’une mesure à l’autre (écart-type 
relatif < 7 %). 

De manière à calibrer la GC-FID, des mélanges uniquement composés d’acétone ou d’éthanol sont 
utilisés.  Ces mélanges sont extraits de bouteilles calibrées par le fournisseur. Nous sommes alors 
certains des concentrations pour 100 ppm d’acétone et pour 200 ppm d’éthanol. Ceci nous permet, 
avec le point à 0, d’établir la courbe d’étalonnage, c’est-à-dire le lien entre l’aire sous la courbe et la 
concentration d’acétone et d’éthanol. Les autres points réalisés par dilution dans de l’air synthétique (79 
% d’azote et 21 % d’oxygène) permettent de voir que la réponse du FID est bien linéaire à la 
concentration. Il n’y a alors pas de fuites dans la préparation des mélanges. 

Les courbes de calibration suivantes sont donc obtenues (Figure 2.12) : 

  

 
Figure 2.12 : Courbes de calibration du GC-FID, pour l'acétone et l'éthanol 

 

Les concentrations des gaz peuvent maintenant être calculées pour ces trois mélanges (Tableau 2.10): 



Thèse Stéphanie Madrolle                                       Chapitre 2. Dispositif expérimental 
 

39 

 

Tableau 2.10 : Concentrations des gaz obtenus par GC-FID, comparé aux concentrations injectées 

 Mélange 1 Mélange 2 Mélange 3 
 Conc. 

injectées 
Conc. 

mesurée 
GC-FID 

Conc. 
injectées 

Conc.  
mesurée 
GC-FID 

Conc. 
injectées 

Conc. 
mesurée  
GC-FID 

Acétone 5 ppm 4,5 ppm 1 ppm 0,9 ppm 10 ppm 8,4 ppm 

Ethanol 2 ppm 1,5 ppm 4 ppm 3,5 ppm 4 ppm 3,5 ppm 

 

L’erreur entre les concentrations des mélanges réalisés par dilution et les concentrations mesurées par 
GC-FID est d’environ 15 %. Pour notre application, cette erreur est faible, d’autant plus que la limite de 
détection du GC-FID tel qu’il a été configuré est proche du ppm. Ainsi, les mesures de références 
réalisées avec un GC-FID nous montrent que les mélanges réalisés sont fiables.  

 

2.3.  Campagnes expérimentales 

2.3.1.  Les capteurs 

Les deux capteurs présentés précédemment, le SP3AQ2 et le SB30, ont été testés. Concernant la 
microplaque chauffante, le premier capteur fonctionne à une température de capteur nominale associée 
à une tension de 5 V, alors que le second à une température associée à la tension de 0,9 V. Les mesures 
suivantes sont alors prises à ces tensions de capteurs. Voici la courbe obtenue en présence de 100 
ppm d’acétone. 

 
Figure 2.13 : Comparaison des capteurs SP3AQ2 et SB30 en présence de 100 ppm d'acétone (injection du gaz à 

l’instant t=0) 

 

Face à ces premiers tests, nous comparons les caractéristiques de ces deux capteurs (Tableau 2.11). 
Nous appellons sensibilité S à un gaz, la variation de la résistance du capteur en fonction de la variation 
de la concentration (Equation (2.9) : �� = l�/lS� (2.9) 

Comme  la réponse des gaz est non linéaire, la sensibilité varie avec la concentration. Le rapport �E/�g, 
qui est la réponse relative du capteur est utilisée pour comparer les sensibilités. Plus ce rapport s’éloigne 
de 1, meilleure est la dynamique de mesure donc plus le capteur est sensible pour un même niveau de 
bruit. 
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Tableau 2.11 : Comparaison des caractéristiques des deux capteurs. Les données les plus intéressantes ont été 
présentées en vert, et les moins intéressantes pour notre utilisation est en orange. 

 SP3AQ2 SB30 

Temps de chauffe 10 min 5 min 

Temps de réponse 15 sec 10 sec 

Sensibilité à 100 ppm 
d’acétone (©ª /©«) 

0,6 0,7 

 
Le temps de chauffe du capteur est le temps qu’il met pour se stabiliser à partir du moment où il est mis 
sous tension. Le temps de réponse est le temps entre l’injection du gaz d’intérêt et l’obtention d’un signal 
stable. Ainsi, d’après ce tableau, le capteur SP3AQ2 semble plus sensible à l’acétone que le capteur 
SB30. Cependant, le temps de chauffe et le temps de réponse de ce capteur sont plus longs. Comme 
le capteur SB30 reste suffisamment sensible à l’acétone, nous le choisirons pour les mesures, 
principalement pour ses temps de réponse plus rapides. Cela est notamment intéressant lors de 
l’exploitation de la modulation en température du capteur. En effet, vu que le SB30 chauffe plus 
rapidement, cela permet d’avoir des changements de température plus rapides et donc une mesure 
également plus rapide. 

2.3.2.  Les gaz 

Avant d’étudier un mélange complexe, l’étude est limitée à deux gaz, deux VOCs  

- un gaz cible, l’acétone, qui est lié à de nombreuses maladies, comme le diabète par exemple, 
ou encore l’apnée du sommeil. 

- un gaz considéré comme interférent, l’éthanol, qui apparaît dans les gaz respiratoires lorsque 
le sujet a bu de l’alcool par exemple, et qui peut fausser les mesures. 

Les propriétés de ces deux gaz sont détaillées dans la suite. 

 

2.3.2.1. L’acétone 

L’acétone est un composé organique volatil (VOC) de formule C3H6O 
(Figure 2.14), de densité 0,791 g/cm3 et de masse molaire 58,08 
g/mol. Dans l’air expiré, il fait partie des gaz les plus concentrés. Il est 
aussi le VOC le plus concentré. 
Plusieurs applications sont liées à ce composé présent en faible 
quantité dans l’haleine. Plusieurs auteurs le lient par exemple au 
diabète [7], [8], [13], [41], même si actuellement aucune relation 
quantitative précise n’a été établie entre le taux d’acétone dans l’air 

expiré et le taux de glucose dans le sang. Des études sont en cours 
sur les trajets effectués par l’acétone dans l’organisme. L’acétone est 

lié à la décomposition de la graisse pour produire de l’énergie. Whang et Whang [13] montrent que 
l’acétone est généré par le foie par une réaction de décarboxylation de l’acétoacétate (C4H6O3), et que 
la plupart des échanges d’acétone ont lieu dans les voies respiratoires, c’est pourquoi nous le 
retrouvons dans l’air expiré.  

Figure 2.14 : Représentation 
chimique de l'acétone 
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Figure 2.15 : Schéma proposé par Wang et Wang [13] pour expliquer la génération d'acétone dans le foie. 

 
En lien avec le diabète, la concentration d’acétone diffère selon les sujets sains ou diabétiques. En effet, 
les sujets sains ont un taux d’acétone dans l’haleine inférieur à 1 ppm [4], [5], [128], alors que ce taux 
est plus élevé chez les diabétiques, notamment entre 2 et 7 ppm [13], [129], [130], et peut parfois 
atteindre 21 ppm [131]. D’après Righettoni [132], la corrélation entre le taux de glucose dans le sang et 
le taux d’acétone dans l’haleine est assez bonne. Cette corrélation est cependant meilleure le matin, à 
jeun, que l’après-midi, après le repas. 
 
D’autres développent plutôt un dispositif de détection de l’acétone lié à la perte de poids [9]. Les activités 
physiques ainsi que les régimes alimentaires ont également un lien avec le taux d’acétone lié à la 
décomposition de la graisse.  
 
Dans un autre domaine, King et al. [10] s’intéressent plutôt à la variation d’acétone chez des personnes 
saines lors du sommeil. Expérimentalement, ils repèrent en effet un taux d’acétone qui est multiplié par 
quatre entre le début de la nuit et la fin. En effet, d’après [133], une voie métabolique impliquant la β-
oxydation des acides gras semble réguler le sommeil. D’après la Figure 2.15, cela fait donc bien 
intervenir de l’acétone. 

Notre dispositif pourrait donc éventuellement s’adresser aux personnes diabétiques de type 2 et les 
aider à réguler leur glucose, ou bien même aux personnes prédisposées à devenir diabétiques, de 
manière à les conseiller sur leur alimentation par exemple. Il pourrait également être utilisé pour la 
détection de l’acétone lors d’apnée du sommeil. 

 

2.3.2.2. L’éthanol 

 

L’éthanol est également un VOC, de formule CQHJO (Figure 2.16), de densité 
0,789 g/cmm et de masse molaire 46,07 g/mol. Sa formule chimique est très 
proche de celle de l’acétone, puisqu’un seul atome carbone les différencie. 

Pour avoir une référence, les personnes qui ont bu 1/5 L de bière, ou deux 
verres de vin ont environ à 0,5 g par litre de sang, soit 0,25 mg d’alcool par 
litre d’air expiré. Après conversion en ppm, ces 0,25 mg/L d’alcool dans l’air 
expiré (à T=37 °C) sont équivalents à environ 140 ppm. Ceci nous permet 
alors d’avoir une référence. Chez les personnes sobres, nous trouverons 

quelques ppm, entre 0 et 3,9 ppm [42], mais après un repas de fête, cela peut atteindre plutôt quelques 
centaines de ppm.  

L’intérêt également d’utiliser l’éthanol dans nos mélanges de gaz est qu’il interfère avec l’acétone. La 
mesure de la concentration d’acétone est alors perturbée par l’éthanol. Ce dernier joue donc le rôle 
d’interférent, et peut éventuellement représenter l’ensemble des interférents présents dans les gaz 

Figure 2.16 : Représentation 
chimique de l'éthanol 
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respiratoires. De plus, les capteurs MOX ont été utilisés pour réaliser des éthylotests [134] donc l’éthanol 
sera bien détecté par ce type de capteur. 

 

2.3.2.3. Les mélanges 

Ces deux composés VOCs, l’acétone et l’éthanol, seront alors étudiés, seuls mais également ensemble. 
Pour cela, divers mélanges sont réalisés grâce à des gammes de dilution. Comme expliqué au 
paragraphe 2.2.2.2, lors de la 1ère campagne d’acquisition, pour faire ces mélanges, de l’acétone ou de 
l’éthanol sous forme liquide seront directement injectés, via une seringue, dans le volume d’air de la 
cellule analytique de 200 mL comprenant l’air ambiant. Grâce à sa volatilité, ces derniers s’évaporent, 
pour finalement se retrouver sous forme gazeuse dans nos mélanges. Le lien entre le liquide et le gaz 
est donné par l’équation : 

®E ��F" = �=��̄�=��̄ + �° 10J (2.10) 

où ®g est la concentration du gaz après évaporation, M est la masse molaire du composé, d est la 
densité du composé, Vc est le volume liquide du composé injecté, VM est le volume molaire, et V est le 
volume d’air dans la cellule analytique.  

Compte tenu de la densité et de la masse molaire de chaque composé, ainsi que du volume de cette 
chambre, nous pouvons en déduire qu’injecter 0,05 μL d’acétone liquide dans les 200 mL d’air de la 
cellule, revient à injecter 82 ppm. Pour l’éthanol, 0,05 μL équivaut à 102 ppm. Les paliers de nos 
gammes de dilutions sont alors limités par ces concentrations, puisque la seringue utilisée pour 
l’injection (de marque Hamilton, Figure 2.17) ne permet pas de descendre sous les 0,05 μL. 

 Ainsi, dans les gammes de dilutions réalisées, l’acétone augmente de 82 ppm et l’éthanol de 102 ppm. 
De plus, le gaz vecteur est ici l’air ambient, c’est-à-dire que les VOCs sont dilués dans l’air de la pièce. 

Finalement, 5 gammes de dilutions sont réalisées, pour lesquelles un composé a une concentration fixe 
et l’autre augmente. Le Tableau 2.12 présente les différents mélanges, et les concentrations des 38 
points de mesures effectués. 

 

 
Figure 2.17 : Seringue, de marque Hamilton, utilisée pour l’injection d’acétone et d’éthanol sous forme liquide dans un 

mélange gazeux 

 

Tableau 2.12 : Dilutions pour les mélanges d'acétone et d'éthanol, lors de la 1ere campagne de mesure 

Composé 
à 

concentrat
ion 

variable 

Concentrat
ion 

minimale 
(ppm) 

Palier 

Concentrat
ion 

maximale 
(ppm) 

Composé 
à 

concentrat
ion fixe 

Concentrat
ion fixe 
(ppm) 

Total 
nombre de 

points 

Acétone 82 ppm + 82 ppm 656 ppm Ethanol 0 ppm 8 

Ethanol 102 ppm + 102 ppm 816 ppm Acétone 0 ppm 8 

Acétone 82 ppm + 82 ppm 492 ppm Ethanol 102 ppm 6 

Acétone 82 ppm + 82 ppm 656 ppm Ethanol 204 ppm 8 

Acétone 82 ppm + 82 ppm 656 ppm Ethanol 306 ppm 8 
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Dans la seconde campagne cette étape d’injection de liquide n’a plus lieu puisque nous réalisons les 
mélanges avec des dilutions à l’aide de bouteilles de gaz calibrées. Cependant, des dilutions sont 
également nécessaires (Tableau 2.13). Ces bouteilles contiennent de l’air sec : le gaz vecteur est 
composé d’oxygène (21 %) et d’azote (79 %). 

Tableau 2.13 : Dilutions pour les mélanges d'acétone et d'éthanol, lors de la 2nde campagne de mesure 

Composé 
à 

concentrat
ion 

variable 

Conc. 
minimale, 

autre que 0 
(ppm) 

Valeurs 
intermédiai

res 

Concentrat
ion 

maximale 
(ppm) 

Composé 
à 

concentrat
ion fixe 

Concentrat
ion fixe 
(ppm) 

Total 
nombre de 

points 

Acétone 1 ppm 2/3/4/5/10/ 
15 ppm 20 ppm Ethanol 0 ppm 8 

Ethanol 2 ppm 8/14/20/30 
ppm 40 ppm Acétone 0 ppm 6 

Ethanol 2 ppm 4/8/10/14/ 
20/30 ppm 40 ppm Acétone 5 ppm 8 

Acétone 1 ppm 2/3/7/10/15 
ppm 20 ppm Ethanol 10 ppm 8 

Acétone 2 ppm 2/3/7/10/15 
ppm 20 ppm Ethanol 4 ppm 8 

 
38 points de mesures ont alors été effectués, auxquels les points à 0 ppm d’acétone et 0 ppm d’éthanol 
sont ajoutés, qui donnent une valeur de �g �E⁄ = 1. 
 

2.3.3.  Les modes de fonctionnement 

Ainsi, la première campagne expérimentale se fait en mode statique, en utilisant un créneau de 
température, de la température nk à la température nQ. Comme le signifie le mode statique, la mesure 
est réalisée en attendant la fin de la réaction, c’est-à-dire quand le régime stationnaire est atteint. Cela 
prend environ 30 secondes après l’injection du gaz et entre 1 et 2 min selon la variation de température 
ensuite. Ainsi, pour un mélange donné, nous avons deux points de mesures, un pour le régime 
stationnaire à la température T1, et un autre pour le régime stationnaire à la température T2. Pour la 
seconde campagne de mesures, un créneau en température est également appliqué. Cependant, 
l’étude se fait sur le régime transitoire, en relevant l’amplitude des pics lors du changement de 
température. 

Pour pouvoir expérimentalement changer la température du capteur, le module électronique associé au 
capteur est ajusté, de manière à contrôler la tension VH liée à la température du capteur, sans modifier 
la tension d’alimentation de 5 V (Voir annexe 1). Ceci nous permet alors de choisir la tension appliquée 
à l’élément chauffant du capteur, et donc de moduler le capteur en température, selon le schéma de 
notre choix. 

 
Pour le choix des températures de fonctionnement T1 et T2, l’idéal est d’obtenir une première 
température pour laquelle l’acétone est bien détecté et l’éthanol peu détecté et inversement pour la 
seconde, une température pour laquelle le capteur est plus sensible à l’éthanol qu’à l’acétone. 
Cependant, il suffit en fait qu’à chaque température les paramètres de sensibilité à chaque gaz changent 
de façon non proportionnelle. Avec cette démarche, l’idée est donc de recréer deux capteurs virtuels, 
de sensibilités différentes. C’est cela qui donne davantage de diversité. D’après le constructeur du 
capteur, la température idéale de fonctionnement est celle associée à la tension 0,9 V. Cette valeur 
pour la température T2 est alors gardée. Pour l’autre température, une température inférieure est 
choisie, de manière à être sûrs de ne pas causer de dysfonctionnement irréversible sur le capteur. Cette 
valeur est choisie suffisamment éloignée de la valeur idéale pour chercher plus de diversité, mais 
également pas trop basse pour rester dans le régime de fonctionnement pour la détection des VOCs. 
La commande en tension pour la température nk est prise à 0,5 V. D’après l’équation (2.3),  une 
commande de VH=0,5 V équivaut à une température de l’élément chauffant de 131 °C, et une 
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commande de VH=0,9 V équivaut à une température de 462 °C. 131 °C peut sembler faible et nous 
sommes probablement à la limite de fonctionnement du capteur, mais les différences de tension que 
nous observons en présence de différents mélanges semblent convenir. Malheureusement, comme les 
capteurs sont des capteurs commerciaux, il nous est impossible de placer un capteur de température 
type Pt100 proche du capteur, car ce dernier est bien protégé. Ces températures ne sont alors pas 
vérifiables, et nous nous fierons à ces calculs. Cependant, pour chaque mélange, les mesures sont 
répétées suivant le même protocole, donc quelle que soit la véritable température, elle sera 
normalement identique sur les mesures.  
 
Première campagne de mesures 

Lors de la première campagne de mesures, nous travaillons en régime statique, avec une température nk de 0,5 V et une température nQ de 0,9 V. Ce mode de fonctionnement sera appelé par la suite, 
« fonctionnement double température ». La Figure 2.18 illustre ce dernier. En rouge, la tension VH de 
commande en température du capteur, suivant la description faite ci-dessus, et en bleu la réponse en 
tension du capteur à ces différentes températures. Les 3 premières étapes décrites au paragraphe 2.2.2 
sont bien retrouvées. D’abord, la fin de l’étape de mise en route, où nous voyons que la réponse du 
capteur est stable, avant de procéder à la mesure. Ensuite, le gaz est injecté. Sur ce graphique, il s’agit 
de l’acétone à 246 ppm dilué dans l’air ambient. Rapidement, le capteur réagit et une fois la mesure 
stable, la température du capteur est augmentée. Un pic de réponse est alors observable. Ce pic sera 
étudié lors de l’analyse dynamique lors de la seconde campane de mesures, mais dans un premier 
temps, l’état stationnaire pour cette nouvelle température est attendu (ici 1 min) et relevé. Une fois les 
deux mesures statiques faites, nous revenons à la température T1 initiale. Nous pouvons d’ailleurs 
remarquer que l’état stationnaire pour cette mesure à 0,5 V revient bien à la même valeur qu’avant 
l’impulsion de commande VH(voir ligne pointillée). 

 
Figure 2.18 : Présentation du mode de fonctionnement double températures sur le capteur SB30. En rouge, la tension 
du capteur liée à la température, suivant la description faite ci-dessus, et en bleu la réponse en tension du capteur à ces 
différentes températures. 

 

Seconde campagne de mesures 

Lors de la seconde campagne, le mode double température est également utilisé, avec les deux mêmes 
températures (Figure 2.19). Cette fois, nous travaillons à la température T2 et un créneau de 
température est appliqué, entre la température nQ et la T1.  

Injection gaz 

Changement de 
tension/température : 
Passage de 0,5 V à 0,9 
V 

Attente stabilisation 

Retour à 0,5V et 
attente stabilisation 
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Figure 2.19 : Courbe de réponse du capteur SB30, lors de la 2ème campagne de mesure. En bleue, la courbe de tension 

de sortie, liée à la résistance du capteur et en rouge la tension appliquée à l’élément chauffant. Ici, le mélange est 
composé de 1 ppm d’acétone et de 4 ppm d’éthanol. 

 
Cependant, les moments où la réponse du capteur est relevée sont aux moments où le pic atteint son 
extrémum (Figure 2.20). Ceci permet surtout de gagner en temps de mesure, et ne pose pas le problème 
d’attendre la bonne stabilisation de la température du capteur et d’être sûr qu’elle a été atteinte. Aussi, 
les mesures diffèrent selon la nature du gaz. Pour une concentration fixée d’acétone et une 
concentration d’éthanol variant (par exemple pour 10 ppm d’acétone, ligne orange et violette de la 
Figure 2.20), la hauteur des pics est influencée par la concentration d’éthanol, variant ici entre 0 et 10 
ppm. De la même manière, pour 0 ppm d’éthanol (ligne bleue et orange de la Figure 2.20), la hauteur 
des pics change quand l’acétone évolue entre 0 et 10 ppm. L’analyse de la hauteur des pics de mesure 
semble alors discriminante. 

 

 
Figure 2.20 : Réponse temporelle du capteur SB-30 (FIS) pour quatre mélanges de deux gaz dilués dans le gaz vecteur 
d’air synthétique (O2N2). Sur la droite, pour chaque température, des agrandissements des portions des points analysés 
sont présentés. Les hauteurs de pics sont bien différentes selon la composition du mélange. 
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Pour conclure, le Tableau 2.14 résume les acquisitions réalisées lors des deux campagnes de mesures, 
notamment les gammes de concentrations et les points étudiés. Les points de mesures sont ensuite 
présentés dans le paragraphe suivant. 

Tableau 2.14 : Résumé des deux campagnes d’acquisition 

 Concentrations 
des gaz 

Instant relevé sur 
la courbe 

Température de la 
couche sensible 

1ère campagne d’acquisition De 80 à 800 ppm Stabilisation 
131 et 462 °C 

2ème campagne d‘acquisition De 1 à 40 ppm Pics 

 

2.3.4.  Mise en évidence de l’influence des paramètres extérieurs 

2.3.4.1. Influence de l’humidité 

Comme vu dans la littérature (paragraphe 2.1.2.3), les paramètres d’environnement, tels que le taux 
d’humidité du gaz influent sur la mesure. Suite à des premières mesures, la Figure 2.21 illustre cette 
variation de l’humidité au sein de la cellule analytique lors de l’injection du gaz. 

 
Figure 2.21 : Mise en évidence de l'influence de l'humidité et de la température dans la cellule analytique. Les courbes 

ont été acquises pour le même mélange (21 % �� ; 79 % ��), et pour une température constante, de 28,9 °C. 

Les courbes sont acquises à 0,9 V dans les mêmes conditions, hormis le taux d’humidité dans le 
mélange. Cette variation d’humidité est obtenue grâce à un système d’évaporation de liquide contrôlé 
(CEM de Bronkhorst [135]) . Ces courbes ne se superposent pas, ce qui montre que l’humidité modifie 
la mesure.  

Afin de ne pas altérer les acquisitions, nous travaillons à température et humidité constante. Aussi, plus 
tard, lors du passage à des échantillons humains, il faudra vérifier que ces paramètres sont constants, 
même après un filtre par exemple.  

Une idée à exploiter, mais que nous n’aurons pas le temps de traiter serait d’utiliser éventuellement 
cette variation d’humidité pour la diversité. En effet, pour tel taux d’humidité, le capteur est peut-être 
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plus sensible à l’acétone alors que pour un autre taux d’humidité, il serait plus sensible à l’éthanol par 
exemple. Cependant, expérimentalement parlant, cela signifie pouvoir contrôler parfaitement différents 
taux d’humidité, ce qui est peut être difficile, surtout avec un dispositif portable. 

 

2.3.4.2. Influence de la concentration d’oxygène  

L’oxygène influence également la mesure (Figure 2.22). L’acquisition avec quatre mélanges de 
concentrations d’oxygène variant entre 19 % et 21 %, pour rester réaliste, a été réalisée, et répétée 4 
fois. La tension de sortie semble alors évoluer linéairement avec l’oxygène. Cette linéarité est donc 
relativement facile à corriger si la concentration varie d’une personne à l’autre. 

 
Figure 2.22 : Influence de la concentration d'oxygène sur la réponse en tension du capteur SB30. Cette influence est 

linéaire. 

Pour les acquisitions avec des mélanges synthétiques, un taux constant d’oxygène est maintenu, pour 
éviter d’appliquer des corrections et être plus précis sur les mesures de gaz. 

2.3.4.1. Influence du débit de circulation du gaz  

Aussi, dans la seconde campagne, le gaz est injecté en flux continu. Cependant, le débit de gaz doit 
rester constant car ce dernier influence également les mesures (Figure 2.23 et Figure 2.24). Dans nos 
mesures, un débit de 500 mL/min est gardé. 

y = -31,077x + 1281,8

R² = 0,9696

500,00

550,00

600,00

650,00

700,00

750,00

18,50 19,00 19,50 20,00 20,50 21,00

T
e

n
si

o
n

 m
e

su
ré

e
 (

e
n

 m
V

)

O2 injecté (en %)

Réponse du capteur SB30 en fonction de la 

concentration d'oxygène dans le mélange



Chapitre 2. Dispositif expérimental                                       Thèse Stéphanie Madrolle 

48 

 

 
Figure 2.23 : Mise en évidence de l'influence du flux sur la réponse du capteur. La courbe rouge est avec un mélange 

de 10 ppm d’acétone dilué dans une matrice oxygène/azote, et la courbe bleue est uniquement l’oxygène à 21% et 
l’azote à 79 %. L’humidité et la température sont constants (2,2  %rh et 29,6 °C). Les conditions de l’expérience (volume 

de la chambre, emplacement du capteur…) sont les mêmes tout au long de l’expérience. 

 
Figure 2.24 : Mise en évidence de l'influence du flux sur le rapport de résistance. Les points bleus et rouges 

représentent la même expérience, qui a été répété 2 fois. Dans ce cas, une tension de 0,9 V est appliquée à l'élément 
chauffant du capteur et un mélange de 10 ppm est injecté. L’humidté est de 2,1 %rh et la température de 29,8 °C. 

 

2.3.5.  Acquisition de données expérimentales 

Maintenant que le protocole a été décrit précisément, les mesures ont été réalisées, pour les différents 
mélanges décrits au paragraphe 2.3.2.3. 

 

Comme la température, l’humidité et le taux en oxygène du gaz influencent la mesure, les données sont 
acquises pour des valeurs constantes de ces 3 paramètres. En effet, pour les données présentées, les 
paramètres environnementaux sont les suivants (Tableau 2.15) : 
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Tableau 2.15 : Paramètres environnement pour les deux campagnes d'acquisitions 

 Température du gaz Humidité relative Concentration 
d’oxygène 

1ère campagne 25,8 °C ± 0,4 °C 44 % rh ± 1,8% rh 17,80 % ± 0,05 % 

2ème campagne 30,75 °C ± 0,55 °C 1,67 %rh ± 4,0 %rh 20,5 % ± 0,31 % 

Lors de la 2ème campagne, le taux d’humidité dans le mélange a été diminué car d’une part, cela permet 
d’avoir des mélanges plus facilement répétables et surtout car dans l’optique de travailler avec des 
échantillons humains, l’idée est de mettre un filtre absorbant l’humidité et donc le mélange à analyser 
contiendrait finalement peu d’eau. 

Dans la suite, nous présenterons, non pas la tension de sortie directement, mais le rapport de résistance �g/�E (Equation (2.8)). Travailler en résistance plutôt qu’en tension permet de pouvoir comparer les 
résultats à d’autres capteurs. En effet, la résistance du capteur ne dépend notamment pas de la carte 
électronique associée (valeurs des résistances par exemple) et est donc directement liée au capteur 
gaz. 

Avant de montrer les données acquises, complétons la Figure 2.5 à partir des informations apportées 
dans ces derniers paragraphes, suite aux choix réalisés (Figure 2.25). 

  

 
Figure 2.25 : Schéma détaillé de l'expérience, pour la 2nde campagne de mesure 

 

Suivant ce protocole, des données sont acquises. Pour une même mesure, c’est-à-dire pour un mélange 
donné, la mesure est répétée deux fois, à chacune des deux températures. Ceci permet d’avoir 
davantage de données et de vérifier la reproductibilité. 76 points sont donc relevés (Figure 2.26). Après 
chaque purge, il est important de vérifier que le capteur revient bien au même état initial. 
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 0,5 V 0,9 V 

En 
fonction 

de 
l’acétone 

a)  

 

 

b)  

 

En 
fonction 

de 
l’éthanol 

c)  d) 

 
Figure 2.26 : Points de mesures à deux températures :  0,5 V (a et c) et 0,9 V (b et d), et en fonction de l'acétone (a et b) 
quand l'éthanol est fixé, ou de l'éthanol (c et d) quand l'acétone est fixé. Comme l’indique les axes des abscisses, ces 

valeurs correspondent à la 1ère campagne de mesure. 

 

Seuls les points moyens, avec des barres d’erreur, sont gardés pour la suite (Figure 2.27 pour la 1ere 
campagne, fortes concentrations, et Figure 2.28 pour la 2nde campagne, faibles concentrations). Les 
points moyens sont ici calculés sur les deux points de mesure, et les barres d’erreur correspondent aux 
deux mesures.  
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 0,5 V 0,9 V 

En 
fonction 

de 
l’acétone 

a)  b)  

 

En 
fonction 

de 
l’éthanol 

c) 

 

d) 

 

Figure 2.27 : Points moyens des mesures précédentes, avec les barres d'erreur associées. Ces points sont ceux qui 
vont être utilisés pour la suite, pour de fortes concentrations (1ere campagne). 
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 0,5 V 0,9 V 

En 
fonction 

de 
l’acétone 

a)  b)  

 

En 
fonction 

de 
l’éthanol 

c) 

 

d) 

 

Figure 2.28 : Points moyens des mesures précédentes, avec les barres d'erreur associées. Ces points sont ceux qui 
vont être utilisés pour la suite, pour de faibles concentrations (2nde campagne). 

Si nous superposons sur une même courbe les points à 0,5 V (en bleu) et les points à 0,9 V (en rouge), 
en fonction de l’acétone uniquement par exemple, nous obtenons la Figure 2.29 suivante. Chaque 
symbole correspond à une valeur fixe de concentration d’éthanol. 
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Figure 2.29 : Comparaison des mesures à 0,5 V et 0,9 V, ici en fonction de la concentration d'acétone. Chaque symbole 
représente une concentration fixe d'éthanol. 3 concentrations différentes d'éthanol sont ici représentées : 306 ppm pour 
les losanges, 102 ppm pour les * et 0 ppm pour les x. En bleu, il s’agit des mesures à 0,5 V et en rouge celles à 0,9V. 

 

Les valeurs associées aux tensions de 0,5 V et 0,9 V sont bien différentes. Ceci apporte la diversité 
souhaitée (Figure 2.30), diversité qui va nous être très utile par la suite. Pour les faibles concentrations, 
la diversité obtenue dans les mesures est présentée Figure 2.30. Les points ne sont pas alignés, ce qui 
illustre cette diversité. 

 

 
Figure 2.30 : Diversité des données expérimentales de la 2ème campagne (concentrations plus faibles). A gauche, les 
concentrations théoriques des deux gaz (acétone et éthanol). Dans un premier temps ces concentrations sont 
supposées connues. A droite, la diversité des mesures obtenues aux deux températures �� et ��. L’instant du cycle 
retenu est ici le pic du changement de température. 
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2.4.  Bilan et améliorations possibles 

 

2.4.1.  Bilan 

Actuellement, nous arrivons à acquérir des données répétables, fiables et exploitables, avec des 
mélanges synthétiques, à température et humidité constante, et pour des concentrations descendant 
au ppm. De telles concentrations présentent un intérêt car elles sont du même ordre de grandeur que 
les concentrations dans les gaz respiratoires. Concernant les gammes de concentrations, les mesures 
sont en accord avec l’application médicale visée, et prouvent que le capteur arrive à détecter 
correctement 1 ppm d’acétone. Aussi, nous obtenons deux capteurs virtuels, grâce à un mode de 
fonctionnement du capteur à deux températures, qui offrent une diversité suffisante pour traiter les 
données et analyser un mélange de deux gaz, uniquement avec un unique capteur physique. En effet, 
la Figure 2.29 montre bien que les données acquises à chaque température diffèrent. Le but est donc, 
à partir de ces données, d’extraire la concentration de chaque gaz. Pour cela, un modèle de mélange, 
c’est-à-dire, un modèle mathématique caractérisant la réponse du capteur en fonction de la température 
est nécessaire. Ceci sera l’objectif du prochain chapitre. 

 

2.4.2.  Améliorations proposées 

Ce qui peut être amélioré concerne plutôt l’influence des paramètres extérieurs. Ces problèmes ont été 
abordés dans les parties précédentes (paragraphes 2.1.2.3 et 2.3.4). Pour cela, il faudrait mettre en 
évidence la correction à appliquer au capteur choisi pour obtenir des données comparables. Ceci est 
assez difficile à réaliser expérimentalement car il faut maitriser parfaitement tous les autres paramètres 
pour qu’ils soient constants et que seule l’humidité varie. Il en est de même pour l’influence de la 
température. Une autre solution serait de travailler en modulation dynamique, plus complexe qu’une 
impulsion ou en exploitant le temps de montée ce qui pourrait diminuer ces influences. L’avantage 
également du mode dynamique est qu’il permet de collecter davantage d’information. Des premières 
mesures ont été réalisées sur le capteur SB30 de FIS, pour voir sa réaction vis-à-vis de la modulation 
en créneau et de la modulation en escalier (Figure 2.31). Approfondir ce sujet sera une perspective 
possible. Aussi, dans l’optique de traiter ensuite des échantillons humains, il serait bien d’augmenter la 
complexité des mélanges, en ajoutant d’autres gaz, comme le monoxyde de carbone, ou même des 
gaz interférents. 

 

 

a) Modulation dynamique en escalier b) Modulation dynamique en créneaux 

  

Figure 2.31 : Modulation en température dynamique sur le capteur SB30. A gauche, la modulation se fait en escalier, 
tous les 0,2 V, entre 0,1 V et 0,9V. A droite, la modulation est en créneau, entre 0,7 V et 0,9 V, à une fréquence de 0,1 Hz.
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La variation de la réponse statique du capteur suivant la concentration du ou des gaz du mélange est 
importante pour le traitement du signal qui suit. En effet, cette relation liant nos mesures et les 
concentrations de gaz est indispensable à la séparation de sources. C’est pourquoi, dans ce 
paragraphe, ce lien est mis en évidence. Nous appelons � =  #(±) = #(®k, ®Q, ®m, … ®²³), le modèle de 
mélange, qui est la relation recherchée entre les concentrations ®� des <> différents gaz cibles et les 
mesures �. La fonction f(c) est valable pour une humidité, une température et une pression du mélange 
données, et également pour une température du capteur fixée. Les paramètres de cette fonction 
dépendent donc généralement de ces conditions ainsi que du couple capteur/gaz. Dès que ces 
conditions varient, les paramètres aussi. Cependant la forme de f reste la même. C’est d’ailleurs ce 
point que nous allons exploiter avec le mode double température. 
 Afin d’appliquer les méthodes de séparation adaptées, la forme paramétrique du modèle de mélange 
est nécessaire. En effet, pour un modèle paramétrique donné, les algorithmes de séparation de sources 
estiment ces paramètres à partir des mesures. Les valeurs de ces coefficients serviront également pour 
simuler des données, pour inverser le système de manière supervisée ou pour valider les résultats des 
algorithmes de séparation de sources. Tous ces points seront décrits plus précisément dans le chapitre 
suivant. Ce chapitre est consacré à la mise en évidence et à la validation du modèle. Après un état de 
l’art sur le sujet, nous proposons un modèle de mélange, dont les paramètres sont estimés à l’aide des 
données expérimentales et le modèle est validé par une méthode de validation croisée. Puis, nous 
proposons de créer un jeu de données simulées calculées grâce à ce modèle. Ces données simulées 
seront ensuite utilisées aux chapitres suivants pour évaluer les performances du traitement et de la 
quantification du mélange. 

 

3.1.  Etat de l’art 

Dans cet état de l’art, les différents modèles décrits dans la littérature sont présentés. En effet, ce sujet 
n’est pas nouveau dans la littérature, mais les articles proposent des modèles fortement différents et ne 
semblent pas tous converger vers un modèle unique. C’est pourquoi, une étude plus approfondie, et 
propre à nos mesures, est indispensable. Pour plus de clarté, les modèles de l’état de l’art sont 
présentés en fonction du nombre de gaz qui sont pris en compte. D’abord les modèles pour un seul gaz 
cible sont considérés, puis pour des mélanges de 2 gaz, à chaque fois dilués dans un gaz principal qui 
sert de vecteur et enfin les modèles de la littérature qui sont extrapolés à des mélanges de N gaz sont 
abordés. Chaque modèle de réponse exprime la résistance du capteur MOX en fonction des autres 
paramètres, afin qu’une comparaison soit possible, et tous les modèles présentés sont pour des 
capteurs MOX à base de dioxyde d’étain (SnO2). 

3.1.1.  Les modèles 

3.1.1.1. Modèle pour un gaz 

Tout d’abord, en réaction à un seul gaz, plusieurs auteurs semblent d’accord sur le modèle de la réponse 
du capteur MOX. En effet, un modèle linéaire (3.1), proportionnel à la concentration à la puissance r, 
est proposé dans plusieurs études [136]–[138]. D’ailleurs, dès 1982, Clifford et Tuma [136], l’ont testé 
sur de l’hydrogène et du monoxyde de carbone. �g/�EZf = �®C  (3.1) 
où, �g est la résistance du MOX dans le gaz vecteur, sans gaz cible, et �EZf est la résistance du MOX 
en présence de gaz cible. Ce modèle correspond en fait à un modèle affine reliant le logarithme du 
rapport de résistance au logarithme de la concentration. Selon les résultats d’estimation des paramètres 
obtenus à partir de leurs mesures, Llobet et al. [139] indiquent que l’exposant � dépend de la paire 
gaz/capteur et est compris entre 0,3 et 0,9. Pour ce modèle, ils obtiennent, sur 5 capteurs MOX 
différents et pour 3 gaz (éthanol, toluène et éthylbenzene) avec des concentrations comprises entre 25 
et 400 ppm, un coefficient de régression R2 (lié à la corrélation) souvent au-dessus de 0,98, jamais en 
dessous de 0,94. 

Yamazoe et Shimanoe [137] justifient cette forme de modèle de manière plus théorique, en liant chaque 
élément à la structure du capteur, notamment grâce à la théorie de la surface des semi-conducteurs. Ils 
indiquent également des ordres de grandeur pour l’exposant, notamment autour de r=-0,5 pour des gaz 
réducteurs sur un matériau SnO2, r=0,5 pour des gaz oxydants, comme l’O2, sur SnO2, ou bien r=1 pour 
NO2 sur des matériaux comme WO3 par exemple. 
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Ce modèle (3.1) est aussi en accord avec les travaux de Barsan et Weimar [34] qui indiquent que 
lorsque ce sont les ions O- qui sont à la surface du matériau, donc à la température du capteur aux 
alentours de 400 °C, la conductance du capteur (donc l’inverse de la résistance) est proportionnelle à c0,5. 

Ce type de modèle est également utilisé par plusieurs auteurs pour simuler des données [36], [140].  

D’autres partent de ce modèle de base mais ajoutent ou modifient des éléments. C’est par exemple le 
cas de Xu et Zhang [141], qui ajoutent une correction équivalente au nombre d’Euler sur la concentration 
dans le modèle (3.2). (�g/�E) = �k(®k + ^)Ć   (3.2) 

où ^ = 2.71828 est le nombre d’Euler. 

Leur modèle a été établi à partir de mesures faites par deux capteurs MOX sur de l’éthanol, avec des 
concentrations comprises entre 10 et 500 ppm, et sur du monoxyde de carbone avec des concentrations 
comprises entre 1 et 100 ppm. La valeur de r1 est dans leur cas d’environ 0,34 pour l’éthanol et 0,15 
pour le CO. Cet ajout de constante leur a permis d’obtenir une erreur inférieure à 4 %, alors que sans 
constante, l’erreur pouvait atteindre 9 % pour les plus basses concentrations. 

Suivant le même principe, Hirobayashi et al. [142] proposent un modèle où le rapport des résistances 
est une fonction affine du logarithme de la concentration (3.3) : (�g/�E) = �k log(®k) + �k  (3.3) 

Chaiyboun et al. [143] sont d’accord avec cette version logarithmique mais ajoutent une constante dans 
l’argument du logarithme (3.4) : (�g/�E) = �k ln(®k + 0,5) + �k  (3.4) 

Cette forme de modèle a été testée individuellement sur deux MOX SnO2 et sur 6 gaz différents : 
l’hydrogène, le monoxyde de carbone, le méthane, l’ammoniac, le propane et l’éthanol, pour des 
concentrations allant de 1 à 1000 ppm. D’après leurs graphiques, ce modèle semble bien correspondre 
aux données expérimentales. 

Très récemment, Burgues et al. [144], proposent un modèle logarithmique sur le rapport de résistance : log (�g/�E) = �k®k + �Q (3.5) 

Comparé au modèle de Clifford et Tuma [136], ceci permet de prendre en compte le cas des 
concentrations nulles. �Q désigne ici le bruit. Ce modèle semble adéquat à la détection de monoxyde 
de carbone. 

Enfin, Viricelle et al. [145] considèrent que la résistance du capteur MOX, lorsqu’il rencontre un gaz 
réducteur, est de la forme suivante (3.6), avec la variable �k qui diffère selon la température du capteur. 

(�g/�EZf) = ¡1 + �k®k (3.6) 

Testé sur du monoxyde de carbone et du propane (avec des concentrations de 1 à 1000 ppm), ce 
modèle correspond bien aux données expérimentales, et varie bien selon la température. 

Ainsi, plusieurs formes de modèles sont à disposition et, d’après chaque auteur, chacune semble 
correspondre à leurs données expérimentales. Devant cette variabilité, il est indispensable, de 
déterminer le modèle mathématique qui sera le mieux adapté aux mesures expérimentales obtenues 
avec le capteur que nous utilisons et en réponse aux composés que nous analysons. 

 

3.1.1.2. Modèle pour un mélange de 2 gaz 

Comme dans un premier temps, nous travaillons avec 2 gaz, ce qui nous intéresse est donc plutôt le 
modèle en réponse à un mélange de deux gaz. Les équipes citées précédemment ont souvent étendu 
leur recherche à des mélanges de deux gaz. 

Dans [146], les auteurs proposent un modèle linéaire pour le mélange de deux gaz  (3.7), qui est une 
extension du modèle (3.1) : �0/�¶ − 1 = �1®1�1 + �2®2�2  (3.7) 
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Lorsque les concentrations sont nulles, �E = �g d’où l’apparition du terme « -1 » qui vient équilibrer 
l’équation. 

Llobet et al. [139] ajoutent un terme bilinéaire au mélange, supposant qu’il y a alors une interaction entre 
les deux gaz. 1�¶ − 1�0 = �1®1�1 + �2®2�2 + �3®1�1 ®2�2 (3.8) 

 

Xu et Zhang [141] maintiennent leur correction avec une constante dans l’argument du logarithme, et 
ajoutent un terme d’interaction (3.9) : log (�g/�E) = �k + �Qlog (®k + ^ ) + �mlog (®Q + ^ ) + �Klog (®k + ^ )log (®Q + ^ ) 

où ^ est le nombre d’Euler. 
(3.9) 

Ce modèle pour deux gaz est testé sur les deux mêmes capteurs que pour un seul gaz, et sur les 
mêmes gaz, à savoir l’éthanol et le CO, mais cette fois mélangés. Dans le cas de mélange, l'ajout de la 
constante e améliore de nouveau la précision du modèle. 

Hirobayashi et al. [142] étendent aussi leur modèle à deux gaz, toujours en gardant la forme 
logarithmique, avec cette fois un terme d’interaction (3.10). �E = �k + �Qlog (®k) + �mlog (®Q) + �Klog (®k)log (®Q) (3.10) 

Sur des mélanges d’ammoniac et d’éthanol (dont les concentrations sont comprises entre 100 et 1000 
ppm), leur modèle semble en accord avec leurs données expérimentales. 

Ces trois premiers modèles considèrent que le mélange de plusieurs gaz agit de façon linéaire sur le 
capteur, avec parfois un terme croisé, et en considérant soit la concentration, soit le logarithme de la 
concentration ou soit le logarithme de la concentration corrigée. 

Enfin, Chaiyboun et al. [143] proposent un modèle beaucoup plus complexe pour décrire la réponse du 
capteur en réaction à deux gaz (3.11):  �E�g = �k − �Qln (®k + expe#(�k, �Q, �m, �K, ®Q)i − 0,5 + �·e^��e�J#(�k, �Q, �m, �K, ®Q)i − 0,5i  
Avec #(�k, �Q, �m, �K, ®Q) = (�k − (�m − �K ln(®Q + 0,5)))/�Q 

 

(3.11) 

Ce modèle, testé sur plusieurs mélanges de deux gaz, permet une bonne description des données 
expérimentales, avec une erreur inférieure à 5 %. Cependant, la complexité du modèle semble peu 
adaptée à nos traitements par la suite. 

Viricelle et al. [145] étendent leur modèle (3.6), en ajoutant un terme dû à la présence d’un second gaz 
réducteur (3.12), notamment avec des mélanges de propane et monoxyde de carbone, ou de propane 
et dioxyde d’azote. �g/�E = ¡1 + �k®k + �Q®Q  (3.12) 

Globalement, pour des mélanges de deux gaz, différents modèles plus ou moins complexes sont 
proposés. 

 

3.1.1.3. Modèle pour un mélange de N gaz 

Seules deux équipes abordent le thème du modèle de réponse du capteur MOX pour des mélanges de 
N gaz, avec N>2.  

Pour l’équipe de Llobet [139], le modèle d’un MOX, une fois l’état stationnaire atteint, peut se 
généraliser. Pour un capteur et plusieurs gaz, le modèle s'écrit avec des termes linéaires et bilinéaires 
(termes d'interaction) (3.13) : 



Chapitre 3. Modèle de mélange                                            Thèse Stéphanie Madrolle 
 

60 

 

�g�E − 1 = ¸ ��¹®¹Cº − ¸ �¹»®¹Cº®8C¼  ²
»½¹ �²

¹   (3.13) 

Ce modèle a été testé sur une matrice de 5 capteurs MOX (de Figaro, USA [147]), et sur 3 mélanges 
de 2 gaz : toluène et éthanol, ou éthylbenzene et éthanol ou encore éthylbenzene et toluène. Sur les 
résultats obtenus avec leurs capteurs et avec ces mélanges de gaz, le coefficient �¹ est de l’ordre de 10IJ et l’exposant �¹ est compris entre 0,3 et 0,8. 

Hirobayashi et al. [142] utilisent leur modèle (3.10) pour 3 gaz. En effet, le processus itératif qu’ils 
proposent peut s’étendre facilement à plusieurs gaz. Ainsi, ils partent de leur modèle logarithmique pour 
deux gaz (3.10), puis ils appliquent une mise à jour des coefficients �¹, telle la formule suivante (3.14), 
pour ajouter le 3ème gaz.  �¹ = �Q¹Ik log(®m) + �Q¹ (3.14) 

Par un changement de variables, en insérant l’équation (3.14) dans l’équation (3.10), ils obtiennent le 
nouveau modèle. Ils réitèrent cette étape jusqu’à obtenir le nombre de gaz souhaité. Comme pour deux 
gaz, l’ordre de grandeur des coefficients �¹ est de 10K. Leur modèle obtient de bons résultats pour un 
mélange de 3 gaz (propane, monoxyde de carbone et méthane), puisque l’erreur entre les données 
issues du modèle et les données expérimentales est inférieure à 3%. Pour cela, un capteur MOX 
(TGS800 de Figaro, USA [147]) a été utilisé. Par contre, les gammes de concentrations qui ont servi à 
la validation sont plus élevées que celles recherchées puisqu’elles sont comprises entre 2000 et 10000 
ppm. 

Ainsi, ces modèles à plus de deux gaz pourront servir lorsqu’un troisième gaz est ajouté aux mélanges. 
Nous pouvons remarquer que peu de personnes abordent ce sujet du modèle de MOX pour des 
mélanges de 3 gaz ou plus. 

 

3.1.1.4.  Bilan des modèles 

Jusqu’à présent, les modèles présents dans la littérature ont été listés. Dans ce paragraphe, les 
performances de ces différents modèles (Tableau 3.1) sont comparées afin de déterminer ceux qui nous 
semblent les plus réalistes et crédibles, pour les utiliser dans nos prochaines comparaisons. 

Tableau 3.1 : Comparaisons faites dans la littérature sur les différents modèles, notamment le modèle linéaire de 
Clifford et Touma [136], les modèles logarithmiques de Chaiyboun et al. [143] et Hirobayashi et al. [142] ainsi que le 

modèle corrigé de Xu et Zhang [141]. Selon les papiers, il n’y a pas de modèle « universel ». 

Référence Modèle Erreur 

[143] 

Chaiyboun et al. [143] < 4 % pour 1 et 10 ppm ; < 6 % pour 100 et 1000 ppm 

Clifford et Touma [136] < 13 % pour 1 ppm ; < 10 % pour 10, 100 et 1000 ppm 

Hirobayashi et al. [142] < 15 % pour 1 et 10 ppm ; < 10 % pour 100 et 1000 ppm 

[141] 

Xu et Zhang [141] < 5 % entre 10 et 500 ppm 

Clifford et Touma [136] 10 % pour 10 ppm ; < 4% entre 20 et 500 ppm 

Hirobayashi et al. [142] < 12 % pour 10 et 500 ppm ; < 6% entre 20 et 200 ppm 

Chaiyboun et al. [143] > 10 % entre 10 et 500 ppm 

Tous les modèles proposés sont testés sur des capteurs MOX SnO2, mais chaque auteur a utilisé des 
capteurs avec des références commerciales différentes. Xu et Zhang [141] utilisent un TGS2442 et un 
TGS813, Clifford et Touma [136] un TGS812, Hirobayashi et al. [142] un TGS826 et un TGS800 et enfin 
Chaiyboun et al. [143] un GGS1470 et un GGS4470. 

Ainsi, chaque auteur trouve un modèle davantage adapté à ses données expérimentales. De plus, les 
comparaisons sont contradictoires car le classement des modèles selon leurs erreurs varie d’une 
publication à l’autre. Ceci prouve bien l’importance des conditions expérimentales, et l’importance de 
vérifier que le modèle est approprié à nos propres données. 
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Ainsi, d’après toutes les études vues dans cette partie 3.1.1, pour la suite de nos travaux, uniquement 
3 modèles, en réponse à 2 gaz (Tableau 3.2) sont retenus. Tout d’abord, celui de Clifford et al. [136] 
car ce modèle simple est utilisé par plusieurs auteurs. Ensuite, celui de Llobet et al. [139] qui ajoute un 
terme d’interaction entre les deux gaz, terme qui semble judicieux, et dont Clifford et al. n’ont peut-être 
pas eu besoin car les gaz utilisés interagissaient moins entre eux. Enfin, le modèle d’Hirobayashi et al. 
[142] est retenu car sa forme logarithmique change des autres et mérite d’être étudiée. Ce dernier 
modèle est bilinéaire selon log ®1) et log(®Q). Ces trois modèles de l’état de l’art (Tableau 3.2) vont 
donc nous servir de base pour comparer nos résultats. 

Tableau 3.2 : Résumé des modèles de la littérature que nous utilisons par la suite pour les comparer à notre modèle. 

Modèle Equation Référence 

Linéaire �0/�¶ − 1 = �1®1�1 + �2®2�2  [146] 

Bilinéaire 1�0 ¾�0� ¶ − 1¿ = �1®1�1 + �2®2�2 + �3®1�1 ®2�2 [139] 

Logarithmique �¶ = �1 + �2 log(®1) + �3 log(®2) + �4 log(®1) log(®2) [142] 

 

3.1.2.  L’algorithme de Levenberg-Marquardt 

D’après cet état de l’art, le modèle semble alors non linéaire. Afin de déterminer le modèle concordant 
le mieux avec les données expérimentales acquises au Chapitre 2, les paramètres des différents 
modèles doivent être estimés avec une méthode robuste aux non linéarités, à partir de nos 
observations. Pour effectuer ces estimations, le logiciel de calcul Matlab [148] est utilisé et un algorithme 
de Levenberg Marquardt (LM) [149]–[151] est mis en œuvre. Cet algorithme repose sur la minimisation 
d’un critère des moindres carrés [152]. Le principe de cette méthode est de comparer des données 
expérimentales à des données issues d’un modèle mathématique. Le modèle qui décrit le mieux nos 
données est celui qui minimise la somme quadratique de la différence entre les mesures et l’estimation 
par modèle. L’algorithme de Levenberg-Marquardt est un algorithme itératif qui a pour but de minimiser 
le critère suivant :  

À(Á)  = ¸e�� − #�(Á)iQ²Â
�Ãk  (3.15) 

où, dans notre problème, les �� sont les t mesures expérimentales, #�(Á) les données estimées par le 
modèle choisi, avec les paramètres Á, et À(Á) la fonction à minimiser. Le vecteur des paramètres Á du 
modèle sont mis à jour au fur et à mesure de manière à minimiser cette somme. 

 
La solution Á est approchée de manière itérative, à l’itération k, suivant une direction �(8), de telle sorte 
que la différence À(Á(8)) diminue. En effet, à chaque itération k, la valeur Á(Ä) est remplacée par  Á(ÄÅ�) = Á(8) + �(8) de manière à se rapprocher de la solution. Pour cela, la direction �(8) est calculée, 
en résolvant l’équation suivante, qui est l’équation normale associée :  (ÆeÁ(8)i ÇÆeÁ(8)i  + È8  É )�(8) = ÆeÁ(8)i Ç À(Á(8)) (3.16) 

où ÆeÁ(8)i désigne la matrice jacobienne de À en Á(8) et  È(8) un facteur de régularisation. Plus È(8) 
tend vers 0, plus nous nous rapprochons de l’algorithme de Gauss-Newton, qui est un autre algorithme 
minimisant la somme des carrés résiduels.  

Ainsi, Á est mis à jour de la manière suivante, où �(8) est la solution de l’équation (3.16) :  Á(8Åk) = Á(8) + �(A) = Á(8) + ÊJ(Á(8)iÌÍ(Á(8)) +  È(A)É]Ik ÍeÁ(8)iÇ À(Á(8)) (3.17) 

La minimisation du critère (3.15) correspond en fait à la minimisation de la fonctionnelle suivante : ÀQ(Á) = À(Á) + ÈÏ  (3.18) 

où le paramètre de régularisation È tend vers 0 lorsque la solution approche de la solution vraie. En 
effet, à chaque itération,  È(8) est mis à jour, de manière à favoriser la décroissance de la fonction F, 

c’est-à-dire que È(8) diminue : È(8Åk) =  È(8)/10 si ÐÀeÁ(8) + �(8)iÇÀeÁ(8) + �(8)iÐ < ÐÀeÁ(8)iÇÀ(Á(8))Ð 

et augmente sinon :  È(8Åk) =  10È(8) [148]. 
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Cet algorithme va nous servir pour estimer les paramètres de notre modèle, connaissant les 
concentrations et les mesures. 

Concernant l’initialisation de cet algorithme itératif, les coefficients Á «" à la 1ère itération sont choisis à 
une valeur de 1 pour les termes linéaires, afin qu’ils soient favorisés, et à 0 pour les autres termes. Le 
facteur de régularisation est fixé initialement à È g" = 0,01. Le critère d’arrêt de cet algorithme est lorsque  È(8) < 10IJ, s’il y a convergence, ou lorsque 400 itérations ont été réalisées. 

 

3.2.  Modèle de mélange 

A partir des données acquises expérimentalement et présentées au chapitre 2, un modèle de mélange 
est mis en évidence (Figure 3.1). Comme vu dans le chapitre précédent, les mesures diffèrent suivant 
la tension appliquée à la plaque chauffante du capteur, modifiant la température. Dans notre cas des 
tensions de 0,5 V et 0,9 V sont utilisées. L’idée est alors de voir si un modèle de mélange de la même 
forme pour ces deux températures mais avec des coefficients différents est possible. Pour cela, une 
estimation non linéaire des coefficients sur l’ensemble des données expérimentales est effectuée pour 
différents modèles. Dans un premier temps, les modèles de la littérature vus au paragraphe 3.1 sont 
testés, de manière à identifier la valeur des coefficients puis un nouveau modèle est proposé pour 
améliorer les performances et ainsi espérer une meilleure précision lors de l’inversion et de l’estimation 
finale des concentrations. Dans cette partie, La manière dont le modèle est mis en place est expliqué, 
puis une comparaison des différents modèles est effectuée. 

 
Figure 3.1 : Présentation du modèle direct. Le but de cette partie est de déterminer le modèle reliant les concentrations 
de gaz des mélanges et les mesures effectuées avec un capteur MOX. 

 

3.2.1.  Le modèle proposé 

La littérature propose des modèles contradictoires de capteurs MOX (paragraphe 3.1.1), ce qui nous 
amène à vouloir déterminer un modèle adapté à nos mesures expérimentales : quel modèle choisir pour 
la suite de notre étude ? 

La réponse du capteur à la température n�, notée ��, est le rapport de résistances (Equation (3.19)) entre 
la mesure avec gaz cible (�E) et sans, uniquement dans l’air (�g). Ces deux valeurs de résistance sont 
prises à la même température n�. Le calcul de ce rapport à partir des tensions de sortie du capteur a été 
détaillé dans le chapitre précédent. Dans la suite, les termes « données », « mesures », ou «  �� » 
désigneront ce rapport de résistances, qui a plus de sens physique que les tensions. �� = �g�EÒÇÓ

 (3.19) 

Par rapport à la littérature, nous suggérons d’ajouter un terme quadratique, tout en gardant le terme 
d’interaction entre les deux gaz. Nous proposons alors, pour une température donnée, une réponse � 
du capteur qui suit le modèle non linéaire suivant, pour des concentrations de deux gaz ®k et ®Q :  � = �k®kĆ + �Q®QCÔ + �k(®kĆ )² + �Q(®QCÔ)² + �®kĆ ®QCÔ + 1 (3.20) 

où les coefficients �¹, �¹, d, et �¹ sont les coefficients associés au modèle, et l’indice j correspond au type 
de gaz (acétone ou éthanol par exemple). 

Les paramètres du modèle seront estimés par la méthode des moindres carrés non linéaires à partir de 
nos données expérimentales. Différents modèles pourront être comparés : linéaire (�k  =  �Q  =  � =  0), 
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avec terme d'interaction (� ≠ 0) et linéaire-quadratique (�k, �Q ^? � ≠ 0), pour mettre en évidence celui 
qui conduit aux meilleures approximations. 

 

3.2.2.  Le mode double température 

Alors que la diversité est généralement obtenue à l'aide de plusieurs capteurs physiques différents, 
nous proposons ici de montrer qu'un unique capteur physique, utilisé dans des conditions différentes, 
peut constituer un ensemble de capteurs virtuels. Dans notre étude, en considérant deux températures 
de capteur, nous montrons que nous obtenons deux capteurs virtuels présentant une diversité 
suffisante. 

Dans ce cadre, pour chaque mélange, des mesures ont été réalisées, à 0,5 V et à 0,9 V, deux tensions 
qui sont respectivement associées à deux températures nk et nQ. Le modèle aura des paramètres 
différents pour chaque température. Ainsi, l’équation (3.20)  peut se réécrire en prenant en compte cette 
température n�. Ce mode double température peut également se voir comme la création de capteurs 
virtuels, chaque température retranscrivant la réponse d’un capteur virtuel. Nous proposons à ce stade 
deux modèles, ne différant que très légèrement : 

�� = ��k®kCÓ´ + ��Q®QCÓÔ + ��k®kQCÓ´  + ��Q®QQCÓÔ + ��®kCÓ´®QCÓÔ + 1 (3.21) �� = ��k®kĆ + ��Q®QCÔ + ��k®kQĆ  + ��Q®QQCÔ + ��®kĆ ®QCÔ + 1         (3.22) 

 Dans le premier cas, les coefficients ��¹, ��¹ �� et �� sont des paramètres dépendant de la température n� du capteur alors que dans le second cas, �k et �Q ne dépendent pas de n�. Nous pouvons noter que 
dans les deux cas, ��¹ est une puissance non entière, dont la valeur est directement liée au jème gaz 
détecté. 

Le premier cas semble plus précis car il y a plus de paramètres à ajuster donc il est plus facile de se 
rapprocher des données expérimentales. Cependant, pour la séparation de sources ou pour un autre 
traitement, cela sera plus compliqué à considérer en raison de son expression non-linéaire plus 
complexe. Cela ajoute également des paramètres à estimer donc requiert plus de données pour une 
estimation pertinente de ces paramètres. Ces modèles et leurs performances sont comparés, afin de 
juger celui qui a le meilleur rapport performance/facilité d’exploitation. 

Comme nous travaillons ici à deux températures, nous pouvons écrire deux équations, qui seront la 
base du système à résoudre pour quantifier les gaz. Le système suivant (3.23) décrit notre modèle pour 
le cas où les exposants �¹ ne dépendent pas de la température.  

Ø�k = �kk®kĆ + �kQ®QCÔ + �kk®kQĆ + �kQ®QQCÔ + �k®kĆ ®QCÔ + 1�Q = �Qk®kĆ + �QQ®QCÔ + �Qk®kQĆ + �QQ®QQCÔ + �Q®kĆ ®QCÔ + 1 (3.23) 

Ainsi, avec la méthode des moindres carrés non linéaires présentée au paragraphe 3.2.3, les 12 
coefficients ��¹, ��¹, �¹ et �¹, satisfaisant au mieux le système d’équation (3.23), sont estimés à partir des 
mesures �� et des concentrations ®¹ connues. 

3.2.3.  L’algorithme d’estimation non linéaire 

Afin de calculer ces 12 paramètres ��¹, ��¹, �¹ et �¹, l’algorithme de Levenberg-Marquardt, décrit 
précédemment (3.1.2) est utilisé. Notons A la matrice contenant les paramètres ��¹, B la matrice 
contenant les paramètres ��¹, d le vecteur de paramètres �¹ et r le vecteur des exposants �¹. Le critère 
à minimiser est alors le suivant : 

minÚ,Û,�,� �(Ú, Û, �, �) = minÚ,Û,�,� ¸eÚ±:�� + Û±:��� + �®k�Ć ®Q�CÔ + 1 − �:�iQ²Â
�Ãk  

(3.24) 

où ±:� est un vecteur représentant les concentrations des deux gaz j pour le mélange t et �:� représente 
les mesures pour les deux températures i avec le mélange t. 

Pour améliorer l’estimation de cette fonction fortement non linéaire, un algorithme alternant l’estimation 
des paramètres ��¹, ��¹, �� et l’estimation des exposants �¹, est implémenté. Chaque estimation est alors 
réalisée sur un modèle moins non linéaire, ce qui permet une meilleure qualité. Cette alternance se 
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réalise jusqu’à la convergence des paramètres (Figure 3.2). Pour ce faire, l’estimation des paramètres 
A, B et d est réalisée grâce à l’équation (3.25) et l’estimation des exposants r avec l’équation (3.26): 

  

minÚ,Û,� �(Ú, Û, �) = minÚ,Û,� ¸eÚ±:�� + Û±:��� + �®k�Ć ®Q�CÔ + 1 − �:�iQ²Â
�Ãk  

(3.25) 

min� �(�) = min� ¸eÚ±:�� + Û±:��� + �®k�Ć ®Q�CÔ + 1 − �:�iQ²Â
�Ãk  (3.26) 

 

 
Figure 3.2 : Schéma de l'algorithme d'estimation des paramètres du modèle, lorsque les exposants sont indépendants 
de la température. Cet algorithme alterne un algorithme de Levenberg-Marquardt d'estimation des coefficients A, B et d 
puis un algorithme de Levenberg Marquardt d'estimation des exposants r, jusqu'à la convergence des coefficients. 

 

3.2.4.  La validation croisée 

La validation croisée est une méthode permettant d’estimer la fiabilité et la qualité d’un modèle estimé 
à partir de données expérimentales. Dans notre cas, nous l’utilisons pour valider notre modèle linéaire 
quadratique. Il existe plusieurs techniques de validation croisée, en particulier les deux suivantes : la 
« k-fold cross-validation », et la « leave-one-out cross validation ». Soit N le nombre total d’échantillons 
pour valider le modèle, la méthode peut se décomposer en deux étapes : 

- L’étape d’apprentissage : Pour la « leave-one-out cross validation », le principe est d’estimer 
les paramètres du modèle, à l’aide de N-1 échantillons. Pour cela, une régression sur les N-1 
échantillons connus est réalisée, d’inconnues les coefficients du mélange.  

- L’étape de validation : elle consiste à utiliser le dernier échantillon non utilisé jusqu’à présent. 
Avec les sources connues, associées à cet échantillon, ainsi qu’avec les coefficients du modèle 
estimés à l’étape d’étalonnage, la valeur de l’échantillon (dans notre cas, le rapport de 
résistance) est estimée. Ensuite, cette valeur estimée est comparée à la valeur expérimentale 
de cet échantillon. Pour effectuer la comparaison, la corrélation, et l’erreur quadratique 
moyenne entre les données estimées par le modèle et les données expérimentales est calculée. 

Ces deux étapes sont effectuées N fois, pour que chaque échantillon passe par l’étape de validation. 
Afin d’analyser la fiabilité du modèle, une moyenne des N erreurs relatives est effectuée. 

Pour la « k-fold cross-validation », la méthode est similaire : au lieu d’utiliser N-1 échantillons pour 
l’étalonnage et 1 échantillon pour la validation, on utilise N-N/k échantillons pour l’étalonnage et N/k 
échantillons pour la validation. Les N échantillons sont en fait divisés en k différents groupes, 
comprenant chacun N/k échantillons. Les étapes sont répétées de manière à ce que chacun de k 
groupes, donc l’ensemble des N échantillons, soit passés par l’étape de validation. De plus, afin de 
supprimer l’incertitude liée à la segmentation, cette validation croisée est répétée plusieurs fois (une 
dizaine), et une moyenne des sources sur l’ensemble des segmentations est effectuée. 



Thèse Stéphanie Madrolle                                            Chapitre 3. Modèle de mélange 
 

65 

 

 
Figure 3.3 : Schéma de la validation croisée, pour une k-fold cross-validation. Dans notre cas, la segmentation en k 
groupes est répétée 10 fois pour éviter toute dépendance à cette segmentation prise au hasard. Pour une « leave-one-
out cross validation », Les N échantillons sont divisés en k=N groupes comportant chacun 1 échantillon. 

 

Nous utiliserons la « leave-one-out cross validation » pour les données expérimentales et la « k-fold 
cross-validation » pour les données simulées plus nombreuses afin que la validation ne soit pas trop 
longue. Ces deux méthodes de validation moyennées présente l’intérêt statistique que la distribution 
moyenne des données servant pour l’apprentissage est exactement la même que la distribution 
moyenne des données servant à la validation. 

 

3.2.5.  La qualité de la régression 

Afin de juger la qualité de la régression, deux indicateurs sont utilisés. D’abord, l’erreur quadratique 
moyenne ,Ü°� (Equation (3.27)), qui juge l’écart entre les points expérimentaux et ceux issus du 
modèle mathématique,  

,Ü°� = 1<@ − 1 ¸(�Ý�Þ − ���)Q²Â
�Ãk  (3.27) 

 

Aussi, le coefficient de régression R2 (Equation (3.28)), qui est lié à la corrélation entre les points. Pour 
le calcul de ce dernier, le coefficient de Pearson est utilisé :  

��Q = � 1<@ − 1 ¸ ¥��? − µσ ¦ . ¾��?Þ − µáσá ¿²Â
�Ãk �Q

 (3.28) 

avec : 

- <@, le nombre de mesures (c’est-à-dire d’échantillons) t 
- �Ý�Þ , et ��� , respectivement le modèle estimé et le rapport de résistances expérimental associé 

à l’échantillon t 
- µ9 et µ, la moyenne (respectivement associée au modèle ou expérimentale) 
- σá et σ, l‘écart type (respectivement associée au modèle ou expérimentale) 

Nous comparons ainsi les performances obtenues sur les différents modèles à l'aide de ces indicateurs. 
Parfois, ces estimateurs seront moyennés sur les deux températures n�. 
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3.2.5.1. Concentrations élevées 

 
Pour les mélanges à concentrations élevées, jusqu’à des centaines de ppm, correspondant à la 
première campagne expérimentale, les résultats obtenus pour les deux modèles sont comparés (Figure 
3.4). 

 
Figure 3.4 : Comparaison des deux modèles suggérés (exposants r variables ou fixes selon la température du capteur), 
régression réalisée avec l’algorithme de Levenberg Marquardt. A gauche, les valeurs des mesures (croix bleues) et des 

rapports de résistances estimées (vert avec le modèle à exposants variables et rouge avec le modèle à exposants 
fixes). A droite, la corrélation entre les régressions et les mesures. 

 

Les points sont très proches, ce qui indique que les deux modèles donnent des résultats très voisins, 
et ces deux modélisations sont également très similaires aux données expérimentales. La corrélation, 
représentée à droite sur la Figure 3.4 est également bonne, car les points sont bien alignés. Avant de 
comparer les facteurs de qualité, voici les coefficients des modèles estimés (Tableau 3.3 et Tableau 
3.4) 

Tableau 3.3 : Coefficients du modèle quadratique proposé, avec exposants variables, dépendant de la température, 
pour deux températures de capteur (0,5 V et 0,9 V) 

 â�ã â�ã ä�ã ä�ã åã æ� æ� �� -0,2345 0,0643 0,1392 0,0002 -0,0079 0,26 0,65 �� -0,0111 0,7177 0,0953 0,0255 -0,1020 0,27 0,27 

 

Tableau 3.4 : Coefficients du modèle quadratique proposé, avec exposants fixes, indépendant de la température, pour 
deux températures de capteur (0,5 V et 0,9 V) 

 â�ã â�ã ä�ã ä�ã åã æ� æ� �� -0,0022 0,1029 0,0218 0,0029 -0,0086 
0,38 0,51 �� 0,0826 0,2618 0,0178 -0,0030 -0,0136 
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Ces exposants sont bien des puissances non entières, comprises entre 0 et 1. Il est d’ailleurs intéressant 
de remarquer que l’exposant lié à la concentration d’éthanol est de 0,38 et que dans la littérature, Xu et 
Zhang [141] l’avaient estimé à 0,34 pour leur capteur MOX SnO2. Il est normal que cela varie car ce 
n’est pas exactement le même capteur (pas la même marque), mais l’ordre de grandeur reste le même. 
Ces tableaux permettent d’avoir un ordre de grandeur des coefficients du modèle, qui seront utilisés 
pour nos simulations. A l’aide des facteurs de qualité, une comparaison entre les modèles est réalisée 
(Tableau 3.5). 
 

Tableau 3.5 : Comparaison de la qualité des deux modèles proposées, grâce au ©� et à l’erreur quadratique moyenne 
EQM, moyennée sur les deux températures 

 

Quadratique (3.21) 

 ��ç variables 

Quadratique (3.22) �ç fixes 

©� 0,99 0,99 

EQM 0,007 0,014 

 

Comme l’indiquait la Figure 3.4, les deux estimations proposées sont très proches, visuellement mais 
également avec une étude plus approfondie. Le premier modèle, lorsque les exposants varient en 
fonction de la température est légèrement meilleur en termes de qualité puisqu’il a une EQM plus petite. 
Cependant, cette différence est vraiment très faible, ce qui nous amène plutôt à choisir le second 
modèle, avec les exposants fixes, notamment pour son nombre plus faible de coefficients à estimer 
(différences de 2 coefficients entre les 2 modèles), et pour sa forme, plus simple après un changement 
de variable. En effet, en définissant les sources comme 
¹  =  ®¹Cº, le modèle (3.23) est un modèle de 
mélange linéaire-quadratique, qui a déjà été étudié en séparation de sources, pour d’autres applications. 

Ce modèle a été validé par validation croisée et les chiffres sont très bons, ce qui valide le modèle 
linéaire quadratique pour cette gamme de concentrations (de 0 jusqu’à 900 ppm environ). 

 

 

3.2.5.2. Concentrations faibles 

Pour des mélanges à plus faibles concentrations (de l’ordre du ppm), correspondant à la seconde 
campagne expérimentale, ce modèle linéaire quadratique est toujours valable. Le modèle obtenu avec 
les exposants r fixes (indépendant de la température du capteur) est présenté Figure 3.5 et Tableau 
3.6.  Pour plus de visibilité, le modèle avec les exposants dépendant de la température (r variables) 
n’est pas affiché, mais est quand même étudié et la comparaison des deux modèles est présentée dans 
le Tableau 3.7.  
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Figure 3.5 : Le rapport de résistances du capteur, pour 2 températures, et pour plusieurs mélanges d’acétone et d’éthanol 
(points bleus) et le modèle linéaire quadratique estimé avec exposants indépendants de la température (ligne rouge). 
Les barres d’erreurs sont issues de plusieurs mesures réalisées dans la même configuration (même température, même 
mélange, même capteur). A droite, la corrélation entre les mesures et le modèle. 

 
Ainsi, sur la Figure 3.5, le modèle (ligne rouge) est bien proche des données expérimentales (points 
bleus). En effet, l’erreur quadratique moyenne entre modèle et expérience est de 0,27 pour la 
température 1 et de 0,12 pour la température 2. Ces erreurs sont plutôt faibles pour notre application. 
De plus, la corrélation est proche de 1 : 0,97 pour la température 1 et 0,96 pour la température 2. 

Comme évoqué précédemment (3.2.4), pour valider le modèle une validation croisée est effectuée. Pour 
le modèle avec les r indépendants de la température, l’erreur quadratique moyenne entre les données 
obtenues avec le modèle estimé et les mesures est faible, égale à 0,19 et le coefficient de corrélation 
est de 0,97, ce qui valide cette modélisation mathématique linéaire quadratique.  

 

Tableau 3.6 : Coefficients du modèle quadratique proposé, avec exposants fixes, indépendants de la température, pour 
deux températures de capteur (0,5 V et 0,9 V). Cette estimation a été réalisée avec des mélanges de concentrations 

faibles (de 0 à 20 ppm pour l’acétone et 40 ppm pour l’éthanol). 
 â�ã â�ã ä�ã ä�ã åã æ� æ� �� 0,80 0,32 0,01 0,41 -0,16 

0,60 0,44 �� 1,61 1,47 -0,13 0,01 -0,22 
 

 

Tableau 3.7 : Comparaison de la qualité des deux régressions proposées, grâce au coefficient de détermination ©� et à 
l’erreur quadratique moyenne (EQM), moyennée sur les deux températures, pour des concentrations faibles. 

 

Quadratique (3.21) 

 ��ç variables 

Quadratique (3.22) �ç fixes 

©� 0,97 0,97 

EQM 0,17 0,19 
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En comparant les deux modèles (Tableau 3.7), nous remarquons que le modèle avec les exposants r 
variables, c’est-à-dire indépendant de la température du capteur, a une erreur plus faible. Cependant, 
le coefficient de corrélation est le même pour les deux modèles, et les erreurs des deux modèles sont 
très proches. Ceci nous montre qu’augmenter la complexité du modèle, avec les exposants variables 
donc en ajoutant des inconnues, n’augmente que légèrement la qualité du modèle et n’est peut-être 
pas nécessaire. En effet, le modèle avec les exposants fixes décrit presque aussi bien les données 
acquises expérimentalement. 
 

3.2.6.  Comparaison avec la littérature 

Ces modèles donnent donc de très bons résultats en termes de qualité de régression. Cependant, est-
ce vraiment mieux que ce qui était déjà proposé dans la littérature ? Répondre à cette question est 
l’objet de cette partie, qui compare notre modèle, à ceux proposés dans la littérature. Comme expliqué 
au paragraphe 3.1.1.4, 3 modèles de la littérature sont retenus : 

- Un modèle linéaire, sans interaction entre les gaz [136] 
- Un modèle linéaire, mais cette fois en prenant en compte l’interaction avec des gaz [139] 
- Un modèle logarithmique [142] 

Ces modèles sont en fait des cas particuliers du modèle linéaire-quadratique (3.22), si certains 
paramètres sont imposés nuls. Le Tableau 3.8 précise le lien entre ces modèles et celui que nous 
proposons. 

Tableau 3.8 : Différents modèles avec lesquels le modèle linéaire-quadratique est comparé. 

Modèle Valeurs particulières des paramètres Equation Références 

Quadratique � − � = Úè + ÛèQ + �
k
Q (3.23) [153] 

Linéaire Û = � = 0 (3.1) [136] 

Bilinéaire Û = 0 (3.13) [139] 

Logarithmique è = Dé¶(è), Û = 0 (3.10) [142] 

 

Ces 3 modèles sont alors comparés au modèle quadratique (Equation (3.22)). Le Tableau 3.9 et le 
Tableau 3.10 exposent la corrélation et l’erreur entre données expérimentales et données simulées pour 
ces 4 modèles, pour les fortes concentrations d’acétone et d’éthanol. Les Tableau 3.11 et Tableau 3.12 
sont pour les mélanges à faibles concentrations. 

 

Tableau 3.9 : Comparaison, entre nos modèles et ceux de la littérature, des coefficients de corrélation (au carré) entre 
données expérimentales et données des modèles, pour des concentrations de plusieurs centaines de ppm. 

Température 
du capteur 

R²  
Quadratique 

(3.22) 
Linéaire 

(3.1) 
Bilinéaire 

(3.13) 
Logarithmique 

(3.10) 

0,5 V 0,99 0,95 0,98 0,52 

0,9 V 0,99 0,88 0,97 0,76 

 

Tableau 3.10 : Comparaison, entre nos modèles et ceux de la littérature, de l’erreur quadratique moyenne entre 
données expérimentales et données des modèles, pour des concentrations de plusieurs centaines de ppm. 

Température 
du capteur 

EQM 
Quadratique 

(3.22) 
Linéaire 

(3.1) 
Bilinéaire 

(3.13) 
Logarithmique 

(3.10) 

0,5 V 0,01 0,07 0,02 0,75 

0,9 V 0,02 0,13 0,04 0,27 
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Nous remarquons alors que le coefficient de corrélation �Q est amélioré grâce au modèle linéaire 
quadratique. Que ce soit à 0,5 V ou à 0,9 V, ce modèle est en meilleure adéquation avec les données 
expérimentales que ceux précédemment énoncés dans la littérature. Concernant l’EQM, le modèle 
linéaire quadratique se situe également à la 1ère place. Ainsi, nos modèles obtiennent les meilleurs  R2 
et EQM, y compris celui avec les exposants �¹ fixes (présenté ici). Tout ceci nous conforte donc dans le 
choix de garder pour la suite ce dernier modèle, le modèle linéaire quadratique avec des exposants de 
la concentration indépendant de la température (Equation (3.23)). 

Pour de faibles concentrations (Tableau 3.11 et Tableau 3.12), les résultats sont équivalents. Le modèle 
linéaire quadratique est le plus proche des données expérimentales. 

 

Tableau 3.11 : Comparaison, entre nos modèles et ceux de la littérature, des coefficients de corrélation (au carré) entre 
données expérimentales et données des modèles, pour faibles concentrations 

Température 
du capteur 

R²  
Quadratique 

(3.23) 
Linéaire 

(3.1) 
Bilinéaire 

(3.13) 
Logarithmique 

(3.10) 

0,5 V 0,97 0,94 0,97 0,20 

0,9 V 0,96 0,88 0,94 0,53 

 

Tableau 3.12 : Comparaison, entre nos modèles et ceux de la littérature, de l’erreur relative (en %)  entre données 
expérimentales et données des modèles, pour faibles concentrations 

Température 
du capteur 

EQM 
Quadratique 

(3.23) 
Linéaire 

(3.1) 
Bilinéaire 

(3.13) 
Logarithmique 

(3.10) 

0,5 V 0,27 0,44 0,27 7,21 

0,9 V 0,12 0,31 0,17 1,34 

 

Ainsi, grâce à un algorithme de type Levenberg-Marquardt pour la régression non linéaire, nous avons 
mis en avant un nouveau modèle linéaire quadratique, et l’intérêt qu’il présente en terme de qualité par 
rapport aux modèles précédemment étudiés. Afin de faciliter le traitement, un modèle avec les 
exposants des concentrations fixes est retenu. 

Comme le modèle bilinéaire semble avoir des performances proches du modèle linéaire quadratique, 
ce modèle ne sera pas écarté tout de suite. Ses performances lors de l’inversion seront également 
examinées, dans la partie suivante. 

 

3.2.7.  Bilan 

Un modèle pertinent a alors été mis en évidence. Ce modèle, de forme quadratique sur une puissance 
non entière des concentrations, complète certains modèles de la littérature, comme Llobet et al. [139], 
en ajoutant un terme du second degré à leur modèle. Ce terme, trouvé expérimentalement, permet 
d’améliorer la précision de la régression, et ainsi d’obtenir des données simulées très proches des 
données expérimentales. Ces données (simulées et expérimentales) sont présentées pour des 
concentrations élevées (Figure 3.6) pour 39 points de mesures, ici montrés en fonction de la 
concentration. Pour des concentrations plus faibles, les 39 points de mesures sont présentés sur la 
Figure 3.7. 
  



Thèse Stéphanie Madrolle                                            Chapitre 3. Modèle de mélange 
 

71 

 

 0,5 V 0,9 V 

En 
fonction 

de 
l’acétone 

a)  

 

b)  

 

En 
fonction 

de 
l’éthanol 

c)  

 

 

d) 

 

Figure 3.6 : Régression sur tous les points de mesures, en fonction de l'acétone et de l'éthanol, à 0,5 V et 0,9 V, pour 
des concentrations plutôt élevées (jusqu’à 900 ppm) 
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 0,5 V 0,9 V 

En 
fonction 

de 
l’acétone 

a)  b)  

 

En 
fonction 

de 
l’éthanol 

c) 

 

d) 

 

Figure 3.7 : Régression sur tous les points de mesures, en fonction de l'acétone et de l'éthanol, à 0,5 V et 0,9 V, pour 
des concentrations plus faibles (de 0 à 20 ppm pour l’acétone et de 0 à 40 ppm pour l’éthanol) 

 

Ces figures montrent donc que les régressions effectuées sur les points de mesures sont globalement 
proches des points expérimentaux. L’écart est un peu plus élevé aux extrémités des intervalles de 
mesures, notamment pour des concentrations d’acétone et d’éthanol proches des bornes supérieures. 
De ces régressions, deux points ressortent. Tout d’abord, le caractère non linéaire des données en 
fonction de la concentration est bien présent. Ensuite, pour certaines concentrations (quadrant b de la 
Figure 3.7 par exemple), le modèle ne semble pas bijectif pour toutes les concentrations (la courbe rose 
pour 10 ppm d’éthanol admet plusieurs solutions pour un rapport de résistances donné). Il ne semble 
donc pas y avoir unicité des concentrations d’un premier gaz pour certaines valeurs du rapport de 
résistance et pour certaines concentrations du deuxième gaz. Cela va dépendre du domaine de 
définition dans lequel nous rechercherons les concentrations. Ces remarques vont être à prendre en 
compte pour la suite. 
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3.3. Données expérimentales et simulées 

Cette partie a pour but de synthétiser les données utilisées dans les deux prochains chapitres, 
concernant les données simulées, et la diversité qu’elles proposent, ainsi que les données 
expérimentales, et les notations utilisées dans la suite. 

 

3.3.1.  Données expérimentales 

Concernant les données expérimentales, nous rappelons qu’elles évoluent entre 0 et 700 ppm 
d’acétone et entre 0 et 900 ppm d’éthanol pour les acquisitions de la première campagne de mesure, 
pour les fortes concentrations. Lors de la seconde campagne, à faibles concentrations, elles évoluent 
entre 0 et 20 ppm pour l’acétone et 0 et 40 ppm pour l’éthanol. Dans chacun des cas, 39 mélanges ont 
été réalisés et les données ont été acquises pour deux températures de la couche sensible du capteur. <@ = 39 données est très peu, des méthodes robustes au faible nombre d’échantillon seront 
nécessaires pour l’estimation. 

3.3.2.  Données simulées 

A partir des mesures expérimentales, le modèle linéaire-quadratique a été validé et les coefficients de 
ce modèle estimés (Tableau 3.4 et Tableau 3.6). Ce modèle permet donc de générer des données 
simulées très réalistes. L’avantage avec des exposants fixes est que nous allons pouvoir introduire le 
terme source, qui s’écrit de la forme suivante : 
¹ = ®¹Cº où � est l’indice du gaz, soit pour nos deux gaz, 
k = ®kĆ , 
Q = ®QCÔ. Les sources sont donc des variables dépendant uniquement du gaz, et pas de la 
température du capteur. Pour deux températures T1 et T2, nous pouvons alors réécrire le système 
(3.23) de la façon suivante : 

 

ë�k = �kk
k + �kQ
Q + �kk
kQ + �kQ
QQ + �k
k
Q + 1�Q = �Qk
k + �QQ
Q + �Qk
kQ + �QQ
QQ + �Q
k
Q + 1 

 
(3.29) 

Désormais, des données �k et �Q, peuvent être simulées pour différentes sources 
k et 
Q, qui sont liées 
aux concentrations ®k et ®Q. 

 

Pour simuler des données, des variations sinusoïdales pour la première source et variant selon une 
distribution uniforme pour la seconde sont choisies. La forme sinusoïdale permet d’avoir des variations 
lentes et périodiques, pouvant représenter les variations des concentrations de VOCs se répétant dès 
qu’un évènement journalier régulier tel qu’un repas ou un effort physique intervient. Aussi, cela permet 
d’avoir une représentation plus simple et visuelle des sources. Pour la seconde source, jouant le rôle 
d’interférent, une distribution uniforme permet d’insister sur le caractère aléatoire de ces interférences. 
Les <@ = 200 points sont simulés sous Matlab. D’un point de vue gamme de concentrations, nous 
préférons ne pas extrapoler les modélisations précédentes, et ainsi rester dans l’intervalle pour lequel 
la modélisation a été validée. Ainsi, pour le premier modèle, les simulations sont réalisées pour des 
concentrations entre 150 et 700 ppm pour le gaz 1 (acétone), et entre 150 et 400 ppm pour le gaz 2 
(éthanol) (Figure 3.8). Pour le second modèle, aux plus faibles concentrations, des concentrations 
variant entre 6 et 20 ppm pour l’acétone, et entre 0 et 40 ppm pour l’éthanol sont utilisées pour simuler 
des données (Figure 3.9). Pour des concentrations d’acétone en dessous de 6 ppm, le modèle semble 
inversible uniquement pour des concentrations d’éthanol entre 2 et 15 ppm, ce qui est une gamme très 
restreinte. C’est pourquoi la gamme avec une plus grande dynamique est retenue pour appliquer nos 
méthodes. La grande dynamique est plus discriminante, et alors plus favorable. Sur toutes ces données, 
un bruit gaussien additif est ajouté afin de rendre les données plus réalistes. Ce bruit suit une distribution 
gaussienne dont la variance est choisie égale à l’erreur quadratique moyenne de la régression des 
modèles estimés à partir des valeurs expérimentales. Les données sont alors simulées grâce à 
l’équation suivante : �� >�Gì = 1 + ��k®kĆ + ��Q®QCÔ + ��k(®kĆ )² + ��Q(®QCÔ)² + ��®kĆ ®QCÔ + ((0, ,Ü°G�@è»B) (3.30) 

Le rapport signal sur bruit est de 25 dB pour les fortes concentrations, et de 19 dB pour les faibles 
concentrations. Ce niveau de bruit, un peu plus important pour les faibles concentrations, est dû au 
modèle qui est légèrement plus éloigné des données expérimentales. La Figure 3.8 représente les 
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concentrations utilisées et les données simulées pour le premier modèle, à fortes concentrations, et la 
Figure 3.9 représente les concentrations et les données simulées pour le second modèle, pour les 
concentrations plus faibles. 

 

 
Figure 3.8 : Données simulées avec le modèle linéaire quadratique, pour de fortes concentrations de gaz cible. La 
concentration d’acétone suit une loi sinusoïdale, entre 150 et 700 ppm et l’éthanol une loi uniforme entre 150 et 400 ppm. 
Le rapport de résistances est simulé grâce au modèle linéaire quadratique, avec ajout d’un bruit gaussien dont la 
variance correspond à l’erreur quadratique moyenne entre le modèle et les données expérimentales. 

 

 
Figure 3.9 : Données simulées avec le modèle linéaire quadratique, pour des faibles concentrations de gaz cible. La 
concentration d’acétone suit une loi sinusoïdale, entre 6 et 20 ppm et l’éthanol une loi uniforme entre 0 et 40 ppm. Le 
rapport de résistances est simulé grâce au modèle linéaire quadratique, avec ajout d’un bruit gaussien dont la variance 
correspond à l’erreur quadratique moyenne entre le modèle et les données expérimentales. 

 

Ces données simulées sont utilisées dans les chapitres suivants pour étudier la séparation de sources, 
avant d’étudier des données expérimentales. 
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3.3.3.  Diversité 

Pour appliquer les algorithmes de séparation de sources, un des prérequis est d’avoir suffisamment de 
diversité dans les mesures. Avoir une diversité suffisante signifie que chaque mesure apporte de 
l’information différente selon les concentrations de gaz et que cette information n’est pas redondante 
d’un capteur à l’autre. Pour que les coefficients ne soient pas liés linéairement, il ne faut pas qu’ils soient 
proportionnels entre les deux températures. Un graphique représentant les mesures d’un capteur en 
fonction des mesures d’un autre capteur pour différentes concentrations permet de mettre en évidence 
cette diversité. Si les points du graphique sont regroupés sur une forme linéaire, alors l’information 
apportée par les capteurs pour différentes concentrations sera trop similaire et les concentrations 
difficilement séparables. Si pour une valeur mesurée à une température, les points de mesure de la 
deuxième température sont quasiment alignés suivant une droite parallèle à l’axe des valeurs de cette 
deuxième température, alors les concentrations associées seront indéterminées. Avec les données 
simulées, cette diversité est étudiée afin de déterminer si elle semble suffisante. Avec les données 
simulées précédemment (Figure 3.8 et Figure 3.9), pour deux températures de capteur,  T1=0,5 V et 
T2=0,9 V, la diversité est illustrée sur la Figure 3.10, qui représente les points de mesures dans le plan. 

 

 
 

Figure 3.10 : Diversité des mesures ��, �� (à droite), obtenue ici avec des données simulées utilisant deux températures 
pour des sources simulées de manière sinusoïdale pour la source 1 et de manière uniforme pour la source 2. Les 
concentrations des gaz sont représentées sur les graphiques de gauche. En haut, il s’agit du 1er modèle, pour les fortes 
concentrations et en bas, du second modèle, pour les plus faibles concentrations, de 6 à 20 ppm d’acétone et de 0 à 40 
ppm d’éthanol.  

 

Pour les fortes concentrations, le modèle à la température nQ présente peu de variations pour des 
concentrations d’acétone élevées (contour vert). En effet, pour différentes concentrations d’éthanol, à 
concentration d’acétone fixe, le rapport de résistance à nQ ne varie que très peu. Aussi, aux extrémités 
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des contours jaune et rouge, les courbes semblent presque superposées, signe que la diversité est 
peut-être faible pour ces concentrations d’environ 150 ppm. Pour les plus faibles concentrations (en 
bas), il y a peu de variations sur le capteur virtuel nk à fortes concentrations d’éthanol (contour rose), 
l’indétermination est forte. Aussi, sur ce dernier graphique, l’intersection entre les contours vert et rouge 
semble poser des problèmes d’indétermination. Le chapitre suivant, avec l’inversion du modèle va 
déterminer si cette diversité est suffisante. Pour améliorer ces aspects, d’autres mesures seraient 
nécessaires, peut-être en optimisant le choix des températures de fonctionnement. Ceci pourrait 
permettre d’obtenir un système inversible et avec moins d’indéterminations sur l’ensemble de la gamme 
de concentrations. Actuellement, la diversité, bien que différente selon la région où l’on se situe, semble 
quand même suffisante au milieu de ces gammes pour exploiter correctement les données. Ceci nous 
permet de valider le mode double température, qui nous apporte avec un seul capteur l’équivalent de 
deux capteurs, d’où le nom de capteurs virtuels, associé à ce mode. Certaines indéterminations, 
principalement aux extrémités, seront à prendre en compte pour la suite, notamment en ajoutant de 
l’information a priori. 

 

3.3.4.   Notations 

Dans cette partie, nous allons clairement poser les notations qui seront utilisées dans la suite. Ces 
notations ont également été rappelées en tout début du manuscrit. 

Tout d’abord, tous les vecteurs sont des vecteurs colonnes. Pour indiquer un vecteur ligne, la 
transposée .Ç est utilisée. 

Ensuite, nous appellerons sources 
¹ les concentrations ®¹ à la puissance �¹, soit  
k = ®kĆ  et 
Q = ®QCÔ 
pour les deux gaz. 

Les indices utilisés régulièrement sont les suivants :  

- i, pour désigner un capteur virtuel, c’est-à-dire chaque température du capteur. i=1,…,<=, avec <= le nombre total de capteurs virtuels. Dans notre cas, nous retiendrons <= = 2. 
- j, pour désigner le gaz cible dans le mélange. j=1,…,<>, avec <> le nombre total de sources. 

Dans notre cas, nous travaillerons avec <> = 2. 
- t, pour désigner un échantillon, une mesure. t=1,…,<@, avec <@ le nombre total de données. 

Dans notre cas, nous utiliserons <@ = 200 dans le cas de données simulées et <@ = 39 dans 
le cas de données expérimentales. 

- k, pour désigner une itération. k=1,…,<��BC, avec <��BC le nombre total d’itérations. Ce nombre 
variera selon les algorithmes. Il sera indiqué en exposant. 

- l, pour désigner une segmentation. l=1,…,<>BE, avec <>BE le nombre total de segmentations 
réalisées pendant la validation croisée. Dans notre cas, nous choisirons <>BE = 10. 

- m, pour désigner l’indice du vecteur des composantes du modèle. m=1,…,<G. Dans notre cas, 
nous retiendrons <G = 5 puisque le modèle linéaire-quadratique comporte 5 composantes 
(deux termes linéaires, un terme croisé et deux termes quadratiques). 
 

Pour un échantillon ?, les vecteurs de mesures � et de sources � sont respectivement notés � et è. Pour 
deux températures et deux sources, ces vecteurs sont alors : � = î�k �Q] et è = î
k 
Q]. Le terme 
quadratique sera noté è� = î
kQ  
QQ].  Lorsque les mesures et les sources seront désignées par des 
matrices, respectivement � et �, cela comprendra les <@ données. � sera alors une matrice de taille <= 
x <@ telle que � = {���  ;  � = 1, … , <=  ^? ? = 1, … , <@} et � une matrice de taille <> x <@ telle que                                                              � = {
¹�  ;   � = 1, … , <> ^? ? = 1, … , <@}. 
L’ensemble des coefficients Ú, Û et � pourront être assemblés dans une matrice ð, de taille <G x <=, 
telle que ð = îÚ �Ç  Û]. Le vecteur Á� désignera les coefficients du mélange associés au capteur virtuel �, et le vecteur Á désignera l’ensemble des coefficients rassemblés en un seul vecteur, soit Á = îÁ� Á�], 
de taille <=<G x 1, soit dans notre cas 10 x 1. 

Nous serons également amenés à noter ñ l’ensemble de tous les paramètres à estimer. Il pourra 
comporter les sources et/ou les coefficients, et/ou les hyperparamètres des sources. En effet, dans le 
cas supervisé, ñ = ò
¹�ó, puisque les coefficients de mélange seront connus et dans le cas non 
supervisé, ñ = ò
¹� , ô�Gó. Dans les méthodes bayésiennes, les hyperparamètres des sources seront 
également à estimer. 
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Les paramètres estimés sont notés ñõ, è9 et Áá. 

Un point de calibration désignera un couple � de mesures connues pour les deux températures. Il faudra 
distinguer les points de calibration dont les concentrations sont parfaitement connues (tous les points 
de calibration en supervisé et uniquement quelques points en non supervisé) des points de calibration 
servant à l’apprentissage dont nous ne connaissons pas nécessairement les concentrations (utile en 
non supervisé). 

 

3.3.5.  Validation croisée 

 
Afin de valider les méthodes, une validation croisée est mise en place. Chaque étape de cette validation 
sera exposée au début de chapitre. 
 
L’ensemble de tous les échantillons est divisé en N sous-ensembles. Une partie servira à l’estimation 
des coefficients, de manière supervisée ou non supervisée, et une autre partie à l’estimation des 
sources pour la validation. En non supervisé, la calibration avec des échantillons parfaitement connus 
est faite durant la 1ère étape.  

 
Comme nous avons N sous-ensembles, ces deux étapes sont répétées N fois, de manière à ce que 
chaque sous-ensemble serve une fois à tester le modèle. 

Ensuite, de manière à être indépendant de la segmentation des N sous-ensembles, l’ensemble de ces 
étapes sont répétées <>BE = 10 fois, pour 10 segmentations aléatoires différentes des données. 

Pour les données simulées, l’ensemble de <@ = 200 points est divisé en N=5 sous-ensembles de 40 
échantillons. Pour les données expérimentales, comme seulement 39 points sont à disposition, N=3 
sous–ensembles de 13 échantillons sont utilisés. 

 

3.3.6.  Indices de performance 

Dans les prochains chapitres, les performances d’estimation seront vérifiées à l’aide de plusieurs 
indicateurs. D’abord, l’erreur type RMSE (Root Mean Square Error) entre ces concentrations estimées ®ö�Þ et les concentrations vraies ®¹� permettra de mesurer la précision de l’estimation. Elle sera exprimée 
en ppm. Plus cette erreur est faible, plus l’estimation sera précise. 

�°�,¹ = ÷ 1<@<>BE − 1 ¸ e®ö�Þ − ®¹�iQ²Â²³øù
�Ãk  

 

(3.31) 

Aussi, la corrélation permettra de faire le lien entre les concentrations estimées et les concentrations 
vraies. Plus elle s’approche de 1, meilleure sera l’estimation. 

 

ú¹ = 1<@<>BE − 1 ¸ ¥®�? − µσ ¦ . ¾®�?Þ − µáσá ¿²Â²³øù
�Ãk  (3.32) 

 

L’erreur moyenne relative ûCB» sera exprimée en % et permettra de comparer les erreurs d’estimations, 
relativement à leur concentration : 

ûCB»º(%) = 1<@<>BE  ¸ ü®ö�Þ − ®¹�ü®¹�
²Â²³øù

�Ãk   (3.33) 
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Enfin, le rapport signal sur bruit (RSB) exprimé en dB permet de regarder la qualité du signal utile par 
rapport au bruit : 

���¹ = 10. logkg ý ∑ ®8�¹Q²Â²³øù�∑ e®8�¹ − ®8�öÞ iQ²Â²³øù� � 

 

(3.34) 

Ces facteurs sont calculés sur l’ensemble des concentrations estimées, lors des <>BE segmentations de 
la validation croisée. 

Parfois, ces facteurs de performances seront moyennés sur les deux sources : 

��� = 1<> ¸ ���¹
²³

¹Ãk  

 

(3.35) 

Ainsi, nous avons ici résumé l’ensemble des données et termes utilisés dans les prochains chapitres, 
pour l’inversion et la séparation de sources. 

 

3.4.  Bilan 

Dans ce chapitre, nous avons mis en évidence un nouveau modèle, déterminé expérimentalement, qui 
permet de décrire les données de mesures, de manière plus précise et plus réaliste. En effet, avec les 
paramètres estimés à partir des données expérimentales, pour deux températures d’un unique capteur,  
T1 associée à 0,5 V et T2 associée à 0,9 V, des données variées ont pu être simulées. Ce modèle 
quadratique permet de gagner en qualité sur les simulations réalisées et cela se répercutera alors de 
manière positive sur la prochaine étape qu’est la séparation de sources, et qui est présentée dans les 
chapitres suivants. La Figure 3.11 met en avant l’influence de chaque monôme, c’est-à-dire la partie 
linéaire, la partie bilinéaire et la partie quadratique de chaque modèle. La courbe finale bleue est alors 
la somme des trois autres courbes. Pour la première température, les données finales sont très 
fortement influencées par le terme quadratique. Les deux courbes, bleue et magenta, sont en effet très 
proches, ce qui montre que le terme quadratique a son importance. Pour la seconde température, les 
données finales sont plutôt réparties sur chaque monôme. Cela confirme donc que le terme quadratique 
a son importance et l’ajout de ce terme au modèle semble même primordial pour la 1ère température. 
Pour les deux modèles, ce schéma est le même. 
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Figure 3.11 : Influence de chaque monôme du modèle, à savoir la partie linéaire, la partie bilinéaire, et la partie 
quadratique. En haut, pour de fortes concentrations et en bas pour de plus faibles concentrations. 

 Grâce aux deux campagnes de mesures, nous avons étudié deux modèles linéaire-quadratiques, 
menant à deux ensembles de coefficients de mélange. Aux faibles concentrations, l’erreur entre le 
modèle et les données expérimentales est un peu plus grande qu’aux fortes concentrations, mais le 
modèle reste compatible, et plus proche des données expérimentales que les autres modèles de l’état 
de l’art. De plus, dans les deux cas, nous avons validé ce modèle quadratique grâce à une validation 
croisée. Cette validation a confirmé l’intérêt du terme quadratique. 

Ainsi pour deux températures de capteur, les deux capteurs virtuels fournissent un système non linéaire 
de deux équations dont les inconnues sont les sources 
k = ®kĆ  et 
Q = ®QCÔ.  Les exposants �k et �Q sont 
fixés, et déterminés en pratique grâce à quelques mesures de calibration. En effet, entre les deux 
modèles (exposants fixes ou non) la différence est faible donc un modèle avec moins d’inconnues est 
préférable. Le système d’équations du second degré étudié (3.23) peut s’écrire sous forme compacte 
(3.36) : � − 1 = Úè + ÛèQ + 
k
Q� (3.36) 

Ces résultats ont été présentés lors de la conférence internationale IEEE sur les nez électroniques 
« International Symposium On Olfaction And Electronic Nose » (ISOEN) en mai 2017 [153], puis 
complétés et détaillés dans un article dans la revue Sensors [154]. 

Ainsi, avec ces données simulées de manière réaliste, et grâce à la forme paramétrique du modèle, une 
estimation des sources de manière supervisée, puis non supervisée va être réalisée dans les chapitres 
suivants.
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Dans ce chapitre, nous nous proposons d’estimer les concentrations des gaz présents dans un 
mélange de deux gaz à partir des mesures et du modèle déterminé au chapitre précédent. Dans le cas 
général, les paramètres du modèle et les sources devront être estimés simultanément : ce cas général, 
complexe, sera étudié au chapitre 5. Dans ce chapitre, nous considèrerons le problème plus simple, 
dans lequel les paramètres du système sont connus, car ils ont déjà été estimés. Le problème se réduit 
donc à estimer les sources à partir des mesures et des paramètres connus du modèle, ce qui revient à 
inverser le modèle. Nous appellerons ce problème « inversion supervisée ». 

 

Dans un premier temps, nous définissons le problème, qui est un problème inverse mal posé. Ensuite, 
une partie sur l’état de l’art explique ce qui est utilisé pour l’instant dans l’analyse des gaz respiratoires. 
Les méthodes mises en place pour l’estimation supervisée des concentrations d’un mélange de deux 
gaz sont ensuite exposées, avant de montrer les résultats obtenus. 

 
 

4.1. Problème inverse 

 

Un problème inverse consiste à déterminer des causes à partir de la connaissance des effets [155]. 
A partir des observations faites, un problème inverse estime les paramètres et les variables d’entrée qui 
ont causé ces observations. Ce type de problème est opposé au problème direct qui consiste à calculer 
les sorties d’un modèle � décrivant les mesures à partir de variables d’entrée connues ±: 

� = # ±" (4.1) 

 En traitement du signal, la plupart des problèmes consiste à extraire des informations pertinentes, 
c’est-à-dire des variables cachées, ou latentes, ±9 à partir de mesures bruitées � (bruit de modèle et de 
mesure). Ceci requiert de résoudre un problème inverse suivant, à l’aide d’une estimation du modèle #� 
: ±9 = #Ik�  �" (4.2) 

 C’est par exemple le cas dans de nombreux domaines, tels qu’en sismologie, en acoustique ou bien 
en imagerie médicale. Dans notre cas, comme le résume la Figure 4.1, le problème direct revient à 
calculer des sorties d’un modèle décrivant les mesures expérimentales, connaissant les concentrations 
de gaz d’un mélange. Le problème inverse consiste à estimer les concentrations de gaz à partir des 
mesures.  

Notre but ici est de résoudre un problème inverse. La première étape de résolution est de modéliser 
le comportement # du capteur, notamment ici le lien entre les concentrations de gaz dans le mélange 
et la réponse électrique du capteur. Ceci a bien été réalisé dans le chapitre 3, et a conduit à 
l’établissement du modèle de mélange, linéaire quadratique. Maintenant, grâce aux mesures obtenues, 
le problème est abordé dans le sens inverse, afin de remonter à la composition du mélange de gaz. 
Dans ce chapitre, les méthodes développées pour aborder correctement ce problème sont décrites et 
les concentrations des gaz présents dans un mélange sont estimées. 

Un problème inverse est bien posé quand la solution existe, est unique et stable. Un problème 
inverse est mal posé quand au moins l’une de ces conditions n’est pas vérifiée. Dans le cas des 
problèmes inverses mal posés, il est alors important d’ajouter des contraintes, ou des a priori, afin de 
limiter le champ des solutions possibles et d’essayer de retrouver l’unicité et la stabilité de la solution. 
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Figure 4.1 : Description de notre problème. Le problème direct consiste à chercher les mesures à partir des mélanges 
de concentrations connues et le problème inverse permet de déterminer les concentrations à partir des mesures. 

 

 

4.2. Etat de l’art : Les techniques d’analyse des données de l’air expiré 

 
Avant de présenter nos travaux, nous allons nous intéresser aux méthodes de traitement de données 
utilisées dans la littérature pour inverser le problème, et analyser les mesures d’air expiré. 
 
Dans l’analyse de données des capteurs, nous pouvons généralement distinguer quatre principales 
étapes de l’analyse, comme le rappellent Gutierrez-Osuna [156], Hierlemann et Gutierrez-Osuna [157], 
et Marco et Gutierrez-Galvez [158] : 

- Prétraitement. Cette étape permet de compenser les dérives du capteur, telles que l’humidité ou 
la température par exemple, ou dans certains cas, de supprimer la ligne de base (c’est-à-dire la 
composante basse fréquence).  

- Réduction des dimensions. Cette étape permet de diminuer le nombre de données, afin de ne 
garder que l’information utile au problème à résoudre, de supprimer l’information redondante et 
d’alléger les calculs. Pour effectuer cette réduction de dimensions, l’analyse en composantes 
principales (PCA) ou l’analyse discriminante linéaire (LDA), que nous détaillerons dans cette 
partie, sont souvent utilisées. 

- Prédiction. Cette étape de prédiction peut comprendre une régression ou une classification. Le 
but de la régression est d’estimer des valeurs caractéristiques, comme ici la concentration. 
Souvent, des algorithmes à base de régressions à vecteur de support (SVR) ou des régressions 
partielles par moindres carrés (PLS) sont utilisés. Le but de la classification est de regrouper les 
données en plusieurs catégories suivant des étiquettes, comme malade ou non malade. 
Généralement, le séparateur à vaste marge (SVM) ou des réseaux de neurones artificiels (ANN) 
sont mis en place. Ces méthodes sont expliquées ci-dessous. 

- Validation. Ceci permet d’évaluer les performances des méthodes de prédiction et de calculer les 
erreurs associées selon différents critères adaptés. 

 

4.2.1.  Les travaux de classification 

 
La majorité des analyses de l’air expiré correspond à des tâches de classification. En effet, dans un 
contexte médical, on désire déterminer par exemple si le sujet est malade ou non. Pour cela, une base 
de données de référence, avec des sujets sains et des sujets malades connus, est nécessaire pour 
entraîner le système de décision.  
Marco et Gutierrez-Galvez [158] ont fait en 2012 une revue des techniques d’analyse et de traitements 
pour les nez électroniques. Concernant les méthodes de classification, des méthodes de cartes auto-
organisatrices [159] et des méthodes de perceptrons multicouches [160], tous deux de type réseaux de 
neurones, ont été utilisées dès les années 90. Cependant, maintenant, les méthodes plus récentes se 
tournent vers des méthodes d’apprentissage statistiques, dont la plus répandue est le séparateur à 
vaste marge (SVM, « support vector machine » en anglais). La SVM est une technique d’apprentissage 
supervisé très utilisée [158], qui permet notamment de travailler avec des données de grandes 
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dimensions. Cette technique traite bien les problèmes de discrimination non linéaire, en plongeant les 
données dans un espace de plus grande dimension dans lequel le problème de classification est 
linéarisé. Le but de cette technique est de trouver un hyperplan séparateur, avec la marge la plus grande 
possible entre les classes. 
 
Cho et al. [161] utilisent de leur côté un algorithme CART (pour « Classification And Regression Trees » 
en anglais) pour classer la présence de 4 gaz, dont l’acétone à partir de données de 4 MOX avec 
différents dopants. L’algorithme CART construit un arbre de décision binaire (chaque nœud de l’arbre 
ne peut avoir que deux fils) pour classer des échantillons. Grâce à ces algorithmes, un taux de 
classification de presque 94 % est obtenu. 

Yan et Zhang [8] utilisent 295 échantillons d’air expiré de personnes saines et 279 échantillons d’air 
expiré de diabétiques, dont le taux de glucose dans le sang est connu. Après une analyse en 
composantes principales (PCA, « principal analysis component » en anglais) pour la réduction de 
dimensions des données, ils utilisent une machine à vecteur de support (SVM) pour la prédiction. Pour 
chaque échantillon humain, une courbe temporelle de plus de mille points, correspondant à un peu plus 
de 2 minutes d’enregistrement, est relevée pour 10 capteurs MOX. Ainsi, la dimension de leur base de 
données est de plus d’une dizaine de milliers de points par échantillon de gaz. La PCA permet donc de 
réduire le nombre de variables, afin de ne sélectionner que l’information non redondante. En effet, 
comme ils utilisent 10 capteurs, chaque mesure est alors un vecteur de dimension 10 et donc les 
données sont dans ℝkg. Les résultats de la SVM, pour connaître l’état de santé du sujet, sont présentés 
en indiquant la sélectivité et la spécificité obtenues. La sélectivité détermine le pourcentage de sujets 
malades correctement prédits (vrais positifs). La spécificité quant à elle s’intéresse au nombre de sujets 
sains classés parmi les sujets malades (faux positifs). La sélectivité sera de 100% si tous les sujets 
diabétiques ont correctement été classés dans la catégorie « diabétiques » et la spécificité sera de 100 
% si aucun sujet sain n’a été classé dans la catégorie « diabétiques ». Ils obtiennent alors une sensibilité 
de 91,51 % et une spécificité de 90,77 %.  

La méthode de classification peut être améliorée [162] en utilisant une SVM, une élimination récursive 
des caractéristiques (RFE), et avec l’ajout d’une correction de biais (SVM-RFE CBR). La RFE permet 
de sélectionner certaines caractéristiques, en réduisant petit à petit l’ensemble des caractéristiques 
initiales. Ainsi, avec les mêmes échantillons que précédemment, la sensibilité et la sélectivité sont 
améliorées, avec respectivement des taux de 94,44 % et 95,56 %. 

Plusieurs auteurs utilisent également la PCA pour l’analyse des données mais les données extraites de 
la PCA servent directement pour classifier les échantillons. C’est par exemple le cas de Zhao et al. [46].  

Zhu et al. [163] comparent les résultats obtenus par l’analyse en composantes principales (PCA) suivie 
d’une analyse discriminante linéaire (LDA), avec ceux obtenus par PCA puis LDA ainsi que par un 
algorithme d’intégration locale linéaire (LLE, « locally linear embedding » en anglais) [164]. Ce dernier 
permet la réduction de dimensions, grâce au calcul des K plus proches voisins des échantillons et des 
poids associés. En effet, le résultat de cette réduction est l’ensemble des K vecteurs propres 
correspondants aux K premières valeurs propres de la matrice des voisins. Il s’avère que cet algorithme 
LLE est plus efficace et permet de mieux distinguer les différents gaz. 

Altomare et al. [165] utilisent un réseau de neurones probabilistes (PNN pour « probabilistic neural 
network » en anglais) pour identifier les empreintes de chaque VOC et les classer en 2 groupes. Les 
PNN sont des méthodes d’apprentissages basées sur les statistiques. Un système de décision évalue 
les inconnues par rapport aux données avec lesquelles il a appris, avant de classer cette nouvelle 
donnée. Généralement, plus le nombre de données est important, plus l’apprentissage, et donc le 
résultat, sera meilleur. Ici, les résultats sont plutôt satisfaisants, avec une sensibilité de 86 % et une 
sélectivité de 83 %, obtenus sur l’ensemble des 37 patients et 41 sujets sains. Ainsi, les patients atteints 
d’un cancer colorectal ont pu être détectés dans la plupart des cas. 

En 2010, Guo et al. [3] ont suggéré d’utiliser une PCA pour l’extraction de données, et d’utiliser la 
méthode des K plus proches voisins (KNN pour « K-nearest neighbor » en anglais) pour la classification. 
Cette méthode est une méthode d’apprentissage supervisée où la décision du choix de la classe est 
prise selon la distance entre le nouvel échantillon et les échantillons d’apprentissage. Appliquée à 52 
patients ayant des défaillances rénales, cette méthode permet de distinguer les échantillons avant et 
après traitement. Aussi, avec des échantillons de 108 personnes saines, 117 diabétiques, 110 
personnes atteintes d’une maladie rénale et 110 personnes avec des inflammations respiratoires, ils 
distinguent les sujets selon leur maladie. Dans [166], les mêmes auteurs ont proposé une méthode avec 
contrainte de parcimonie qu’ils comparent à quelques autres méthodes. Les méthodes avec contrainte 
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de parcimonie sont des méthodes statistiques qui recherchent une solution parcimonieuse, c’est-à-dire 
une solution pertinente, qui possède  un minimum de composantes non nulles. Ceci est généralement 
obtenu en ajoutant un terme de régularisation ou un a priori probabiliste (par exemple un a priori de type 
Laplacien). Ainsi, d’après le papier, cette méthode donne de meilleurs résultats concernant la 
classification de sujets diabétiques. En effet, la précision est supérieure par rapport au KNN, au LDA, à 
l’ANN et au SVM. Pour améliorer les résultats, les auteurs auraient besoin de davantage de données 
(ici ils en avaient 104). Un an plus tard [167], ils ont proposé un nouvel algorithme, une régression 
ordinale à vecteur de support (SVOR pour « Support Vector Ordinal Regression » en anglais) puis une 
classification basée sur les probabilités. Le but des SVOR est de classer les sujets en 4 catégories, 
ordonnées selon le niveau de glucose dans le sang. En comparaison avec SVM ou SRC, cet algorithme 
SVOR classe de manière plus précise les sujets. 

Pardo et al. [168] proposent d’appliquer à leur nez électronique, comprenant plusieurs MOX, des forêts 
aléatoires (« random forests » en anglais). Cette méthode consiste à considérer un ensemble d’arbres 
décisionnels, qui sont chacun entrainés par un sous-échantillon de données, sous-échantillons tirés au 
hasard. Une comparaison expérimentale montre que les performances de cet algorithme sont 
semblables à celles d’un SVM. 

 

4.2.1.  Les travaux de quantification 

Certaines équipes étudient également la quantification de gaz. Cho et al. [161] qui classifiait leur 
mélange avec un algorithme CART ajoute une inférence Sugeno [169] de type fuzzy à leur algorithme. 
L’inférence Sugeno est un type d’inférence floue, c’est-à-dire que les entrées sont floutées et un 
opérateur flou est appliqué, suivant certaines règles. Cette méthode introduit la notion de degré dans 
l’estimation et a l’avantage de prendre en compte des imprécisions. Une erreur moyenne inférieure à 1 
% est obtenue pour l’acétone. 

Une régression à support de vecteur (SVR pour « support vector regression » en anglais) suite à une 
PCA est également utilisée pour prédire le taux d’acétone [8]. Sur 16 échantillons synthétiques, de 
concentrations variant de 0,1 à 20 ppm, la concentration d’acétone est plutôt bien prédite puisque 
l’erreur moyenne absolue est de 0,22 ppm en présence d’interférences. Sur des échantillons humains, 
cette même équipe souhaite prédire, avec la même méthode, le taux de glucose. Cependant, l’erreur 
absolue moyenne est dix fois plus élevée. La mesure du glucose est une mesure indirecte qui fait 
intervenir le métabolisme du patient. En plus de la variabilité technologique liée à la mesure, la variabilité 
biologique liée au patient intervient. 

Le tableau suivant récapitule chaque méthode présentée ci-dessus. 

 

Tableau 4.1 : Résumé des méthodes utilisées pour analyser l'air expiré. Les applications décrites dans le même papier 
ainsi que la finalité (C pour classification ou Q pour quantification) sont également indiquées. 

Méthode Application C / Q ?* Réf 

PCA+SVM Diabète C [8] 

SVM-RFE CBR Diabète C [162] 

PCA - C [46] 

PCA+LDA+LLE - C [163] 

Réseau de neurones PNN Cancer colorectal C [165] 

PCA+KNN Défaillances rénales ; diabète ; 
inflammations respiratoires 

C [3] 

SRC - C [166] 

SVOR - C [167] 

CART Acétone C [161] 

CART + Sugeno Acétone Q [161] 

PCA + SVR Diabète (glucose) Q [8] 
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Ainsi, dans la littérature, la plupart de d’auteurs s’intéresse à la classification des données, permettant 
alors de déterminer si  les sujets sont malades ou sains, ou alors si leur haleine comporte ou non tel 
gaz. Dans les travaux actuels peu d’auteurs cherchent à déterminer la concentration des gaz présents. 
Pour effectuer cette étape de quantification, l’utilisation des méthodes de séparation de sources est une 
approche intéressante, que nous allons exploiter.  

 

4.3.  Estimation supervisée des concentrations 

 Comme énoncé dans le chapitre précédent, l’équation du modèle de mélange suivante est 
utilisée (4.3) afin d’estimer les sources s, à partir des observations x : 

À è" = �#Ḉ  è"#ÇÔ è"� =  � = Úè + ÛèQ + �
k
Q + � 
(4.3) 

 

Dans ce chapitre, nous supposons connues les quantités A, B et d (méthode supervisée), et le but 
est donc d’estimer à l’aide d’une inversion, les sources s, à partir des observations x et du modèle de 
mélange (forme et coefficients). Pour cela, 3 méthodes sont abordées : 

- La méthode de Newton-Raphson, qui considère le développement de Taylor au premier ordre de 
la fonction À(è). 

- La méthode des moindres carrés non linéaires, implémentée par l’algorithme de Levenberg-
Marquardt. Cette méthode minimise la somme d’erreurs quadratiques. Comparé à l’algorithme 
de Newton-Gauss, Levenberg-Marquardt ajoute un terme de stabilité, afin de contrôler la 
convergence. 

- La méthode des moindres carrés régularisés, minimisant la somme des erreurs quadratiques 
ainsi qu’un terme de régularisation. Cette méthode sera implémentée par un algorithme de 
Levenberg-Marquardt régularisé, en ajoutant des a priori, qui permet d’être plus stable par rapport 
au bruit. 

La mise en place de ces méthodes est d’abord exposée, puis l’application de ces 3 méthodes sur des 
données simulées et expérimentales est présentée, afin d’extraire la composition d’un mélange de deux 
gaz. 

4.3.1.  La méthode de Newton-Raphson 

  
Les deux mathématiciens anglais Isaac Newton et Joseph Raphson ont mis en évidence une formule 

de récurrence pour rechercher les racines des équations numériques. Leur méthode est appliquée ici 
d’abord dans un cas supervisé, puis sera complétée dans le chapitre suivant pour estimer de manière 
aveugle les sources. 

Les matrices A, B et le vecteur d sont pour l’instant connus. Le but est donc de résoudre l’équation 
(4.4), d’inconnues s : 

 �(�) = � − (Úè + ÛèQ + 
k
Q� + 1) = « (4.4) 
 
Ce problème classique peut être résolu de manière itérative par la méthode de Newton-Raphson 

dont l’efficacité est reconnue pour trouver la racine d’une fonction non linéaire comme celle-ci. Pour 
garantir la convergence, cette méthode nécessite : 

- de savoir évaluer �(
)  
- que G soit continue et dérivable en chacun des points considérés 
- de savoir évaluer la matrice jacobienne $%(è) 
- d’avoir une valeur initiale suffisamment proche d’une racine de la fonction étudiée, pour éviter de 

tomber dans un minimum local. Sinon, on peut ajouter les termes du 2nd ordre du développement 
de Taylor (qui sont négligés ici). 
 

L’algorithme fonctionne de manière itérative (4.5) : è9(�Åk) = è9(�) − Æ	I�eè9(�)i�(è9(�)) (4.5) 

où è9(�) est la solution calculée à l’itération k, G l’équation (4.4) à résoudre et Æ	 la matrice jacobienne 
de la fonction G. Dans notre cas, le jacobien Æ	 s’écrit (4.6) : 
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Æ% è9"  = Ú + 2Û 

̂k 00 
̂Q� + � î
̂Q 
̂k] (4.6) 

 

La condition d’arrêt de cet algorithme est fixée à ÐG(s9(k))Ð <0,02. Cette condition s’atteint 

généralement en une dizaine d’itérations. 
 

Tableau 4.2 : Méthode de Newton-Raphson. 

Notations : è9(�) est l’estimation de s à l’itération k 
 

Eq. 

 
Initialisation : è9(g) (voir paragraphe 4.3.4 pour l’initialisation) 
 
Algorithme supervisé : 
 
Pour chaque itération k : 

Calcul du jacobien : Æ%(è9(�))  = Ú + 2Û �
ká (�) 00 
Qá (�)� + � î
Qá (�) 
ká (�)] 
Mise à jour : è9(�Åk) = è9(�) − Æ	I�(è9(�))�(è9(�)) 
 

Critère d’arrêt : 
ü�(è9(�))ü
Q < 0,02 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
(4.6) 
 
(4.5) 
 

 

4.3.2.  La méthode des moindres carrés 

 
La méthode des moindres carrés est une autre méthode permettant de résoudre le problème suivant 

(4.7) :  

è9 = argminè ‖�(è)‖QQ = argminè  ‖� − À(è)‖QQ = argminè ¸(�� − #�(è) −)Q²�
�Ãk  (4.7) 

où À(è) représente le système d’équations (4.3), pour le vecteur de sources è, � est l’indice lié à la 
température du capteur associée à chaque capteur virtuel, et � représente les mesures. 

Pour implémenter cette méthode minimisant la somme d’erreurs quadratiques, l’algorithme de 
Levenberg-Marquardt [170] est utilisé. Cet algorithme a déjà été en partie détaillé dans le chapitre 
précédent. Pour rappel, nous cherchons à minimiser la différence entre les mesures et notre modèle, 
de manière à retrouver les sources è9. Dans notre cas À(è9) = e#k(è9), #Q(è9)i car nous travaillons à deux 
températures (donc 2 équations dans le système) et ces équations sont celles présentées dans le 
chapitre précédent. 
 

La solution è9 est approchée de manière itérative, suivant une correction vectorielle �(Ä), de telle sorte 
que la différence (� − À(è9)) diminue. A chaque itération k, la valeur è9(�) sera remplacée par  è9(�Åk) =è9(�) + �(Ä) de manière à se rapprocher de la solution. Le calcul de la correction vectorielle �(Ä), qui 
dépend d’un terme de régularisation È(8) est davantage détaillé au chapitre précédent. La particularité 
de l’algorithme de Levenberg-Marquardt est justement ce terme È(8) de régularisation, qui est ajusté 
également à chaque itération k et tend vers 0 lorsque la solution est approchée. En effet, à chaque 
itération, È(8) est mis à jour, de manière à favoriser la décroissance de la fonction G, c’est-à-dire que È(8) diminue si ��eè9(�) + �(Ä)i� < ��(è9(�))�et augmente s’il y a divergence. È(8) évolue alors de la 
manière suivante : È(8Åk) = ëÈ(8)/10    È(8). 10  
� ��eè9(�) + �(Ä)i� < ��(è9(�))�
�	é	  (4.8) 

 
L’algorithme s’arrête lorsque È(8) est inférieur à 10IJ. 
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Comme pour l’algorithme de Newton-Raphson, l’algorithme de Levenberg-Marquardt converge vers 
un minimum local, c’est-à-dire pas forcément vers la solution souhaitée, qui est plutôt le minimum global 
de G(è9).  

 

Tableau 4.3 : Méthode des moindres carrés, implémentée par l’algorithme de Levenberg-Marquardt. 

Notations: è9 est l’estimation de s  
 
 
Initialisation: è9« (voir paragraphe 4.3.4 pour l’initialisation) 
 
Algorithme supervisé: 
 
A chaque itération k : 

Calcul du jacobien Æ(è9(�"" 
Calcul de la direction �Ä, en résolvant (Í(è9(�""ÇÆ(è9(�"" + È(8" � "�(Ä" = −Í(è9(�""Ç �(è9(�"" 
Mise à jour : è9(�Åk" = è9(�" + �(Ä" 
Adaptation du paramètre de régularisation È8Åk  

È(8Åk" = ëÈ(8"/10    È(8). 10  
���eè9(�) + �(Ä)i� < ��(è9(�))�
�	é	  

Critère d’arrêt : 
 È(8) < 10IJ 
 

 

4.3.3.  La méthode des moindres carrés régularisés 

 
Afin de rendre plus robuste la méthode des moindres carrés, des a priori sont ajoutés, sous forme de 

contraintes, dans l’équation à minimiser. Cela se traduit par l’ajout d’un ou plusieurs termes de 
régularisation dans la fonction de coût ‖�(è9)‖QQ de l’équation (4.3) utilisée jusqu’à présent. Pour l’instant, 
un terme de régularisation uniquement sur les sources est ajouté, ce qui revient à minimiser d(è9) (4.9): d(è9) = ‖� − À(è9)‖QQ + È ‖è9 − è9«‖��  (4.9) 
où À(è9) est l’équation (4.3) précédemment utilisée comme fonction de coût, È l’hyperparamètre 
pondérant le terme de régularisation et è9« est l’a priori que nous mettons sur les sources s. 
 
Si les sources sont proches de 0, c’est-à-dire que le composé est en faible quantité dans le mélange, è9« peut alors être nul. Aussi, si nous connaissons approximativement la valeur de la concentration d’un 
des composés, via une mesure externe peu précise par exemple ou via le nombre de verres que le 
sujet a bu pour le cas de l’éthanol,  è9« peut prendre cette valeur, ce qui aidera la convergence vers la 
bonne valeur. 
 
Ainsi, cette méthode permet alors d’ajouter un a priori pour aider à la résolution du problème. Cette 
méthode est implémentée par l’algorithme de Levenberg-Marquardt (Tableau 4.4). 

Tableau 4.4 : Méthode des moindres carrés régularisés.  

Notations : è9 est l’estimation de s  è9« est l’a priori de s  
 

 

 
Initialisation : è9« (voir paragraphe 4.3.4 pour l’initialisation) 
 
Algorithme supervisé : 
Minimisation de d(è9) = ‖� − À(è9)‖QQ + È ‖è9 − è9«‖�� par l’algorithme de Levenberg-Marquardt 
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4.3.4.  Initialisation des sources 

Cependant, pour converger vers les valeurs souhaitées, ces méthodes, notamment celle de Newton-
Raphson, nécessitent une bonne initialisation des sources, pas trop éloignée des valeurs attendues. Si 
les bornes des sources sont connues, nous pouvons par exemple initialiser è9« de manière uniforme 
dans cet intervalle, ou avec une valeur fixe au milieu de cet intervalle. Si cependant les bornes des 
sources sont inconnues, nous pouvons initialiser è9« avec la solution obtenue en supposant que le 
mélange est linéaire, c’est-à-dire en considérant que les mesures sont une combinaison linéaire des 
sources, en recherchant la meilleure approximation linéaire de la forme quadratique (4.3). Ceci peut se 
faire à l’aide d’un algorithme de séparation de sources linéaire aveugle, tel que les méthodes SOBI 
(Second Order Blind Identification) [171] ou  JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigenmatrices) 
[172].  

Ainsi, nous suggérons ici 4 types d’initialisation : 
- Tirage uniforme dans l’intervalle des sources (supposé connu) 
- Milieu de l’intervalle des sources (supposé connu) 
- SOBI 
- JADE 

Ces différentes initialisations seront comparées. 

 

4.3.4.1. SOBI 

La méthode SOBI (Second Order Blind Identification) [171] est une méthode d’analyse en composantes 
indépendantes (ICA), basée sur la diagonalisation jointe des matrices de corrélation [173]. Elle consiste 
à estimer de manière aveugle des sources provenant de mélanges linéaires, c’est-à-dire, de chercher 
les sources è et la matrice de mélange linéaire Ú, telles que : � = Úè (4.10) 

Les conditions pour utiliser l’algorithme sont les suivantes : 
- Les sources doivent être stationnaires au second ordre 
- Les sources sont temporellement corrélées 
- Les sources doivent avoir des spectres différents 

A noter également, la solution est trouvée à une permutation et un gain près. 

La première étape de la méthode est une étape de blanchiment, qui fournit des signaux intermédiaires 
spatialement décorrélés. 

Cette étape peut se réaliser par Analyse en Composantes Principales (PCA) ou par Décomposition en 
Valeurs Singulières (SVD), comme choisie ici, c’est-à-dire une décomposition de � telle que : � = ð��� (4.11) 

où ð et � sont deux matrices orthogonales, et � une matrice diagonale. La matrice de blanchiment � 
est calculée (4.12) : � = �Å�� (4.12) 

où �Å désigne la matrice pseudo-inverse de la matrice diagonale S selon Moore-Penrose, et �� la 
transposée du vecteur �. 

La deuxième étape est une étape dite de rotation, qui consiste à trouver la matrice unitaire ð grâce à 
une diagonalisation conjointe des matrices de corrélation blanchies [174].  

Ainsi, après avoir calculé la matrice de blanchiment W et la matrice unitaire de diagonalisation U, les 
sources et les coefficients linéaires sont estimés par les équations suivantes (4.13) et (4.14) : è�á = ð���� (4.13) 

 Úõ = �Åð (4.14) 

La méthode SOBI permet alors d’expliquer les mesures par une combinaison linéaire des sources. Pour 
notre modèle non linéaire, cela donne une première approximation de l’estimation. 
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4.3.4.2. JADE 

JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigen-matrices) est une méthode développée par J.-F. 
Cardoso [172]. L’objectif de cette autre méthode ICA est d’estimer de manière aveugle des sources 
suivant un modèle de mélange linéaire, en se basant sur les statistiques d’ordre supérieur. Le critère 
est la maximisation de la somme des carrés des termes diagonaux de la matrice de mélange A. Pour 
utiliser cette méthode, les hypothèses suivantes sont faites : 

- Les composantes de la matrice Ú telles que � = Úè doivent être linéairement indépendantes 
- Les sources è doivent être statistiquement indépendantes 
- Les bruits des observations doivent être spatialement blancs et indépendants des sources 

Elle commence également par une étape de blanchiment des observations, qui est faite par une analyse 
en composantes principales (PCA). Puis, la deuxième étape, de rotation, va chercher à rendre les 
observations indépendantes à l’ordre 4. Le critère repose sur des cumulants croisés d’ordre 4, dont 
l’optimisation s’effectue par diagonalisation conjointe de tranches du tenseur des cumulants. 

Ensuite, comme pour la méthode SOBI, les sources et les coefficients linéaires sont estimés par les 
équations suivantes (4.15) et (4.16): è�á = ð���� (4.15) 
 Úõ = �I�ð (4.16) 

Cette méthode JADE est une seconde manière de trouver le lien linéaire entre les mesures et les 
sources. 

 

4.3.5.  Passage des sources aux concentrations 

 

Toutes ces méthodes nous permettent d’estimer les sources è. Ces sources sont liées aux 
concentrations des gaz présents dans le mélange. En effet, les sources 
¹ sont les concentrations ®¹ à 
la puissance �¹ : 
¹ = ®¹Cº (4.17) 

Ainsi, un simple changement de variable permet de passer des sources aux concentrations : ®¹ = 
¹k/Cº (4.18) 

Nous considérons que la puissance �¹, dépendant du gaz et du capteur, est déterminée par calibration, 
et est donc connue. 

Ainsi, l’estimation des sources permet facilement et rapidement d’estimer également les concentrations 
des gaz. 

 

4.4.  Résultats  

4.4.1.  La validation croisée 

Comme nous avons estimé dans le chapitre 3 les coefficients de mélange sur les 39 points de mesures, 
si le système est directement inversé avec ces mêmes points de mesures et en supposant ces 
coefficients de mélange connus, l’inversion va être biaisée et les résultats seront optimistes puisque 
nous serons dans le cas d’un sur apprentissage. Il est alors préférable d’estimer les coefficients de 
mélange avec certaines données puis d’inverser avec d’autres données. C’est pourquoi une validation 
croisée est effectuée de manière à estimer les coefficients, de la même manière que précédemment, 
mais avec un peu moins de points de mesure, puis nous inversons le système avec les points restants. 

 
Comme décrit au chapitre 3, la validation croisée se divise en 2 étapes : 
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1) L’étape d’estimation des coefficients de mélange. Pour réaliser cette estimation, N-1 des N 
sous-ensembles sont utilisés.  

2) L’étape de validation, pendant laquelle le système est inversé. Pour cette étape, le dernier 
sous-ensemble est utilisé. A l’aide des coefficients estimés à l’étape 1, une séparation de 
sources supervisée, telle que décrite précédemment (ICA ou moindres carrés) est réalisée. 
Les sources estimées lors de cette étape sont alors comparées aux sources vraies. Les 
facteurs de qualité sont calculés à partir de ces données de validation. Plus l’écart est faible, 
plus les méthodes sont valides. 

 

Cette validation va alors permettre de valider l’inversion. 

 

4.4.2.  Données simulées 

Comme expliqué au chapitre 3, l’inversion est d’abord effectuée avec des données simulées, avec et 
sans bruit. Pour cela, le modèle obtenu par régression à partir des données expérimentales est utilisé. 
De manière à avoir des données réalistes, nous ajoutons, un bruit gaussien additif, dont la variance est 
égale à l’erreur quadratique de la régression des modèles estimés à partir des valeurs expérimentales. 
Le rapport signal sur bruit est de 25 dB pour les fortes concentrations, et de 19 dB pour les faibles 
concentrations. Ce niveau de bruit un peu plus important pour les faibles concentrations est dû au 
modèle qui est légèrement plus éloigné des données expérimentales. Les sources varient de manière 
sinusoïdale pour la source 1 et de manière uniforme pour la source 2. Dans le cas de fortes 
concentrations, l’acétone varie entre 150 et 700 ppm et l’éthanol entre 150 et 400 ppm. Dans le cas de 
faibles concentrations, l’acétone varie entre 6 et 20 ppm et l’éthanol entre 0 et 40 ppm. Pour ces valeurs, 
la diversité semble suffisante et le modèle inversible. De plus, ces valeurs nous permettent de rester 
dans la gamme de validation du modèle de mélange obtenue expérimentalement. La forme sinusoïdale 
a été choisie car elle permet d’avoir des variations lentes et périodiques, pouvant représenter des 
variations de VOCs se répétant dès qu’un évènement régulier intervient (un repas ou un effort physique 
par exemple). Pour la seconde source, qui peut être considérée comme une source interférente, une 
distribution aléatoire uniforme permet d’insister sur le caractère aléatoire de ces interférences. Les 
données ont été simulées sous Matlab et les algorithmes décrits précédemment sont appliqués sur ces 
données simulées, données déjà présentées au chapitre 3. Pour exposer les résultats de cette inversion 
supervisée, les concentrations des gaz, et non les sources, seront représentées. Cela a davantage de 
sens vis-à-vis de l’application médicale.  

4.4.2.1. La méthode de Newton-Raphson 

Dans un premier temps, la méthode de Newton-Raphson est appliquée (Figure 4.2). Différentes 
initialisations sont comparées. A titre d’exemple, sur la  Figure 4.2, l’initialisation des sources au milieu 
de la gamme des sources a été représentée, c’est-à-dire ici respectivement pour les sources 1 et 2, à 
9,23 ppmr1 et à 17,29 ppmr2, soit 362 ppm et 260 ppm pour les fortes concentrations, et à 4,42 ppmr1 
et à 2,73 ppmr2, soit à 12 ppm et 10 ppm pour les faibles concentrations. D’un côté (gauche) les valeurs 
des concentrations, estimées (en vert sans bruit et en rouge avec un bruit gaussien) et simulées (en 
bleu), sont représentées pour chaque échantillon, et ce pour la source 1 (ici l’acétone), et la source 2 
(ici l’éthanol). Une estimation parfaite correspond donc à une superposition des points bleus, avec les 
points rouges ou verts. De l’autre côté (droite), la différence entre les concentrations estimées et les 
concentrations vraies est représentée. Ceci permet de mettre l’accent sur les erreurs d’estimations. 
Aussi, sur la Figure 4.3, la concentration estimée est représentée en fonction de la concentration 
simulée. Idéalement, tous les points devraient être alignés sur la droite de pente 1 passant par 0. Dans 
les tableaux, le code couleur est le suivant : orange pour la moins bonne valeur, vert pour les valeurs 
acceptables et vert gras pour l’initialisation la plus intéressante. 
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Fortes concentrations 

 
Figure 4.2 : Estimation des sources par la méthode de Newton-Raphson, sur des données simulées avec (vert) et sans 
bruit (rouge). L’initialisation des sources ici est le milieu de l’intervalle attendu pour les sources (jaune). A gauche, les 
concentrations d’acétone (ligne du haut) et d’éthanol (ligne du bas) et à droite la différence entre les concentrations 
estimées et les concentrations vraies pour ces 2 composés. Ces graphiques sont pour des concentrations d’acétone 
variant entre 150 et 700 ppm et des concentrations d’éthanol variant entre 150 ppm et 400 ppm. 

 

En l’absence de bruit, les sources se retrouvent alors sans problème (les sources initiales et estimées 
sans bruit sont totalement superposées), avec un coefficient de corrélation de 1 et un RSB de 37,0 dB. 
En présence de bruit, l’erreur est un peu plus grande (RSB de 21,2 dB et coefficient de corrélation de 
0,98) mais reste suffisamment faible pour estimer les sources de manière précise. Si lors de l’étape 
d’étalonnage de la validation croisée, il existe une erreur d’estimation sur les coefficients, ceci va se 
répercuter sur l’inversion et l’estimation de la concentration. Concernant l’initialisation (Tableau 4.5), 
choisir les sources de manière uniforme dans l’intervalle souhaité semble moins bien, mais les trois 
autres sont équivalentes, et donnent des résultats avec une corrélation proche de 1 (Figure 4.3). 
Initialiser au milieu de l’intervalle a l’intérêt d’initialiser sans nécessiter d’a priori sur les sources. 
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Figure 4.3 : Corrélation entre concentrations vraies et concentrations estimées, lors de l’estimation par la méthode de 
Newton-Raphson, sur des données simulées sans bruit (vert) et avec bruit (rouge), pour des concentrations d’acétone 
variant entre 150 et 700 ppm et des concentrations d’éthanol variant entre 150 ppm et 400 ppm. 

 

 

Tableau 4.5 : Comparaison des différentes initialisations et leur influence sur la qualité de l’estimation dans le cas 
supervisé, avec la méthode de Newton-Raphson. Les concentrations d’acétone sont ici comprises entre 150 et 700 ppm 
et celles d’éthanol entre 150 ppm et 400 ppm. 

Initialisation Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Uniforme 0,91 / 0,83 16,0 / 13,4 

Milieu 1 / 0,98 37,0 / 21,2 

SOBI 1 / 0,98 37,0 / 20,8 

JADE 1 / 0,98 37,0 / 16,8 

 

Faibles concentrations 

Pour des concentrations plus faibles, l’algorithme semble avoir plus de difficultés à converger, et ne 
trouve pas de solutions lorsqu’on initialise de manière uniforme. Cependant, les autres initialisations 
présentent de bons résultats (Tableau 4.7). La corrélation un peu plus faible qu’avec les plus fortes 
concentrations est probablement due au niveau de bruit qui est plus important aux faibles concentrations 
(RSB des données simulées de 19 dB au lieu de 25 dB). Pour des faibles concentrations, avoir un RSB 
de 20 dB  est très acceptable. L’initialisation JADE semble de plus un peu moins convenir que 
l’initialisation au milieu de l’intervalle ou avec SOBI. 

 

Tableau 4.6 : Comparaison des différentes initialisations et leur influence sur la qualité de l’estimation dans le cas 
supervisé, avec la méthode de Newton-Raphson. Les concentrations d’acétone sont ici comprises entre 6 et 20 ppm et 
celles d’éthanol entre 0 ppm et 40 ppm. 

Initialisation Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Uniforme 0,88 / 0,62 14,4 / 1,2 

Milieu 1 / 0,95 40 / 20,6 

SOBI 1 / 0,94 40 / 21,0 

JADE 1 / 0,64 40 / 10,3 
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4.4.2.2. La méthode des moindres carrés 

Nous étudions maintenant les estimations obtenues avec la méthode des moindres carrés, implémentée 
par l’algorithme de Levenberg-Marquardt, dans un premier temps sans régularisation (Figure 4.4 et 
Tableau 4.7 et Tableau 4.8, pour respectivement les fortes et les faibles concentrations). 

 

Fortes concentrations 

 
Figure 4.4 : Estimation des sources par la méthode des moindres carrés (algorithme de Levenberg-Marquardt), sur des 
données simulées sans (vert) et avec bruit (rouge). L’initialisation des sources ici est le milieu de l’intervalle attendu 
(jaune). A gauche, les concentrations d’acétone (ligne du haut) et d’éthanol (ligne du bas) et à droite le lien entre les 
concentrations estimées et les concentrations attendues. Ces graphiques sont pour des concentrations d’acétone 
variant entre 150 et 700 ppm et des concentrations d’éthanol variant entre 150 ppm et 400 ppm. 

 

De même qu’avec la méthode de Newton, l’initialisation des sources de manière uniforme est un peu 
moins appropriée pour notre inversion, mais concernant les performances avec les autres initialisations, 
elles sont très bonnes (RSB de 27 dB pour les fortes concentrations et 26,2 dB pour les faibles 
concentrations). Cet algorithme permet alors une bonne inversion du modèle sur données simulées. 
Une corrélation très proche de 1 (Figure 4.5), un rapport signal à bruit autour de 27 dB en présence de 
bruit montrent la qualité de l’inversion.  
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Figure 4.5 : Corrélation entre concentrations vraies et concentrations estimées, lors de l’estimation par la méthode des 
moindres carrés, sur des données simulées avec (vert) et sans bruit (rouge), pour des concentrations d’acétone variant 
entre 150 et 700 ppm et des concentrations d’éthanol variant entre 150 ppm et 400 ppm. 

 

 

Tableau 4.7 : Comparaison des différentes initialisations et leur influence sur la qualité de l’estimation dans le cas 
supervisé, avec la méthode des moindres carrés (algorithme de Levenberg-Marquardt). Les concentrations d’acétone 
sont ici comprises entre 150 et 700 ppm et celles d’éthanol entre 150 ppm et 400 ppm. 

Initialisation Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Uniforme 0,99 / 0, 98 26,0 / 24,0 

Milieu 1 / 0,98 34,2 / 26,6 

SOBI 1 / 0,99 34,2 / 27,0 

JADE 1 / 0,99 34,2 / 27,0 

 

 

Faibles concentrations (acétone > 6 ppm) 

 

Tableau 4.8 : Comparaison des différentes initialisations et leur influence sur la qualité de l’estimation dans le cas 
supervisé, avec la méthode des moindres carrés (algorithme de Levenberg-Marquardt). Les concentrations d’acétone 
sont ici comprises entre 6 et 20 ppm et celles d’éthanol entre 0 ppm et 40 ppm. 

Initialisation Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Uniforme 0,90 / 0,84 14,0 / 12,0 

Milieu 1 / 0,99 38,4 / 26,2 

SOBI 1 / 0,99 38,4 / 26,2 

JADE 1 / 0,99 38,4 / 26,2 

 

Cette méthode fonctionne alors bien pour des valeurs d’acétone supérieures à 6 ppm. Cependant, pour 
notre application médicale, il est également intéressant de pouvoir quantifier un mélange avec une 
concentration d’acétone entre 0 et 6 ppm. Mais en utilisant la méthode telle qu’elle est, l’erreur 
d’estimation pour ces très faibles concentrations est grande (Figure 4.6 et Tableau 4.9). Ces valeurs 
sont en effet moins bonnes que celles pour uniquement des concentrations d’acétone supérieures à 6 
ppm (Tableau 4.8). Ici, la moyenne de l’erreur est de 3,0 ppm pour l’acétone, et l’écart-type de 4,8 ppm. 
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Faibles concentrations (acétone > 0 ppm) 

 

Tableau 4.9 : Qualité de l’estimation pour chaque gaz. Les concentrations d’acétone sont ici comprises entre 0 et 20 ppm 
et celles d’éthanol entre 0 ppm et 40 ppm. 

Gaz Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Acétone (gaz 1) 0,76 / 0, 74 8,3 / 8,2 

Ethanol (gaz 2) 0,98 / 0,98 19,4 / 19,2 

 

 
Figure 4.6 : Mise en évidence du problème d’inversion pour des concentrations d’acétone comprises entre 0 et 6 ppm. 
La méthode des moindres carrés est ici mise en œuvre pour l’estimation des sources. 

Ceci est dû au problème d’inversion du modèle sur ce domaine, comme nous l’avions évoqué au vu 
des courbes d’estimation des coefficients au chapitre précédent. Effectivement, sinon, sans bruit 
l’inversion devrait se dérouler sans problème. Pour résoudre ce problème d’instabilité, deux solutions 
sont possibles. Tout d’abord, une solution est de restreindre l’intervalle de mesures, de manière à se 
focaliser sur une zone où le problème est mieux posé. C’était notamment le cas précédemment, Tableau 
4.8, et c’est également le cas des concentrations restreintes à un intervalle de 0 à 6 ppm d’acétone et 
de 2 à 15 ppm d’éthanol (Tableau 4.10). 
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Faibles concentrations (domaine limité : acétone de 0 à 6 ppm et éthanol de 2 à 15 ppm) 

 

Tableau 4.10 : Qualité de l’estimation pour chaque gaz. Les concentrations d’acétone sont ici comprises entre 0 et 6 
ppm et celles d’éthanol entre 2 ppm et 15 ppm. 

Gaz Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Acétone (gaz 1) 0,97 / 0, 88 16,9 / 10,3 

Ethanol (gaz 2) 1 / 0,97 32,3 / 19,4 

 

La seconde solution est d’aider l’algorithme à converger vers la bonne valeur. Ajouter de l’information a 
priori permet donc d’orienter l’algorithme vers la solution souhaitée. C’est pourquoi l’ajout d’une 
régularisation est intéressant. 

 

 

4.4.2.3. Les moindres carrés régularisés 

 

A priori nul sur l’éthanol 

Pour les données simulées, la concentration d’éthanol est diminuée, de 0 à 4 ppm, de manière à 
diminuer les interférents, et à faire en sorte que le terme prépondérant soit plutôt la concentration 
d’acétone. Ainsi, pour l’a priori è«, nous considérons l’éthanol comme proche de 0, avec un poids ÈQ de 10I· ppm-2r2, et laissons l’acétone sans a priori (poids Èk nul).  

 

Tableau 4.11 : Qualité de l’estimation pour chaque gaz. Les concentrations d’acétone sont ici comprises entre 0 et 20 
ppm et celles d’éthanol entre 0 ppm et 4 ppm. Une méthode des moindres carrés régularisés est mise en œuvre pour 
l’inversion. L’initialisation est réalisée au milieu de l’intervalle des sources. 

Gaz Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Acétone (gaz 1) 0,99 / 0, 98 19,4 / 17,2 

Ethanol (gaz 2) 0,60 / 0,56 7,2 / 6,2 

 

Les résultats obtenus avec les données simulées avec et sans bruit sont présentés Figure 4.7, Figure 
4.8 et Tableau 4.11. Avec la régularisation, la moyenne de l’erreur est devenue 1,3 ppm pour l’acétone, 
et l’écart-type de 1,7 ppm. Ajouter des contraintes a alors permis de diminuer l’erreur sur l’estimation 
d’acétone. 

En comparant les performances de l’estimation avec les moindres carrés (Tableau 4.9) et avec les 
moindres carrés régularisés (Tableau 4.11), nous remarquons que la qualité d’estimation de l’éthanol a 
diminué, mais celle de l’acétone a augmenté. Ceci présente un intérêt pour nous au vue de notre 
application, puisque l’acétone est lié aux maladies, alors que l’éthanol est ici vu comme un interférent. 
Cependant, estimer également correctement l’éthanol serait intéressant. 
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Figure 4.7 : Estimation des sources par la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données simulées sans 
(vert) et avec bruit (rouge). La concentration d’acétone varie entre 0 et 20 ppm et celle d’éthanol entre 0 ppm et 4 ppm. 
Une contrainte proche de 0 a été ajoutée pour la concentration d’éthanol. L’initialisation des sources ici est le milieu de 
l’intervalle des sources (jaune). A gauche, les concentrations d’acétone (ligne du haut) et d’éthanol (ligne du bas) et à 
droite la différence entre les concentrations estimées et les concentrations attendues.  

 

 
Figure 4.8 : Corrélation entre concentrations vraies et concentrations estimées, lors de l’estimation par la méthode des 
moindres carrés, sur des données simulées avec (rouge) et sans bruit (vert), pour des concentrations d’acétone variant 
entre 0 et 20 ppm et des concentrations d’éthanol variant entre 0 ppm et 4 ppm. 
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A priori d’un modèle linéaire (JADE) 

Un a priori linéaire, peut également être suggéré sur les deux sources. En effet, comme cela ne 
demande pas d’information supplémentaire, il est alors possible d’avoir cette information uniquement 
avec les mesures, et ce pour les deux sources. Ainsi, les a priori è« sont estimés avec l’algorithme 
JADE. Les poids sont fixés à 10Im. 

Tableau 4.12 : Qualité de l’estimation pour chaque gaz. Les concentrations d’acétone sont ici comprises entre 0 et 20 
ppm et celles d’éthanol entre 0 ppm et 4 ppm. Une méthode des moindres carrés régularisés est mise en œuvre pour 
l’inversion. L’initialisation est réalisée au milieu de l’intervalle des sources et la régularisation est effectuée grâce à un 
a priori linéaire, avec l’algorithme JADE. 

Gaz Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Acétone (gaz 1) 0,98 / 0, 97 15,8 / 15,7 

Ethanol (gaz 2) 0,39 / 0,39 4,4 / 4,3 

 

Cependant, cette méthode ne semble pas apporter de meilleurs résultats (Tableau 4.12). En effet, le 
terme quadratique étant prépondérant, cette approximation linéaire ne semble pas suffire comme 
information a priori. 

 

A priori fort sur l’éthanol 

Un autre a priori possible est de considérer que l’on connaît les concentrations d’éthanol avec une 
certaine erreur. Cet a priori beaucoup plus fort pourrait se traduire dans notre application par la mesure 
au préalable de la concentration d’éthanol, par un autre capteur, même si ce capteur n’est pas très 
précis. Nous considérons alors que la concentration d’éthanol est connue à ± 10 %, ce qui sera l’a priori 
g pour le gaz 2, avec un poids sur les sources de 10-3 ppm-2r2. Aucun a priori sur l’acétone n’est fait. 
Les résultats sont présentés Tableau 4.13, Figure 4.9 et Figure 4.10. Avec cette méthode des moindres 
carrés régularisés et cet a priori assez fort, l’inversion du modèle est très bien réalisée, et les 
concentrations d’acétone jusqu’à 1 ppm sont bien estimées. 

 

Tableau 4.13 : Qualité de l’estimation pour chaque gaz. Les concentrations d’acétone sont ici comprises entre 0 et 20 
ppm et celles d’éthanol entre 0 ppm et 4 ppm. Une méthode des moindres carrés régularisés est mise en œuvre pour 
l’inversion. L’a priori est ici de connaître la concentration d’éthanol à 10 % près. 

Gaz Corrélation 

Sans/Avec bruit 

RSB (dB) 

Sans/Avec bruit 

Acétone (gaz 1) 1 / 1 40,0 / 25,0 

Ethanol (gaz 2) 1 / 0,97 29,6 / 17,6 
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Figure 4.9 : Estimation des sources par la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données simulées avec 
(rouge) et sans bruit (vert). La concentration d’acétone varie entre 0 et 20 ppm et celle d’éthanol entre 0 ppm et 4 ppm. 
Un a priori sur la concentration d’éthanol a été ajouté, supposant qu’elle est connue à 10 % près. L’initialisation des 
sources ici est le milieu de l’intervalle des sources (jaune). A gauche, les concentrations d’acétone (ligne du haut) et 
d’éthanol (ligne du bas) et à droite le lien entre les concentrations estimées et les concentrations attendues. 

 

 
Figure 4.10 : Corrélation entre concentrations vraies et concentrations estimées, lors de l’estimation par la méthode des 
moindres carrés régularisés, sur des données simulées avec (rouge) et sans bruit (vert), pour des concentrations 
d’acétone variant entre 0 et 20 ppm et des concentrations d’éthanol variant entre 0 ppm et 4 ppm. 
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En conclusion, sur données simulées, la méthode des moindres carrés, avec l’algorithme de Levenberg-
Marquardt semble la plus adaptée pour résoudre le problème. Sa robustesse à l’initialisation et au bruit 
est un bon avantage. Seule l’initialisation de manière uniforme semble de pas convenir. Cette méthode 
donne de très bons résultats sur données simulées, pour des concentrations d’acétone supérieures à 6 
ppm. Pour des plus faibles concentrations d’acétone (entre 0 et 6 ppm), ajouter de l’a priori lors de notre 
inversion permet d’être plus précis (gain de 6 dB), et de résoudre ce problème d’instabilité rencontré 
Figure 4.6. 

 

4.4.3.  Données expérimentales 

 
Les mêmes algorithmes sont maintenant appliqués sur données expérimentales, comprenant des 
erreurs de mesures et de modélisation. Au vu du faible nombre de points (<@ = 39), s’il existe une erreur 
sur la valeur estimée des coefficients commise lors de l’étalonnage (1ère partie de la validation croisée), 
ceci va se répercuter sur les performances de l’estimation. 

Vu le faible nombre de points, de fortes contraintes sont ajoutées sur les sources, supposant qu’on les 
connaît à ± 20 %. C’est alors de cette manière que nous les initialisons. Ceci permet également d’éviter 
d’obtenir des minima locaux.  

Les résultats de la méthode de Newton-Raphson sont présentés sur la Figure 4.11 et la Figure 4.13, 
ceux de la méthode des moindres carrés, sur la Figure 4.14 et la Figure 4.16, et enfin ceux des moindres 
carrés régularisés, sur la Figure 4.18 et la Figure 4.19. Comme précédemment, chacune des figures 
présente les concentrations, la différence entre les concentrations estimées et les concentrations vraies 
et le lien entre ces dernières. 

 

4.4.3.1. La méthode de Newton-Raphson 

Dans le cas de la méthode de Newton-Raphson, le RSB est de 15,2 dB et le coefficient de corrélation 
de 0,96 pour de fortes concentrations (Figure 4.11 et Figure 4.12) et pour de faibles concentrations, un 
RSB de 10,4 dB, une corrélation de 0,78 (Figure 4.13) sont obtenus. Pour les fortes concentrations, la 
plupart des estimations sont correctement effectuées, seules quelques-unes semblent avoir eu un 
problème de convergence, ce qui augmente grandement l’erreur finale. Ceci s’explique probablement 
par le faible nombre d’échantillons, qui a pu causer une erreur dans l’estimation des coefficients de 
mélange et qui se répercute donc sur l’inversion. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Thèse Stéphanie Madrolle                                          Chapitre 4. Inversion supervisée 
 

103 

 

Fortes concentrations 

 

  
Figure 4.11 : Estimation des sources par la méthode de Newton-Raphson, sur des données expérimentales, la source 1 
étant liée à l’acétone et la source 2 à l’éthanol. L’initialisation des sources a ici été faite à ±20 % des sources initiales. 
Ici, les concentrations de gaz sont élevées. A gauche la superposition des concentrations, d’acétone (ligne du haut) et 
d’éthanol (ligne du bas), estimées et expérimentales, et à droite la différence entre les deux. 

 

 
Figure 4.12 : Corrélation entre concentrations vraies et concentrations estimées, lors de l’estimation par la méthode de 

Newton-Raphson, sur des données expérimentales. 
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Faibles concentrations 

 

  
Figure 4.13 : Estimation des sources par la méthode de Newton-Raphson, sur des données expérimentales, la source 1 
étant liée à l’acétone et la source 2 à l’éthanol. L’initialisation des sources a ici été faite à ±20 % des sources initiales. 
Ici, les concentrations de gaz sont faibles. A gauche la superposition des concentrations d’acétone (ligne du haut) et 
d’éthanol (ligne du bas), estimées et expérimentales, et à droite la différence entre les deux.  

Pour certains mélanges, notamment ceux à fortes concentrations, l’estimation est très bonne, la 
différence entre les concentrations estimées et les concentrations vraies sont souvent proches de 0. 
Cependant, pour de faibles concentrations, les résultats sur données expérimentales sont un peu moins 
performants que ceux sur données simulées (même simulées avec bruit). 

 

Tableau 4.14 : Performances des deux modèles, pour les fortes et les faibles concentrations. L’estimation a été 
réalisée par l’algorithme de Newton-Raphson. 

Gamme de concentrations Corrélation RSB (dB) 

Fortes concentrations 0,96 15,2 

Faibles concentrations 0,78 10,4 
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4.4.3.2. Les moindres carrés 

La méthode des moindres carrés avec l’algorithme de Levenberg-Marquardt qui présentait des résultats 
légèrement meilleurs sur données simulées pour de faibles concentrations devrait alors davantage 
convenir.   

 

Fortes concentrations 

 

  
Figure 4.14 : Estimation des sources par la méthode des moindres carrés (algorithme de Levenberg-Marquardt), sur des 
données expérimentales, la source 1 étant liée à l’acétone (ligne du haut) et la source 2 à l’éthanol (ligne du bas). 
L’initialisation des sources a ici été faite à ±20 % des sources initiales. Ici, les concentrations de gaz sont élevées. A 
gauche la superposition des concentrations estimées et expérimentales, et à droite le lien entre les deux. 

 
Figure 4.15 : Corrélation entre concentrations vraies et concentrations estimées, lors de l’estimation par la méthode 

des moindres carrés, sur des données expérimentales (fortes concentrations). 
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Faibles concentrations 
 

 
Figure 4.16 : Estimation des sources par la méthode des moindres carrés (algorithme de Levenberg-Marquardt), sur des 
données expérimentales, la concentration 1 étant l’acétone (ligne du haut) et la concentration 2  l’éthanol (ligne du bas). 
L’initialisation des sources a ici été faite à ±20 % des sources initiales. Ici, les concentrations de gaz sont faibles. A 
gauche la superposition des concentrations estimées et expérimentales, et à droite la différence entre les deux. 

 

 
Figure 4.17 : Corrélation entre concentrations vraies et concentrations estimées, lors de l’estimation par la méthode 

des moindres carrés, sur des données expérimentales (faibles concentrations). 
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Tableau 4.15 : Performances des deux modèles, pour les fortes et les faibles concentrations. L’estimation a été réalisée 
par un algorithme des moindres carrés. 

Gamme de concentrations Corrélation RSB (dB) 

Fortes concentrations 0,96 16,8 

Faibles concentrations 0,94 12,1 

 

En effet, cette méthode des moindres carrés donne une estimation des concentrations avec une erreur 
plus faible qu’avec la méthode de Newton-Raphson. La corrélation est supérieure à 0,95, et les RSB 
ont augmenté de 2 dB pour les fortes et les faibles concentrations. Cette méthode semble alors plus 
satisfaisante. 

 

Cependant, diminuer davantage l’erreur pour les faibles concentrations serait encore plus intéressant 
d’un point de vue applicatif. 

 

4.4.3.3. Les moindres carrés régularisés 

 

A priori sur l’éthanol 

 

Comme précédemment, de l’a priori est ajouté lors de l’estimation des concentrations par les moindres 
carrés. Les concentrations d’éthanol sont alors supposées connues avec une erreur de 20 %, et un 
poids ÈQ de 10Im ppm-2r2 est appliqué. Aucun a priori sur l’acétone n’est mis. 

  
Figure 4.18 : Estimation des sources par la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données expérimentales. 
A gauche, les concentrations d’acétone (ligne du haut) et d’éthanol (ligne du bas) et à droite la différence entre 
concentration vraie et concentration estimée. La régularisation est faite uniquement sur l’éthanol, en supposant qu’elle 
était connue à 20 % près. 
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Tableau 4.16 : Comparaison des performances d’estimation de chaque gaz (acétone et éthanol) avec la méthode des 
moindres carrés, avec ou sans régularisation. 

 Moindres carrés Moindres carrés régularisés 

Gaz Corrélation RSB (dB) Corrélation RSB (dB) 

Acétone (gaz 1) 0,91 9,9 0,93 10,8 

Ethanol (gaz 2) 0,97 14,4 0,97 14,6 

 

Ainsi, en termes de qualité de l’estimation (Tableau 4.16), une amélioration de 1 dB sur le RSB pour 
l’acétone est à noter. Les autres résultats, avec ou sans régularisation, sont comparables, du moins 
avec cette régularisation et sur cette gamme de concentrations.  

 

 

A priori proche de 0 

 

Une autre régularisation est appliquée. Pour cela, nous utilisons uniquement les mesures avec de 
faibles concentrations d’éthanol (entre 0 et 4 ppm), et appliquons la régularisation effectuée sur données 
simulées (paragraphe 4.4.2.3). Ainsi, un a priori proche de 0 pour l’éthanol, avec un poids ÈQ de 5.10Im ppm-2r2 est appliqué (Tableau 4.17).  

 

Tableau 4.17 : Performances d’estimation de chaque gaz (acétone et éthanol) avec la méthode des moindres carrés, 
avec un a priori proche de 0 pour l’éthanol. 

 Moindres carrés régularisés (éthanol faible) 

Gaz Corrélation RSB (dB) 

Acétone (gaz 1) 0,95 11,3 

Ethanol (gaz 2) 0,56 2,7 

 

Même si la qualité de l’estimation de la concentration d’éthanol est diminuée, cette régularisation aux 
faibles concentrations améliore un peu l’estimation de la concentration d’acétone, qui est le composé 
ciblé. L’erreur pour l’acétone passe en effet de 9,9 dB sans régularisation à 11,3 dB avec régularisation. 
Pour de si faibles concentrations, l’erreur est déjà correcte, même si améliorer la précision serait encore 
souhaitable. En termes de concentrations absolues, la moyenne de la différence entre les 
concentrations estimées et souhaitées est de 1,8 ppm pour l’acétone et 1,3 ppm pour l’éthanol, qui sont 
déjà des valeurs faibles.   
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Figure 4.19 : Estimation des sources par la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données expérimentales, 
pour des valeurs d’éthanol de 4 ppm maximum. La régularisation est faite uniquement sur l’éthanol, en supposant qu’elle 
est proche de 0 ppm. A gauche, les concentrations d’acétone (ligne du haut) et d’éthanol (ligne du bas) et à droite, la 
corrélation entre concentrations estimées et concentrations vraies. 

 

Comme pour les données simulées, l’algorithme de Levenberg-Marquardt semble plus adapté aux 
données expérimentales, et donne de bonnes estimations, à condition qu’on ait à la base de 
l’information sur les concentrations recherchées car seule l’initialisation à ± 20% des sources donne des 
résultats satisfaisants. De plus, la régularisation permet de résoudre certains problèmes d’instabilité 
rencontrés aux faibles concentrations. 

 

4.5.  Discussion 

4.5.1.  Comparaison des méthodes 

Les méthodes proposées pour estimer de manière supervisée les sources, et donc les concentrations 
de gaz, sont comparées dans ce paragraphe. Sur le Tableau 4.18, il s’agit du modèle à fortes 
concentrations et sur le Tableau 4.19 du modèle à faibles concentrations. D’après les résultats 
présentés, la méthode des moindres carrés semble la mieux adaptée, ne nécessitant que peu 
d’information préalable sur les sources, uniquement les bornes pour une initialisation au centre de 
l’intervalle.  

 

Tableau 4.18 : Comparaison des méthodes d'inversion, sur données simulées et données expérimentales, pour des 
concentrations de gaz cibles plutôt élevées. L’initialisation de ces méthodes itératives est faite au milieu de l’intervalle 

pour les données simulées et à ± 20 % des sources pour les données expérimentales. 

Méthode Corrélation 

Simu./Exp. 

RSB (dB) 

Simu./Exp. 

Newton-Raphson 0,98 / 0,96 21,2 / 15,2 

Moindres carrés 0,98 / 0,96 26,6 / 16,8 
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Tableau 4.19 : Comparaison des méthodes d'inversion, sur données simulées et données expérimentales, pour des 
concentrations de gaz cibles faibles. L’initialisation de ces méthodes itératives est faite au milieu de l’intervalle pour 

les données simulées et à ± 20 % des sources pour les données expérimentales. 

Méthode Corrélation 

Simu./Exp. 

RSB (dB) 

Simu./Exp. 

Newton-Raphson 0,95 / 0,78 20,6 / 10,4 

Moindres carrés 0,99 / 0,95 26,2 / 12,1 

 

La méthode des moindres carrés régularisés permet d’améliorer l’estimation de la concentration 
d’acétone, avec un a priori assez fort sur l’éthanol, dans le cas où le modèle est instable. En effet, les 
problèmes d’inversion sur une gamme de concentrations donnée peuvent venir soit de l’instabilité du 
modèle sur cette gamme, soit d’un problème d’indétermination. Des solutions possibles sont alors soit 
de diminuer la gamme de concentrations de manière à inverser dans un espace où ces problèmes 
d’instabilité n’existent plus, soit d’ajouter une régularisation pour favoriser la convergence vers une 
solution, celle souhaitée, plutôt qu’une autre. Cette dernière solution est notamment intéressante pour 
opérer sur un domaine entier, mais requiert de l’information a priori. Il sera alors judicieux de choisir la 
méthode en fonction de l’information reçue au préalable, si une mesure d’éthanol, même peu précise, 
a été réalisée avant sur la personne par exemple ou si l’on sait que la personne n’a pas consommé 
d’alcool depuis un certain nombre d’heures. Sur données expérimentales, il est nécessaire de connaître 
avec une bonne approximation les sources souhaitées de manière à obtenir des résultats satisfaisants. 

 

4.5.2.  Comparaison avec les autres modèles 

 

Au chapitre précédent, le modèle bilinéaire décrivait également correctement nos mesures 
expérimentales. C’est pourquoi, nous comparons ici l’inversion du système d’équations (4.3) pour les 
deux modèles, bilinéaire et linéaire-quadratique. 

Nous proposons alors d’estimer de manière supervisée les concentrations de nos mélanges à l‘aide de 
la méthode des moindres carrés, qui semble être la mieux adaptée. L’initialisation est faite au milieu de 
l’intervalle pour les données simulées, et à ± 20 % pour les données expérimentales. 

Tableau 4.20 : Comparaison de l'estimation des concentrations pour deux modèles : bilinéaire et quadratique. La 
méthode d'inversion utilisée est la méthode des moindres carrés (algorithme de Levenberg-Marquardt). Les données 
sont simulées, pour des concentrations de gaz comprises entre 150 et 700 ppm pour l’acétone et 150 et 400 ppm pour 
l’éthanol. Nous initialisons au milieu de l’intervalle des sources. Pour les données expérimentales, nous initialisons à ± 
20 % des sources. 

Modèle Corrélation 

Simu./Exp. 

RSB (dB) 

Simu./Exp. 

Bilinéaire 0,98 / 0,90 18,2 / 7,6 

Quadratique 0,98 / 0,96 26,6 / 16,8 
 

Tableau 4.21 : Comparaison de l'estimation des concentrations pour deux modèles : bilinéaire et quadratique. La 
méthode d'inversion utilisée est la méthode des moindres carrés (algorithme de Levenberg-Marquardt). Les données 
sont simulées, pour des concentrations de gaz comprises entre 6 et 20 ppm pour l’acétone et 1 et 40 ppm pour l’éthanol. 
Nous initialisons au milieu de l’intervalle des sources. Pour les données expérimentales, nous initialisons à ± 20 % des 
sources. 

Modèle Corrélation 

Simu./Exp. 

RSB (dB) 

Simu./Exp. 

Bilinéaire 0,83 / 0,57 20 / 4 

Quadratique 0,99 / 0,95 26,2 / 12,1 
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Ainsi, d’après le Tableau 4.20 et le Tableau 4.21 avec le modèle bilinéaire, l’estimation des 
concentrations d’acétone et d’éthanol est moins précise. Les erreurs sont en effet plus importantes, 
surtout sur données expérimentales. Alors que pour les fortes concentrations, on obtient 16,8 dB avec 
le modèle quadratique, le modèle bilinéaire affiche un RSB deux fois plus faible, de 7,6 dB. Pour les 
faibles concentrations, cette différence est également présente, avec une corrélation supérieure à 0,95 
avec le modèle quadratique, et inférieure à 0,90 avec le modèle bilinéaire. Le choix du modèle linéaire 
quadratique semble donc judicieux et pertinent pour l’estimation des concentrations des mélanges de 
gaz. 

 

4.6.  Bilan 

 

En conclusion, nous arrivons à inverser le modèle et à estimer les concentrations d’un mélange de deux 
gaz de manière supervisée. Ce travail d’estimation des concentrations de gaz dans un mélange permet 
aussi d’explorer les performances des méthodes. Dans ce cas supervisé, c’est-à-dire lorsque les 
coefficients du modèle de mélange sont connus au moment de l’estimation des sources, les 
concentrations d’acétone et d’éthanol dans un mélange de deux gaz sont du bon ordre de grandeur, 
avec une erreur faible, puisque le rapport signal sur bruit est d’environ 26 dB sur données simulées. 
Grâce à ce modèle, l’inversion et l’estimation des concentrations de manière supervisée à partir des 
données expérimentales se fait correctement, preuve que le modèle quadratique est adapté à la 
réponse des capteurs MOX. Ce travail permet alors de valider le modèle linéaire quadratique. 
Cependant, à cause de problèmes d’inversibilité dont nous avons discuté, des contraintes sont à ajouter 
pour l’estimation sur l’ensemble du domaine de concentrations. En effet, sur données simulées, pour 
des concentrations supérieures à 6 ppm, l’inversion se déroule très bien. Pour des concentrations plus 
faibles, l’instabilité augmente car on recherche des concentrations plus faibles devant le niveau de bruit 
des mesures. L’indétermination augmente également comme le montre l’analyse de la diversité sur 
cette zone de concentrations (Figure 3.10). De ce fait, il est nécessaire d’ajouter une régularisation. 
Aussi, comparé aux autres modèles, notamment le modèle bilinéaire, l’estimation des concentrations 
est meilleure, avec un RSB 3 fois plus élevé à faibles concentrations. De plus, ce travail valide 
également le protocole d’expérimentation et notamment le mode de fonctionnement des capteurs. Le 
modèle déterminé avec un seul capteur MOX permet effectivement de bien différencier deux gaz dans 
un mélange, grâce au mode de fonctionnement à deux températures. 

 

Dans ce chapitre, il s’agissait donc d’estimer les sources et les concentrations à partir d’un modèle de 
mélange dont les paramètres sont connus. Cependant, pour s’affranchir d’une étape d’étalonnage avec 
de nombreux mélanges parfaitement connus, pour estimer ces paramètres, il est intéressant d’estimer 
les sources de manière aveugle, non supervisée, afin d’estimer conjointement les paramètres et les 
sources. Ceci va donc faire l’objet de la partie suivante.
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Au lieu d’étalonner chaque capteur à l’aide de mélanges dont les concentrations sont parfaitement 
connues, ce qui requiert une bonne précision, difficile à obtenir pour des petites concentrations (ppm) 
et des mélanges complexes pour être au plus proche de l’haleine, nous proposons de calibrer le 
système à l’aide d’une série de mélanges dont les concentrations sont inconnues mais en garantissant 
une diversité suffisante sur la composition des mélanges et d’un petit nombre de mélanges étalons dont 
les concentrations sont connues. Pour cela, en partant du modèle linéaire quadratique dont les 
paramètres sont maintenant inconnus, nous allons utiliser une méthode de séparation de sources 
aveugle (BSS pour « Blind Source Separation ») pour estimer conjointement les sources è et les 
paramètres Ú, Û et � à partir des mesures �. Après un état de l’art des méthodes de séparation de 
sources aveugle, nous détaillerons et appliquerons 3 méthodes. La première est basée sur une analyse 
en composantes indépendantes (ICA), la seconde sur les moindres carrés régularisés adaptés à 
l’estimation aveugle, et la dernière est une méthode d’estimation bayésienne. Ces méthodes sont 
appliquées sur données simulées puis données expérimentales. Nous nous focaliserons sur les 
mélanges à faibles concentrations uniquement. 

 
 

5.1.  Etat de l’art des techniques de séparation de sources aveugle 

 

La séparation de sources est une méthode de traitement du signal qui consiste à estimer des sources è à partir d’observations �. La séparation de sources aveugle permet d’extraire les différentes sources 
d’un mélange, et ce uniquement grâce aux mesures effectuées. Les sources sont déterminées à un 
facteur d’échelle près. Il peut également y avoir d’autres indéterminations, comme les permutations pour 
les mélanges linéaires, et parfois des indéterminations de translation pour des mélanges non linéaires. 
Pour estimer ces facteurs, il est nécessaire d’utiliser quelques points de calibration, c’est-à-dire des 
couples (è, �), parfaitement connus. Un exemple assez commun de séparation de sources aveugle est 
l’effet « cocktail party ». En effet, ce terme, introduit en 1953 par Cherry [175], fait référence à une soirée 
où différents convives discutent. L’effet « cocktail party » est la capacité à séparer et à comprendre la 
voix de notre interlocuteur parmi une multitude de bruits et d’autres voix aux alentours. La séparation 
de sources consiste à séparer et faire la distinction entre ces différentes voix. Le terme « aveugle », ou 
non supervisé, signifie que l’on ne connaît aucune (ou très peu) information sur la manière dont sont 
mélangées ces voix. Dans le cadre de cette thèse, les signaux audios sont remplacés par les 
concentrations de gaz. Il s’agit alors de déterminer les concentrations des gaz présents dans un 
mélange de plusieurs gaz, à partir des mesures réalisées avec le capteur MOX, ne connaissant pas les 
coefficients de mélange. 

Notre but est de quantifier le mélange de gaz, ce qui est une tâche plus précise qu’une simple 
classification de gaz présents dans le mélange. Pour cela, nous nous focalisons sur les méthodes de 
traitement du signal qui permettent d’estimer les concentrations des gaz, mettant de côté les méthodes 
de classification. Dans ce paragraphe, nous nous intéressons notamment aux méthodes de séparation 
de sources aveugle, généralement utilisées sur des données autres que des nez électroniques, et sur 
des modèles non linéaires autres que le modèle linéaire quadratique, qui est pour l’instant peu exploité. 

La séparation de sources est utilisée depuis les années 1980 [176], [177], dans différents domaines 
tels que les télécommunications, le biomédical ou l’acoustique [177], mais également beaucoup en 
imagerie hyperspectrale [178], [179] ou cérébrale [180], [181]. De notre côté, nous souhaitons appliquer 
ces méthodes dans le domaine médical, mais elles restent très généralistes et peuvent donc être 
utilisées dans un tout autre contexte. Dans les années 1990, il s’agissait d’abord de développer des 
méthodes dans le cas de mélanges linéaires, comme les méthodes JADE [172] ou SOBI [171], 
présentées au chapitre précédent pour l’initialisation. Cependant, l’approximation linéaire est souvent 
restrictive dans beaucoup de situations. Les méthodes linéaires étant maintenant bien comprises, il 
reste cependant beaucoup à faire pour les méthodes de séparation de sources non linéaires, qui se 
développent actuellement [182], [183]. Le terme « non linéaire » est très large, puisqu’il fait référence à 
tout ce qui n’est pas linéaire, et dépend généralement de la forme du modèle. Par exemple, les 
méthodes peuvent être différentes entre un modèle bilinéaire [184], un modèle quadratique [185] ou 
bien un modèle exponentiel. 

La séparation de sources aveugle se différencie de l’inversion supervisée par son nombre 
d’inconnues (Tableau 5.1). En effet, l’inversion vue au chapitre précédent suppose, en plus des 
mesures, que la nature du modèle de mélange est connue ainsi que tous ses coefficients, c’est-à-dire 
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que le lien entre les mesures et les sources est parfaitement connu. Au contraire, la séparation de 
sources aveugle, suppose inconnus en plus les coefficients de mélange. Ne sont connus que la forme 
mathématique du modèle (linéaire, ou une forme particulière pour les modèles non linéaires) et les 
observations. Elle doit également supposer quelques propriétés des sources, comme l’indépendance, 
la parcimonie ou la positivité. 

 

Tableau 5.1 : Distinction entre séparation de sources non supervisée et supervisée. 

Séparation de sources Non aveugle Aveugle 

Mesures / Observations 

(sorties du modèle) 

Connues Connues 

Nature du modèle de mélange (linéaire, 
non linéaire…) 

Connue Connue 

Coefficients de mélange 

(transformation entrées/sorties) 

Connus Inconnus 

Sources Inconnues, ce que l’on cherche 

Ainsi, le principe de la séparation de sources aveugle, ou BSS, est de retrouver l’ensemble des 
sources en utilisant seulement les données des mesures, la forme mathématique du modèle de 
mélange et quelques a priori sur les sources. 

 

5.1.1.  L’analyse en composantes indépendantes  

L’analyse en composantes indépendantes (ICA) a été initialement définie en 1985 par Hérault, Jutten 
et Ans [186], concernant des problèmes de neurophysiologie, pour séparer des signaux véhiculés par 
des fibres nerveuses. L’ICA [177], [187], [188] est la méthode la plus classique pour traiter un problème 
de séparation aveugle de sources. Cette méthode suppose l’indépendance mutuelle des sources et 
exploite cette hypothèse. Dans le cas linéaire, de nombreux travaux ont été réalisés [172], [176], [177], 
[188], [189]. 

Tout d’abord, nous rappelons la définition de l’indépendance statistique des sources. Des variables 
aléatoires {��} sont statistiquement indépendantes si et seulement si la probabilité d’un élément de �� 
n’influe pas sur la probabilité des autres événements : 

� �k, �Q, … , �²" = � � ��"²
�Ãk  (5.1) 

Dans le cas linéaire � = Úè, afin que ce modèle soit identifiable, deux conditions doivent être 
respectées : 

- Au plus une des sources peut suivre une distribution gaussienne 
- Le rang de la matrice A doit correspondre au nombre de sources, c’est-à-dire qu’il faut avoir 

autant de mesures linéairement indépendantes que de sources 

Pour des mélanges linéaires � = Úè, certains algorithmes cherchent la matrice de mélange Û = ÚI� 
telle que les éléments du vecteur Û� soient mutuellement indépendants. Dans ce cas, è9 = Û� et il est 
possible de retrouver Ú en inversant Û. 

L’information mutuelle est souvent prise comme fonction de coût, et le principe de l’ICA est alors 
d’ajuster les sources de manière à minimiser ce critère. L’information mutuelle mesure la dépendance 
statistique de deux variables. Elle est positive et s’annule si et seulement si les variables sont 
indépendantes. L’information mutuelle, notée I, est définie dans le cas continue pour des variables 
aléatoires �� contenues dans le vecteur '. En notant les densités de probabilité marginales ��Ó '", et 
les densités de probabilité jointes ��Ó ��", l’information mutuelle s’écrit :  

� '" = � �� '" log ¾ �� '"∏ ��Ó ��"� ¿ �' (5.2) 
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Afin d’optimiser l’indépendance des sources en minimisant cette fonction de coût, différentes 
approches ont été proposées [187]. Ces approches peuvent être basées sur des méthodes algébriques, 
déduites d’approximations des densités de probabilités (inconnues) des sources. En faisant une 
approximation d’ordre 4 des densités, la condition d’indépendance des sources est exprimée à l’aide 
de cumulants d’ordre quatre. L’algorithme JADE, décrit au chapitre 4, utilise ces statistiques. Lorsque 
l’on suppose que les sources sont colorées, c’est-à-dire temporellement auto-corrélées, on peut montrer 
que des statistiques à l’ordre deux sont suffisantes, avec l’avantage de pouvoir séparer des sources 
ayant des distributions gaussiennes. L’algorithme SOBI est un exemple. Comme nous l’avions décrit 
précédemment, dans cette méthode, la matrice de séparation se décompose en une matrice de 
blanchiment spatial suivie d’une matrice de rotation. Le blanchiment spatial permet d’obtenir des 
signaux spatialement décorrélés et l’étape de rotation permet d’avoir des signaux statistiquement 
indépendants. Pour estimer cette matrice de rotation, SOBI utilise la diagonalisation conjointe de 
plusieurs matrices de variances-covariances entre la sortie estimée �(?" et plusieurs versions retardées �(? − �".  

D’autres méthodes possibles sont par exemple une méthode adaptative, fondée sur la maximisation 
de la non-gaussiannité (qui se déduit encore de la minimisation de l’information mutuelle, après une 
étape de blanchiment spatial), telle que l’exploite l’algorithme FastICA [190] ou encore une méthode 
itérative, avec une approche fondée sur la décorrélation non-linéaire. Cette méthode se base sur la 
propriété que deux variables aléatoires qui sont statistiquement indépendantes sont décorrélées et le 
restent par l’application de n’importe quelle fonction non linéaire. L’algorithme de Jutten-Hérault [176], 
propose un algorithme qui annule les termes d’intercorrélation non linéaires entre les différentes sources 
estimées. Cette séparation est basée sur un réseau de neurones récursifs. De nombreuses autres 
manières d’exploiter l’ICA existent [185], [191], [192], avec des approches basées sur le maximum de 
vraisemblance, ou sur le maximum d’entropie, avec des algorithmes blocs ou adaptatifs [176], tels que 
l’algorithme Infomax [193]. 

Il a été montré que pour des modèles non linéaires, sauf pour des transformations non linéaires 
particulières (par exemple les mélanges post-non-linéaires [183]), l’indépendance des sources n’est pas 
suffisante pour séparer les sources [183], [188]. Des régularisations sont alors souvent nécessaires, 
pour aider à lever certaines indéterminations. 

La séparation de sources pour des mélanges linéaires quadratiques comme ceux considérés dans 
ce travail, ont été peu étudiés dans la littérature. Deville et Duarte [194] s’intéressent à ce type de 
modèles et dressent dans leur papier une revue des méthodes utilisées. Nous pouvons aussi citer les 
travaux d’Ando et al. [185], qui utilisent également un modèle de mélange linéaire-quadratique, et 
estiment les sources à l’aide d’un algorithme de Newton-Raphson et les coefficients de mélange en 
minimisant l’information mutuelle des sources. Cet algorithme est décrit plus en détail au paragraphe 
5.4. Les méthodes suivantes considèrent également cette indépendance des sources, et ajoutent des 
a priori pour lever les indéterminations. 

 

5.1.2.  L’approche bayésienne  

Les méthodes bayésiennes sont basées sur une formalisation probabiliste. Elles reposent en 
particulier sur le théorème de Bayes [195] (Equation (5.3)) pour estimer les paramètres inconnus �. 
Elles supposent également l’indépendance des sources mais sont plus souples sur cette hypothèse et 
reposent également sur d’autres a priori. Ce théorème exprime la distribution a posteriori � �|�" grâce 
à l’information a priori � �", et grâce à la vraisemblance � �|�". L’information a priori correspond à 
l’information connue à l’avance et la vraisemblance est une fonction de probabilité conditionnelle 
exprimant ici la fonction de densité des observations en fonction de l’a priori :  � �|�" ∝ � �|�"� �" (5.3) 

Les distributions a priori � �" permettent d’exprimer ce que l’on sait sur les différentes distributions 
des paramètres inconnus �. Ainsi, l’approche bayésienne permet de prendre en compte à la fois les 
mesures � et des informations a priori sur les paramètres θ, et d’estimer les sources en se basant sur 
les probabilités. 

 Leonardo Duarte et al. [184] se sont penchés notamment sur ces approches bayésiennes [196] 
dans le cas de mélanges non linéaires. La méthode proposée par Duarte et al. se révèle performante 
dans les cas où les méthodes classiques d’analyse en composantes indépendantes (ICA) ne 
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fonctionnent pas : en particulier, elle est tolérante à l’hypothèse d’indépendance des sources, et 
fonctionne même avec des petits échantillons. Les électrodes sélectives d’ions (ISE pour « Ion-Selective 
Electrodes ») ont un modèle de mélange post non linéaire, c’est-à-dire qu’après une transformation non 
linéaire (logarithmique dans leur cas), il est possible de se rapporter à une autre fonction, de type 
bilinéaire ici.  Appliquée à ces capteurs chimiques, leur méthode suppose plusieurs a priori : 1) les 
intervalles auxquels appartiennent les coefficients de modèle de mélange sont connus ; 2) les 
concentrations des sources évoluent selon une loi gaussienne tronquée ; 3) les coefficients du mélange 
suivent une loi uniforme bornée et 4) une loi gamma décrit l’inverse variance du bruit. Ceci permet donc 
d’exprimer des informations complémentaires pour aider à l’estimation des concentrations. La loi de 
vraisemblance choisie est une fonction gaussienne. Ainsi, la distribution a posteriori � �|�" découle de 
l’hypothèse que tous les paramètres � sont statistiquement indépendants, et du théorème de Bayes 
(5.3). Ensuite, le but est donc d’extraire les estimations de � à partir de cette distribution a posteriori. 
Pour cela, la méthode de l’échantillonnage de Gibbs [196] qui est une méthode de Monte-Carlo par 
Chaines de Markov (MCMC) [197] est utilisée. L’échantillonnage de Gibbs consiste à calculer 
itérativement chaque paramètre, grâce à une loi a posteriori conditionnelle. Ici, chaque échantillon est 
estimé par une chaîne de Markov. Celle-ci considère que l’information permettant l’estimation à 
l’itération k+1 est contenue à l’instant présent k et ne dépend pas des itérations précédentes k-1. Ainsi, 
à chaque itération k, chaque paramètre �� de � est exprimé à partir de distributions conditionnelles � ¥��
�I�� , �¦, connaissant les observations �, et les autres paramètres de �I��. Les distributions 

conditionnelles de chaque paramètre �� peuvent être déduites, après plusieurs calculs, à partir de la 
loi a posteriori (5.4). 

� ¥��
�I�� , �¦ ∝ � �|�"� ��" (5.4) 

Ainsi, cette méthode estime correctement les concentrations ioniques à partir des capteurs ISE. Sur 
des mélanges simulés non linéaires avec 2 sources, et 500 points, le SIR est très bon, puisqu’il est à 
27,47 dB dans le meilleur des cas. Sur des mélanges linéaires avec 3 sources, la méthode Fast-ICA 
[188] donne de meilleurs résultats à partir du moment où les sources sont effectivement indépendantes, 
mais la méthode bayésienne donne un meilleur rapport signal sur interférences (SIR) dans les scénarios 
où deux sources sont corrélées (18,37 dB au lieu de 11,81 dB). Sur données expérimentales [198], 
avec 170 points dont 5 pour la calibration, le SIR est de 23,2 dB. Ainsi, cette méthode bayésienne a 
l’avantage de fonctionner lorsque les méthodes plus classiques ne fonctionnent pas et est plus robuste 
au faible nombre d’échantillons. 

 

5.1.1.  La factorisation par matrices non négatives 

Une autre méthode utilisée pour les modèles non linéaires est la méthode de factorisation par 
matrices non négatives (NMF, pour « Non-negative Matrix Factorization ») [178], [194], [199]. Cette 
méthode consiste à factoriser la matrice des données en un produit de deux matrices à coefficients non 
négatifs. Dans notre problème, cette approche consiste à voir les mesures comme la somme des 
sources pondérées par des valeurs positives ou nulles. Dans le cas d’un modèle non linéaire, il faut au 
préalable linéariser le modèle de mélange. Dans notre cas, nous pourrions réaliser cette linéarisation 
en introduisant un vecteur source tel que � = [
k, 
Q, 
k
Q, 
kQ, 
QQ]�. Ainsi, les mesures � =  À(è", peuvent 
s’écrire sous la forme � =  ð�, où ð est une matrice qui regroupe les coefficients du mélange. Pour <@ 
mesures, en notant � la matrice d’observations de taille <> x <@ et � la matrice des sources de taille 5 
x <@, on cherche la factorisation � = ð�, où ð est de taille <=  x 5. 

Le principe est d’exprimer la matrice �, par le produit de deux matrices non négatives ð et � :             � ≈ ð�, en minimisant une fonction de coût L(.) : minð,� !(�, ð�" (5.5) 

Celle–ci peut être par exemple la distance euclidienne ou la divergence de Kullback Leibler (KL). KL 
mesure la différence entre deux fonction de probabilités �� et �" : 

!#¤e�� , �"i = � �� '" log ¾�� '"�" '"¿ �' (5.6) 
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Dans les travaux de Meganem et al. [178], les méthodes proposées consistent à minimiser le carré 
de la norme de Frobenius, en imposant que les sources et les coefficients soient supérieurs à 0. Pour 
une matrice $, la définition de la norme de Frobenius est la suivante (Equation (5.7) : 

‖$‖% = �¸ ¸|���|
��

Q
 (5.7) 

La factorisation NMF multiplicative donne des résultats particulièrement intéressants. Les 
coefficients sont mis à jour en suivant la règle multiplicative de Lee et Seung [200], règle qui correspond 
en fait à une descente de gradient avec un pas particulier. La factorisation est réalisée à une matrice 
diagonale et de permutation près. 

L’inconvénient d’une telle factorisation est qu’une infinité de solutions existent. En effet, � = ð� peut 
également s’écrire de la forme � = ð&&I��, avec n’importe quelle matrice &. La positivité n’est 
cependant pas suffisante pour garantir l’unicité, ou plus précisément une solution admissible à une 
permutation et à un facteur d’échelle près sur les sources, de façon à ce que les facteurs ð et  � aient 
une interprétation physique pertinente. Il faut alors ajouter d’autres contraintes [201]. Une des solutions 
est de rechercher si des points correspondent à une source pure. Dans ce cas, tous les points 
caractéristiques de ces sources pures permettent de retrouver une colonne de la matrice ð, puis la 
matrice ð entière. Une autre approche moins stricte est d’ajouter une contrainte sur la normalisation 
des sources, en supposant par exemple que la somme des coefficients ô� soit égale à 1 [178]. Les 
initialisations ou régularisations à ajouter sont discutées notamment par Gillis  [202]. Aussi, par exemple, 
pour un modèle linéaire quadratique, Hosseini et al. [199] ajoutent une régularisation liée à la non 
corrélation des sources. 

Comme les coefficients de notre modèle ne sont pas tous positifs, il est également possible de 
réaliser une factorisation par matrices semi-nonnégative, c’est-à-dire que la positivité est imposée 
uniquement sur les sources par exemple, mais pas nécessairement sur les coefficients [203]. 

 

5.1.2.  Les réseaux récurrents 

 
Les réseaux récurrents ont également été étudiés pour séparer des mélanges non linéaires, notamment 
des mélanges bilinéaires [191], [204]. Ce modèle peut se réécrire de la forme suivante :  
 

ë�k = 
k − DkQ
Q − 'k
k
Q�Q = 
Q − DQk
k − 'Q
k
Q (5.8) 

 
Afin d’estimer les sources 
¹ à partir des mesures ��, le réseau récurrent, illustré en Figure 5.1, et 
mathématiquement écrit Equation (5.9) est utilisé, ��8Åk représentant la sortie de la récurrence d’indice 
k. 

 

Ø�k8Åk = �k + DkQ�Q8 + 'k�k8�Q8�Q8Åk = �Q + DQk�Q8 + 'Q�k8�Q8  

 

(5.9) 
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Cet algorithme itératif met à jour ��8Åk, et converge vers les sources estimées [204]. 
 

 
Figure 5.1 : Schématisation des réseaux récurrents par S. Hosseini et Y. Deville [190]. 

 
L’inconvénient de cette méthode relativement simple est l’instabilité du modèle. En effet, durant la phase 
d’apprentissage, l’algorithme peut prendre des valeurs rendant instable le réseau. Pour pallier ce 
problème, une optimisation est proposée [190], qui consiste à maximiser la vraisemblance. 

 

5.1.3.  Analyse en composantes parcimonieuses 

 
Une autre méthode exploitée dans la littérature est une analyse en composantes parcimonieuses (SCA, 
pour Sparse Component Analysis) [194], [205]–[207]. Un signal parcimonieux est un signal qui est 
principalement nul sauf en quelques points d’intérêt. D’après [205], cette analyse peut se décomposer 
en quatre étapes. D’abord, une transformée bien choisie permet de travailler dans un domaine où le 
signal est parcimonieux. Ensuite, il s’agit d’estimer les coefficients de mélanges, à l’aide d’une méthode 
ICA par exemple. La 3ème étape est l’estimation des sources. Cette estimation peut être réalisée avec 
une approche par dictionnaire. Enfin, il faut appliquer la transformée inverse pour retrouver les sources 
souhaitées. Ces méthodes sont notamment utilisées en audio où le signal est parcimonieux dans une 
représentation en ondelettes. La fonction de coût que minimise cette méthode peut être basée sur la 
parcimonie du signal, notamment en minimisant la norme !g des sources estimées ou plus simplement 
(pour avoir à minimiser un critère convexe) leur norme !k. La norme !g mesure le nombre de termes 
non nuls, et la norme !k est la valeur absolue. 
 
 
Ainsi, la séparation de sources est un sujet toujours d’actualité, notamment sur le développement des 
méthodes, adaptées aux cas réels. Etudiées dans ce chapitre de manière non supervisée, nous allons 
adapter ces méthodes à notre modèle linéaire quadratique. Ceci permettra donc de l’appliquer à notre 
dispositif, ce qui n’a jusqu’à présent pas été réalisé sur les nez électroniques. 
 
 
 

5.2. Estimation aveugle des concentrations 

5.2.1.  Le principe 

 
Les méthodes non supervisées permettent d’estimer les concentrations uniquement grâce aux 

mesures et aux informations a priori que l’on connaît sur les sources recherchées. Elles nécessitent de 
connaître le modèle de mélange. Chaque méthode correspond à un modèle de mélange. Pour le 
capteur MOX utilisé dans cette thèse, le modèle linéaire quadratique a été mis en évidence au chapitre 
3. Les méthodes présentées dans ce chapitre sont alors propres à cette expression non linéaire du 
modèle de mélange. Pour rappel, le modèle de mélange est le suivant : 
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��� − 1 = ¸ ��¹
¹�
²(

¹Ãk + ¸ ��
¹�
8�k)¹)8)²( + ¸ ��¹
¹�Q
²(

¹Ãk  (5.10) 

 
De manière plus condensée, le modèle peut également s’écrire comme suit : 

��� − 1 = ¸ ô�G*�G
²+

GÃk  (5.11) 

Ceci revient également à noter la formule (5.12) comme : 
 �′�� = ��� − 1 = Á�Ç�� (5.12) 

Où pour deux gaz : Á� = î��k,  ��Q, �� ,  ��k, ��Q] (5.13) �� = î
k�, 
Q�, 
k�
Q�, 
k�Q , 
Q�Q  ] 
 

(5.14) 

 
Comme  Á� et �� sont toujours de la même taille puisque les coefficients ô�G sont associés aux sources *�G, nous noterons ô�G le mème élément du vecteur Á� et *�G le mème élément du vecteur ��, avec         F ∈ î1 … <G]. Parfois, un unique vecteur de coefficients de mélange est nécessaire. Dans ce cas, nous 
le noterons Á = îÁ� Á�]. 
 

Dans la suite de ce document, nous allons décrire les méthodes proposées, ainsi que l’algorithme 
associé, qui est implémenté sous Matlab [148]. Ces méthodes sont propres au modèle linéaire 
quadratique. Ici, elles sont appliquées sur des données provenant d’un capteur MOX en présence de 
mélanges de 2 gaz, ou sur des données simulées avec les caractéristiques de ce capteur. 

 

5.2.2.  La calibration 

 
Comparée à l’estimation supervisée du chapitre précédent, l’estimation non supervisée a 

l’avantage de nécessiter beaucoup moins de points de calibration dont les concentrations sont 
précisément connues. Ces points de calibration sont des couples concentrations/mesures des capteurs.  
 

En supervisé, la calibration sert à estimer les coefficients de mélange. De nombreux points de 
concentrations connues sont nécessaires, de manière à obtenir des coefficients adéquats. En pratique, 
cette étape demande une grande précision. Les mélanges de calibration doivent en effet être préparés 
soigneusement et pouvoir être suffisamment complexes pour être proches de l’air expiré humain. Ceci 
est d’autant plus difficile à réaliser que les concentrations sont faibles. 

 
En non supervisé, les coefficients de mélange sont estimés conjointement avec les 

concentrations. Il faut disposer d’un nombre de mesures suffisant pour effectuer l’estimation mais nous 
n’avons pas besoin de connaître précisément les concentrations associées. Il n’existe donc plus ce 
problème de calibration longue, fastidieuse et couteuse à réaliser sur de nombreux points étalons. 
Quelques points de concentrations connues sont quand même nécessaires pour ajuster les 
concentrations, qui sont estimées à un facteur d’échelle près. Le nombre de points de calibration 
nécessaires est étudié au paragraphe 5.7.2. En revanche, il est nécessaire de disposer aussi d’un jeu 
d’échantillons expérimentaux prélevés sur des personnes volontaires ou sur des patients, ou d’une série 
de mesures réalisées sur un même patient, pour mettre en œuvre cette méthode de séparation de 
source aveugle. 

La Figure 5.2 montre les différentes étapes de l’estimation supervisée et non supervisée. 
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Figure 5.2 : Les différentes étapes de l'estimation supervisée et non supervisée. Notamment, l'étape de calibration se 
situant en début en supervisé nécessite davantage de mélanges dont la composition est connue de manière précise 
alors que l’étape de calibration en non supervisé sert uniquement à corriger le facteur d’échelle de l’estimation. 

 

5.2.3.  La correction des sources estimées 

Ces méthodes estiment les coefficients à un facteur d’échelle et de permutation près. En effet, 
notamment pour les méthodes bayésiennes, pour simplifier et avec le lien de proportionnalité de la règle 
de Bayes, un facteur correcteur est à apporter aux sources estimées. Pour corriger ces sources, 
quelques points de calibration 
=Z»�[ dont on connaît les sources réelles sont nécessaires afin de 
déterminer les facteurs de correction .¹ et /¹ en résolvant le système suivant : 

0
¹k =Z»�[  = .�
�1Þ ®�D�� + /�
¹Q =Z»�[  = .�
�2Þ ®�D�� + /�…  (5.15) 

Ainsi, au minimum deux points par sources sont nécessaires pour résoudre ce système à deux 
inconnues. Cependant, pour être plus robuste, d’autres points échantillonnés de manière uniforme dans 
la gamme d’évolution des sources sont ajoutés. Le nombre exact de points sera discuté dans la partie 
5.7.2. Une fois les facteurs de correction .¹ et /¹ déterminés, les autres sources estimées se corrigent 
de la manière suivante : 
ö�12³34 = .¹
ö�Þ + /¹ (5.16) 
 
 

5.2.4.  Validation 

Afin de valider ces méthodes, nous utilisons de nouveau la validation croisée. Elle se divise ici en 3 
parties : 

1) Une séparation de sources aveugle (BSS), telle que décrite précédemment (ICA, moindres 
carrés, ou bayésien). Pour réaliser cette BSS, N-1 des N sous-ensembles sont utilisés. Cette 
étape estime alors les coefficients et les sources à un facteur d’échelle près.  

2) Une calibration avec des mélanges de concentrations connues, qui permet de corriger le facteur 
d’échelle. Grâce à quelques points de calibration, pour lesquels les sources sont exactement 
connues, les sources estimées à un facteur d’échelle près sont désormais corrigées pour 
obtenir des sources absolues.  

3) L’étape de validation. Pour cette étape, le dernier sous-ensemble est utilisé. A l’aide des 
coefficients estimés à l’étape 1 et corrigés à l’étape 2 ainsi qu’avec le modèle de mélange, des 
données sont simulées et comparées aux données expérimentales associées à ces sources. 
Plus l’écart est faible, plus les méthodes sont valides. 
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Ces trois étapes sont répétées N fois, de manière à ce que chaque sous-ensemble serve une fois à 
valider le modèle. 

Ensuite, de manière à être indépendant de la segmentation des N sous-ensembles, l’ensemble de ces 
étapes sont répétées 10 fois, pour 10 segmentations différentes. 

 

5.3.  La stabilité avec les réseaux récurrents 
 
Dans le cas du modèle linéaire quadratique obtenu grâce à nos points de mesures, il est donc 
intéressant d’étudier la structure non linéaire de séparation récurrente, ainsi que sa stabilité. Un réseau 
récurrent permet d’obtenir une version implicite du modèle de mélange. Pour cela, une structure de 
séparation telle que proposée par [208] à l’aide d’un système récurrent est utilisé.  

A partir de l’équation du modèle linéaire-quadratique, et à l’aide d’un changement de variable 
′k = �kk
k 
et  
′Q = �QQ
Q, il est possible de réécrire le système tel que : 
 

ë�k = 
′k − Fk
′Q − 'kk
′kQ − 'kQ
′QQ − Dk
′k
′Q�Q = 
′Q − FQ
′k − 'Qk
′kQ − 'QQ
′QQ − DQ
′k
′Q (5.17) 

Avec Fk = − �kQ �QQ⁄ , FQ = − �Qk �kk⁄ , Dk = −�k/ �kk�QQ", DQ = − �Q �kk�QQ⁄ , 'kk = − �kk �kkQ⁄ , 'kQ =− �kQ �QQQ⁄ , 'Qk = − �Qk �kkQ⁄  et 'QQ = − �QQ �QQQ⁄ . La structure proposée à partir de ce système pour estimer 
les sources est celle présentée Figure 5.3. 

 
Figure 5.3 : Réseau récurrent proposé pour le modèle linéaire quadratique 

Cette représentation se traduit mathématiquement par les relations : 
 

Ø�k8Åk = �k + Fk�Q8 + 'kk�k8Q + 'kQ�Q8Q + Dk�k8�Q8�Q8Åk = �Q + FQ�k8 + 'Qk�k8Q + 'QQ�Q8Q + DQ�k8�Q8  

 

(5.18) 

Après un calcul itératif, il y a convergence du réseau lorsque : ��8Åk = ��8 .  

La convergence du réseau récurrent n’est pas garantie pour toutes les concentrations de gaz. Lorsque 
le système est assuré de converger vers la valeur correcte des concentrations, on dit qu’il est stable. 
La stabilité de ce système récurrent est étudiée, ce qui revient donc à déterminer dans quelle gamme 
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de concentrations l’inversion sera possible sans que le réseau converge vers une fausse solution. Cette 
analyse consiste alors à supposer une stabilité locale proche des points d’équilibre è′ = [
′k 
′Q] basée 
sur une approximation linéaire de ce réseau quadratique en ce point è′. Le système peut alors s’écrire :  
 ' A + 1) ≈ #(è5) + Æ|'Ã>5 . (' 	" − è5" ≈ 6 + Æ|'Ã>5 . ' A" (5.19) 

Où # désigne la fonction récurrente de l’équation (5.18), #(è5" est alors un vecteur constant, tout comme 6 et  Æ|'Ãè5 représente la matrice jacobienne du système évaluée aux points d’équilibre, c’est-à-dire pour ' = è′. Cette matrice jacobienne peut s’écrire : 

Æ|'Ã>5 =
⎣⎢
⎢⎢
⎡ :�k A":�k A − 1)Ò'Ãè5

:�k(A):�Q(A − 1)Ò'Ãè5:�Q(A):�k(A − 1)Ò'Ãè5
:�Q(A):�Q(A − 1)Ò'Ãè5 ⎦⎥

⎥⎥
⎤
 (5.20) 

Soit :  

Æ|'Ã>5 = 
 Dk�Q A" + 2'kk�k(A) Dk�k(A) + 2'kQ�Q(A) + FkDQ�Q(A) + 2'Qk�k(A) + FQ DQ�k(A) + 2'QQ�Q(A) � 
 

(5.21) 

Un système récurrent discret est stable localement si et seulement si les valeurs propres de la matrice 
jacobienne évaluée aux points d’équilibre sont en valeur absolue inférieures à 1 [209]. Comme les 
coefficients et la matrice jacobienne ne sont pas simples, l’étude est effectuée pour les coefficients de 
mélange obtenus au Chapitre 3. Par application numérique, et pour des concentrations d’acétone 
variant entre 0 et 20 ppm et d’éthanol entre 0 et 40 ppm, il est alors possible de calculer les valeurs 
propres. La Figure 5.4 montre pour quelles valeurs de cette gamme de concentrations le système 
récurrent est stable. Ces valeurs ne couvrent pas toute la gamme de concentrations. Des termes de 
régularisations et des a priori seront alors nécessaires pour converger vers les solutions exactes. Ceci 
est dû principalement à la non-linéarité du modèle, ainsi qu’à l’aspect récurrent.  

 
Figure 5.4 : Stabilité du réseau récurrent, obtenu à l'aide du modèle linéaire-quadratique pour les coefficients de 

mélange associés au capteur MOX utilisé 
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5.4.  L’Analyse en Composantes Indépendantes (ICA) 

5.4.1.  Le principe 

La méthode décrite dans ce paragraphe est développée par Ando et al. [185] pour estimer les 
concentrations d’ions dans des solutions, à partir de mesures avec des électrodes ioniques (ISE). Ils se 
sont pour cela inspirés des travaux de Hosseini et Deville, sur les réseaux récurrents [208]. Nous 
étudierons les performances et les limites de cette méthode, que nous avons adaptée aux mesures 
provenant de capteurs MOX. 
Pour estimer les coefficients de mélange, cette méthode se base sur l’analyse en composantes 
indépendantes (ICA). Le critère d’indépendance étudié ici est l’indépendance mutuelle des sources. Le 
but de cette méthode est alors de minimiser l’information mutuelle (MI) des sources, et plus 
particulièrement d’annuler son gradient [210].  

 

5.4.2.  L’algorithme 

L’algorithme mis en place pour implémenter cette méthode ICA est itératif et consiste à alterner 
l’estimation des sources et l’estimation des coefficients. En effet, d’abord, les sources sont estimées 
grâce à l’algorithme de Newton-Raphson présenté au chapitre 4. Ensuite les coefficients sont estimés 
grâce à la minimisation de l’information mutuelle. En effet, les coefficients de mélange estimés sont 
ceux pour lesquels la dérivée de l’information mutuelle entre les deux sources est minimale. 

Avant de détailler, rappelons d’abord les notations utilisées, pour deux sources avec deux capteurs 
virtuels. Le vecteur Á représente les coefficients tels que : 


�k − 1�Q − 1� = 
 ôk
k + ôQ
Q + ôm
k
Q + ôK
kQ + ô·
QQôm
k + ôM
Q + ô�
k
Q + ôL
kQ + ôkg
QQ� (5.22) 

 

soit  Ú = >ôk ôQôJ ôM?, Û = >ôK ô·ôL ôkg? et � = >ômô�?. 
 

L’information mutuelle (MI), notée I, peut s’écrire sous la forme suivante : 

�(è) = � �è(è′) log ¾ �>(è′)�>´(è′). �>Ô(è′)¿ �è′ (5.23)  

 
avec  �>, la densité de probabilité jointe des sources è et �>´ et �>Ô les densités marginales jointes de è.  
 
Une des propriétés de l’information mutuelle est qu’elle est toujours non négative et qu’elle s’annule si 
et seulement si les variables aléatoires (ici 
k , 
Q) sont indépendantes. C’est pourquoi nous cherchons 
à minimiser �(è9). Pour cela, nous utilisons sa dérivée :� :Á⁄ . Babaie-Zadeh et al. [210] ont montré que 
le gradient de la MI peut s’écrire de la manière suivante : :�:Á = , Ø:è9Ç:Á @è9(è9)A (5.24) 

où Á représente les coefficients A, B, et d du modèle de mélange, E{.} indique l’espérance et />̂Ó(è9) se 
calcule à l’aide des densités �(. ), comme suit : />̂Ó(è9) = ¾− : lne�(è9)i:
̂� ¿ − ¾− � lne�(
Ý á )i�
̂� ¿ (5.25) 

La seconde partie de l’équation (5.22) s’écrit à partir du jacobien Æ	 du système, défini pour deux sources 
comme suit : Æ%  = Ú + 2Û 

̂k 00 
̂Q�+ � î
̂Q 
̂k] 

 
(5.26) 

Alors, la matrice de dérivée partielle :è9 :Á⁄  peut s’écrire : 
 :è9 :Á⁄  = Æ%Ikîè9] B 

 
(5.27) 

où la matrice K dépend du modèle. Dans le cas linéaire quadratique, elle est de la forme suivante : 
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B = 

̂k 
̂Q0 0    
̂k
̂Q 
̂k²  0 0   
̂Q² 0   0 
̂k 0 0 
̂Q 
̂k
̂Q 0 0   
̂k² 
̂Q²  � (5.28) 

Ainsi, les équations (5.25) et (5.27) permettent de calculer la dérivée :� :Á⁄  de l’équation (5.24). 
 
A partir de cette dérivée de l’information mutuelle, l’algorithme itératif pour la mise à jour des paramètres ÁÄ est une descente de gradient : 

ÁÄÅ� = ÁÄ − � :�:ÁÄ 

 
(5.29) 

Le coefficient μ est ici le pas d’apprentissage : plus il est petit, plus l’algorithme est précis, mais plus la 
convergence sera lente. Dans nos simulations, nous utiliserons μ=0,001.  
 
Afin de mettre en place cet algorithme, il faut alors calculer plusieurs entités : 

- La première étape consiste à calculer �>, �>k ^? �>Q de l’équation (5.25). Cela peut se faire à partir 
des échantillons grâce à l’histogramme ou plus généralement par une méthode par noyau. Cette 
dernière, qui est une méthode non-paramétrique d’estimation de la densité de probabilité d’une 
variable aléatoire est celle que nous avons retenue.  

- Ensuite, nous pourrons calculer />̂Ó è9", la différence entre le i-ème composant de la fonction score 
jointe de è et la fonction score marginale de 
�, qui intervient dans l’expression du gradient. 
(Equation (5.25)) 

- Enfin, le calcul de :è9 :Á⁄  permettra d’exprimer le gradient :� :Á⁄ . 
Avec tous ces éléments, nous pouvons mettre à jour les coefficients de mélange Á (équation (5.23). 
 

Cette étape permet alors d’estimer les coefficients Á du modèle de mélange. Alterné avec l’algorithme 
de Newton-Raphson, cela permet d’estimer conjointement les sources puis les paramètres. 
  
Le Tableau 5.2 et la Figure 5.5 résument cet algorithme. 

 

Tableau 5.2 : Algorithme aveugle d’estimation des sources, avec Newton-Raphson et ICA 

0) Initialisation: 
 è«�  
 Á«� 

 
1) Algorithme d’estimation des sources : 

 
- Pour chaque itération k : 

 Mise à jour de èÄ�, à partir de ÁÄI�C  et èÄI�C: èÄ� = èÄI�C +  lèÄI�C (voir chapitre 4, paragraphe 4.3.1) 
 

2) Algorithme d’estimation des coefficients de mélange: 
 

- Pour chaque itération k: 
 Calcul du gradient de l’information mutuelle :  :�:ÁÄ� = , Ø:è9Ç:ÁÄ� /è9 è9"A 
 Mise à jour des paramètres  ÁÄÅ�C = ÁÄ� − � :�:ÁÄ�  

 
Alternance de l’algorithme 1) et 2) jusqu’à convergence. 
Critère d’arrêt : ‖:� :Á⁄ ‖Q < 0,01 ou itération > itération max (3000) en cas de non-convergence 
 

3) Correction des sources obtenues (voir détails paragraphe 5.2.3): 
 

 
  



Thèse Stéphanie Madrolle                         Chapitre 5. Séparation aveugle de sources 

 

 

127 

 

 
Figure 5.5 : Schéma simplifié de la méthode de séparation de sources aveugle ICA. 

 

5.5.  Les moindres carrés régularisés 

5.5.1.  Le principe 

Les sources et les coefficients sont maintenant estimés grâce à la méthode des moindres carrés 
régularisés. Cette méthode permet alors d’ajouter de l’information, via l’a priori, et d’être plus précis 
dans l’estimation.  

Dans le cas aveugle, lorsque nous ne connaissons pas les coefficients Á du modèle, nous ajoutons, 
en plus du terme lié aux sources, des termes de contraintes sur ces coefficients Á. La fonction de coût 
à minimiser est alors la suivante : d(è9, Áá" = ‖�(è,á  Áá"‖�� + È ‖è9 − è«‖�� + �‖ Áá − Á«‖�� (5.30) 

où È ^? � sont les hyperparamètres des termes de régularisation associés respectivement aux 
sources è9 et aux coefficients Áá�. è« et Á« sont les a priori ajoutés pour l’estimation. 

 

5.5.2.  L’algorithme 

 
Comme en supervisé, un algorithme de Levenberg-Marquart permet d’implémenter la méthode. 

Nous procédons de manière alternée, comme expliqué au paragraphe 5.2.1. Tout en gardant cette 
expression complète, à chaque itération k, dans un premier temps (Eq. (5.31)), nous fixons les 
paramètres Áá et nous estimons les sources è9, puis dans un second temps (Eq. (5.32)), avec ces sources 
fixées, nous estimons les coefficients, et ce jusqu’à convergence : deè(Ä"� |Áá(ÄI�)i = ��eè(Ä),� Áá(ÄI�)i��� + È �è(Ä)� − è«��� + ��Áá(Ä) −  Á«��� (5.31) 

 deÁá(Ä)|è(Ä)� i = ��eè(Ä),� Áá(Ä)i��� + È �è(Ä)� − è«��� + ��Áá(Ä) − Á«��� 
(5.32) 
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Dans les deux cas, il faut fixer des valeurs pour les hyperparamètres de contraintes È  et �. L’idée est 
de considérer que nous avons peu d’information concernant l’acétone donc le Èk associé à ce gaz sera 
faible. 

Nous pouvons noter que pour avoir l’algorithme sans régularisation, il suffit de considérer comme nuls 
les termes È  et �. 

Le Tableau 5.3 résume l’algorithme. 

 

Tableau 5.3 : Algorithme pour l'estimation aveugle des sources s par la méthode des moindres carrés régularisés 

Notations: 
- èÄ� est l’estimation de è à l’itération k 
- ÁÄ�  est l’estimation de Ú, Û et � à l’itération k 

 
 
Algorithme non supervisé : 
 

- Initialisation: 
 Choisir les paramètres de contraintes È et � 
 Á«�  (ici, tiré au hasard de manière uniforme) 

 
 

- Pour chaque itération k : 
 

 Estimation des sources è Ä"�  connaissant les coefficients Áá ÄI�" à l’itération 
précédente : deè Ä"� |Áá(ÄI�)i = ��eè(Ä),� Áá(ÄI�)i��� + È �è(Ä)� − è«��� + ��Áá(ÄI�) −  Á«��� 
 

 Estimation des coefficients Áá(Ä) connaissant les sources tout juste estimées è(Ä)�  : deÁá(Ä)|è(Ä)� i = ��eè(Ä),� Áá(Ä)i��� + È �è(Ä)� − è«��� + ��Áá(Ä) −  Á«��� 
 
Correction des sources obtenues (voir détails paragraphe 5.2.3): 
 

 
 

5.6.  Les méthodes d’estimation bayésienne 
 

5.6.1.  Le principe de l’inférence bayésienne 

 

5.6.1.1. Notations et hypothèses 

Avant d’introduire les hypothèses nécessaires pour mener à bien ces méthodes bayésiennes, nous 
définissons les notations utilisées dans ce paragraphe. 

Tout d’abord, les indices i concernent les capteurs, les indices j concernent les sources, les indices t 
concernent les échantillons et les indices m les indices du vecteur de mélange Á�. Ainsi � ∈ î1, <=], � ∈î1, <>], t ∈ î1, <@] et m ∈ î1, <G],  où <=, <>, <@ et <G sont respectivement le nombre de capteurs (ici 
virtuels), le nombre de sources, le nombre d’échantillons et le nombre de coefficients de mélange. 

Aussi, ñ est un vecteur comportant l’ensemble des paramètres inconnus, à savoir : D = {E�¹�G , tel que  E�¹�G = Ê
¹� , ô�G, û�Q, �¹ , �¹I,∀(�, �, ?, F)} (5.33) 

où 
¹� représentent les sources, ô�G sont les coefficients de mélange rassemblant ��¹ , ��¹ et ��, û�Q est la 
variance du bruit et �¹ et �¹ sont respectivement la moyenne et l’inverse variance des lois a priori des 
sources. Ainsi, dans notre méthode chacun de ces paramètres, pour l’instant inconnus, sont estimés. 
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Au final, nous nous intéresserons surtout aux sources qui découlent de l’estimation des autres variables. 
Nous noterons θL un des éléments de D et  ñIM tous les éléments de D sauf θL. 

Afin d’appliquer les méthodes bayésiennes, nous supposons les hypothèses suivantes :  
- le modèle quadratique décrit nos observations avec une erreur modélisée par un bruit blanc 

gaussien additif, 
- le modèle est inversible pour les sources étudiées, 
- tous les éléments de � ñ" sont statistiquement indépendants (sauf les hyperparamètres des 

sources �¹,  �¹ qui sont liés aux sources 
¹�), 
- les sources sont positives et sont incluses dans l’intervalle [
¹G�o , 
¹GZ"], 
- les coefficients de mélange sont inclus dans l’intervalle [ô�GG�o , ô�GGZ"] 

 
Ainsi, basée sur ces hypothèses, la méthode présentée par la suite permet d’estimer les sources et les 
coefficients de mélange. 
 

5.6.1.2. La vraisemblance 

La vraisemblance est la distribution conditionnelle décrivant le lien entre la matrice de mesures � et le 
modèle de mélange associé, d’inconnus les paramètres ñ. Autrement dit, la vraisemblance est la 
probabilité que les mesures � proviennent de la loi Nñ ���" dépendant de ñ. 

Comme énoncé précédemment, nous supposons que le modèle décrit nos observations avec un bruit 
blanc gaussien. La loi Nñ ���" est alors une gaussienne avec pour moyenne notre modèle linéaire 
quadratique et pour variance la variance du bruit û�Q. La vraisemblance peut donc s’écrire de cette 
manière : 

� �|ñ" = ��Nñ ���"²�
�Ãk

²Â
�Ãk = ��("Ó3 � ¸ ô�G��G

²+
GÃk ;  û�Q�²�

�Ãk
²Â
�Ãk  

 

(5.34) 

Avec ("Ó3(.), la distribution gaussienne de moyenne ∑ ô�G��G²+GÃk  correspondant au modèle linéaire 
quadratique, et de variance û�Q. 

 

5.6.1.3. Le théorème de Bayes 

La formule de Bayes lie la distribution a priori, la vraisemblance et la distribution a posteriori :  

� ñ|�" = � �|ñ"� ñ"� �"  (5.35) 

avec : 
- � ñ|�", la probabilité a posteriori 
- � �|ñ", la vraisemblance 
- � ñ", la probabilité a priori 

Comme � �" ne dépend pas des paramètres inconnus ñ, il intervient comme un facteur de 
normalisation et cette formule peut dans notre cas être simplifiée : � ñ|�" ∝ � �|ñ"� ñ" (5.36) 

Où « ∝ » indique que les deux parties de l’expression sont liées par un coefficient de proportionnalité.  

Les méthodes bayésiennes reposent sur ce théorème de base pour estimer les distributions a posteriori, 
qui déterminent dans notre cas les valeurs des concentrations de gaz. 
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5.6.1.4. Inférence bayésienne 

Sachant l’hypothèse que tous les éléments de � ñ" sont statistiquement indépendants (sauf les 
hyperparamètres des sources �¹,  �¹ qui sont liées aux sources 
¹�), la loi a priori peut se décomposer 
de la manière suivante : 

� ñ" = � � � ô�G"²+
GÃk . � �e
¹:|�¹ ,  �¹i.²³

¹Ãk
²�

�Ãk � �e�¹i²³
¹Ãk . � �e�¹i²³

¹Ãk . � �(û�Q)²�
�Ãk  (5.37) 

Ainsi, d’après le théorème de Bayes (Equation (5.36)), la probabilité a posteriori s’écrit comme suit : 

�(ñ|�) ∝ �(�|ñ).�� �(ô�G)²+
GÃk .� �e
¹:|�¹ ,  �¹i.²³

¹Ãk
²�

�Ãk ��e�¹i²³
¹Ãk .� �e�¹i²³

¹Ãk .� �(û�Q)²�
�Ãk  (5.38) 

 

Cette loi a posteriori dépend de la vraisemblance, qui elle-même dépend du modèle linéaire 
quadratique. Ceci montre alors que les lois a posteriori sont bien affectées par le terme quadratique du 
modèle de mélange. 

 

5.6.1.5. L’estimateur 

Une fois les lois a posteriori exprimées, il s’agit d’exprimer les paramètres inconnus ñ. Nous choisissons 
alors comme estimateur final celui qui le minimise l’erreur quadratique moyenne (MMSE). Cet 
estimateur est la moyenne de la loi a posteriori et s’écrit : 

ñ&&�O = �ñ�(ñ|�)�ñ (5.39) 

Cependant, cette intégrale n’est pas simple à calculer. Chaque élément ñÄ de ñ à l’itération k est un 
ensemble d’échantillons et alors ñ&&�O peut être approximé de manière discrète. Grâce aux méthodes 
d’échantillonnage, ñP&&�O est alors approximé par la moyenne empirique : 

ñP&&�O = 1<8 ¸ ñÄ²¼
8Ãk  

 

(5.40) 

Pour de nombreux échantillons, c’est-à-dire lorsque <8 →  ∞, les deux expressions de l’estimateur 
concordent : ñP&&�O → ñ&&�O . 
De plus, les premiers échantillons estimés avec cette méthode itérative sont fortement influencés par 
l’initialisation. C’est pourquoi, seuls les derniers échantillons sont utilisés dans l’estimation finale, ceux 
estimés après un certain temps de chauffe ?=RZì__B, correspondant à l’indice <8=RZì__B. Ainsi, 
l’estimateur s’écrit plus exactement : 

ñP&&�O = 1<8 − <8=RZì__B + 1 ¸ ñÄ²¼
8Ã²¼�STUVVø

 (5.41) 

Nous prenons <8=RZì__B = 0,70<8, de manière à ce que les valeurs estimées se soient bien stabilisées 
au fur et à mesure des itérations. 
 

5.6.2.   Les distributions a priori 

Dans le cadre de l’inférence bayésienne, les informations a priori sur les différents paramètres sont 
exprimées sous forme probabiliste, à l’aide de distributions de probabilités adaptées aux a priori. Les 
choix adaptés aux différentes contraintes sur les sources, les paramètres de mélanges, etc. sont 
détaillés dans ce paragraphe. 
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5.6.2.1. A priori sur les sources : gaussienne tronquée 

Les sources, liées aux concentrations, évoluent dans l’intervalle Ê
¹G�o ,  
¹GZ"I. De plus, chez chaque 
sujet, la concentration d’éthanol va évoluer autour de la valeur type correspondant environ au nombre 
de verres d’alcool que le sujet a bu par exemple. Pour son taux d’acétone, il évoluera également autour 
de la valeur qu’il avait au repos. Cette configuration nous permet de décrire les sources suivant une 
distribution simple qu’est la loi gaussienne. Comme nous supposons que l’intervalle des sources est 
connu (et à valeurs positives), nous choisissons une loi gaussienne tronquée. La distribution a priori 
des sources peut alors s’écrire : 

�e
¹�ü�¹,  �¹ ,  
¹G�o ,  
¹GZ"i = W�¹2X ^�� ¥− �¹2 e
¹� − �¹iQ¦ +>>º+ÓY, >º+TZ?(
¹�) 
* ¥¡�¹e
¹GZ" − �¹i¦ − * ¥¡�¹e
¹G�o − �¹i¦ 

(5.42) 

Avec: 
- +(.) la fonction indicatrice. +>>º+ÓY, >º+TZ?, qui vaut 1 dans l’intervalle [
¹G�o ,  
¹GZ"] et 0 en dehors. 

- *(.) la fonction de répartition de la distribution gaussienne, qui s’écrit de la forme suivante : 
 

*(�"  = 1√2X � exp ¾− ?Q2 ¿ �?"
I[  (5.43) 

 
- 
¹�, les sources j, correspondant à l’échantillon t 
- �¹, la moyenne de la distribution gaussienne choisie comme a priori, pour la source j 
-  �¹, l’inverse de la variance (�¹ = 1/û¹Q) de la distribution gaussienne choisie comme a priori, 

pour la source j 
- 
¹G�o^? 
¹GZ", les bornes des sources, respectivement la borne minimale et la borne maximale 

 
 

5.6.2.2. A priori sur les hyperparamètres sources : distributions uniformes 

 

Pour les hyperparamètres des sources, notamment �¹ et �¹, qui sont la moyenne et l’inverse de la 
variance de la loi gaussienne tronquée, nous n’avons pas d’information précise sur ces paramètres. 
Nous pouvons borner l’intervalle auquel ils appartiennent car d’un point de vue médical il est peu 
probable que les sources dépassent les valeurs observées chez les sujets extrêmes. C’est pourquoi, 
nous considérons que ces paramètres suivent une distribution uniforme au sein d’un intervalle donné : � �¹" = +>\º+ÓY, \º+TZ?(�¹"  (5.44) 

� �¹" = +>�º+ÓY, �º+TZ?(�¹"  (5.45) 

 

5.6.2.3. A priori sur les coefficients de mélange : distribution uniforme 

Concernant les coefficients de mélange ô�G, nous ne savons pas comment ils évoluent. Comme pour 
les hyperparamètres des sources, nous les prenons alors suivant une loi uniforme dans un intervalle : � ô�G" = +>ìÓ++ÓY, ìÓ++TZ?(ô�G"  (5.46) 
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5.6.2.4. A priori sur le bruit : distribution inverse gamma 

Pour la variance du bruit û�, il est commun d’utiliser [211] une loi gamma sur la précision ��, qui est 
l’inverse de la variance. 

� ��" = ��]aÓIk^�� ¾− ��/CÓ¿ +[g, Å[](��"  (5.47) 

Avec �� = k̂
ÓÔ et .CÓ et /CÓ sont les paramètres de la loi gamma, qu’il faut fixer de manière à ce que la 

gamme des valeurs possibles de û�Q soit couverte. 

 

5.6.3.  L’algorithme 

 

5.6.3.1. L’échantillonneur de Gibbs 

Pour mettre en œuvre cette méthode bayésienne, nous utilisons une boucle de Gibbs. L’échantillonnage 
de Gibbs est une méthode de Monte-Carlo par Chaines de Markov (MCMC). 

Les méthodes MCMC sont des méthodes d’échantillonnage utilisant des chaines de Markov pour 
simuler une distribution. Une suite de variables aléatoires discrètes est une chaîne de Markov s’il est 
possible de prédire la variable suivante uniquement grâce à la variable directement précédente, sans 
dépendre des variables antérieures. Ainsi, pour notre application, chaque élément de ñ représente une 
chaine de Markov et peut être exprimé, à l’itération k, à l’aide uniquement des éléments de ñ estimés à 
l’itération k-1. 

L’échantillonnage de Gibbs met en œuvre ces chaines de Markov à l’aide de distributions 
conditionnelles. En effet, chaque élément de ñ est généré conditionnellement aux autres éléments, 
c’est-à-dire à partir de la distribution conditionnelle. Cette dernière s’exprime à partir de chaque loi a 
priori � E�", et de la vraisemblance � �, ñ" : 

�eE�üñIM, �i ∝ � �|ñ)�(E�) (5.48) 

où, pour rappel, E� désigne un paramètre d’indice q, et ñIM désigne l’ensemble des paramètres, sauf 
celui d’indice q.  

L’échantillonnage de Gibbs s’applique alors comme résumé ci-dessous (Figure 5.6) : 

 
1) Initialisation 

2) Boucle : 

a) pour p=1:P 

i) ô�G� ~�(ô�G|
¹��Ik, û�Q�Ik, �¹�Ik, �¹�Ik, �) (Equation (5.62)) 

ii) 
¹��~�(
¹�|®�G� , û�Q�Ik, �¹�Ik, �¹�Ik, �) (Equation (5.50)) 

iii) û�Q�~�(û�Q|®�G� , 
¹�� , �¹�Ik, �¹�Ik, �) (Equation (5.65)) 

iv) �¹�~�(�¹|®�G� , 
¹�� , ûQ��, �¹�Ik, �) (Equation (5.59)) 

v) �¹�~�(û�Q|®�G� , 
¹�� , ûQ��, �¹�, �) (Equation (5.60)) 

b) fin 

Avec les distributions conditionnelles : �eE�üñIM, �i ∝ �(�|ñ)�(E�) 

Figure 5.6 : Résumé de l’échantillonnage de Gibbs, qui permet d’estimer chaque paramètre grâce aux distributions 
conditionnelles. 

 

Ainsi, cet algorithme permet de trouver la densité a posteriori en échantillonnant selon les distributions 
conditionnelles de chaque variable. Pour cela, nous calculons ces distributions conditionnelles. 
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5.6.3.2. Les distributions conditionnelles 

 

5.6.3.2.1. Les sources 

Ainsi, grâce à l’équation (5.48), ainsi qu’aux équations (5.34) et (5.42) nous pouvons exprimer la loi 
conditionnelle pour les sources : 

� ¥
¹�  
ñIèç� , �¦ ∝ exp`− ¸ 12û�Q ���� − ¸ ô�G��G
²+

GÃk �Q²�
�Ãk − 0,5�¹e
¹� − �¹iQa +>>º+ÓY, >º+TZ?(
¹�) (5.49) 

De manière à extraire 
¹�, cette dernière peut alors s’écrire :  

� ¥
¹�  
ñIèç� , �¦ ∝ exp �− ¸ 12û�Q eÈ�¹
¹�Q + b�¹�
¹� + Ω�¹�iQ²�
�Ãk − 0,5�¹e
¹� − �¹iQ� +>>º+ÓY, >º+TZ?(
¹�) (5.50) 

avec : È�¹ = −��¹ (5.51) 

b�¹� = −⎝⎛��¹ + ¸ ��¹E
E�
²³

EÃkE½¹ ⎠
⎞ (5.52) 

Ω�¹� = ��¹� − ¸ ��E
E�
²³

EÃkE½¹
− ¸ ��E
E�Q²³

EÃkE½¹
− ¸ ��E8
E�
8�k)Eh8)²³E½¹

 (5.53) 

 

Malheureusement, les lois ne sont pas conjuguées, c’est-à-dire que la loi a priori et la loi a posteriori 
n’ont pas la même forme. En effet, ici la loi a posteriori n’est pas une gaussienne, principalement à 
cause du terme quadratique. L’intérêt des lois conjuguées est que la distribution a posteriori peut s’écrire 
explicitement sous la forme d’une loi usuelle. Malheureusement, comme ici nous ne sommes pas dans 
ce cas, il faudra utiliser l’algorithme de Metropolis Hasting, décrit au paragraphe 5.6.3.3, pour 
implémenter cette distribution. 

 

5.6.3.2.2. Les hyperparamètres des sources 

La vraisemblance (5.34) ne dépend pas directement des hyperparamètres des sources. La distribution 
conditionnelle peut alors s’écrire telle que :  � ¥�¹
EI\º , �¦ ∝ �e
¹�ü�¹ , �¹i�(�¹) (5.54) 

� ¥�¹
EI�º , �¦ ∝ �e
¹�ü�¹ , �¹i�(�¹) (5.55) 

 

En injectant les a priori (5.44) et (5.45) dans les équations (5.54) et (5.55), nous pouvons écrire les 
distributions conditionnelles des hyperparamètres des sources �¹ et �¹ :* 

� ¥�¹
EI\º¦ ∝ +>\º+ÓY, \º+TZ?(�¹) 
* ¥¡�¹e
¹GZ" − �¹i¦ − * ¥¡�¹e
¹G�o − �¹i¦ ^�� �− �¹<@2 ¸e
¹� − �¹iQ²Â

�Ãk � (5.56) 

� ¥�¹
EI�º¦ ∝ �¹²ÂQ +>�º+ÓY, �º+TZ?(�¹) 
* ¥¡�¹e
¹GZ" − �¹i¦ − * ¥¡�¹e
¹G�o − �¹i¦ ^�� �−�¹ ¸e
¹� − �¹iQ²Â

�Ãk � 
(5.57) 
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où *(.) est la fonction de répartition de la distribution gaussienne. Cependant, ces expressions ne sont 
pas simples à implémenter. Un algorithme de Métropolis Hasting pourrait permettre de mettre en place 
ces expressions. Cependant, cet algorithme augmente le temps de calcul donc il est préférable de limiter 
son utilisation. Une autre solution est proposée par [184], [212]. Il s’agit d’utiliser des variables latentes. 
En effet, avec des sources suivant une distribution gaussienne tronquée de paramètres �¹ et �¹, et avec 
une nouvelle variable D¹� définie par la transformation suivante (équation (5.58)), cette dernière suit une 
loi gaussienne de paramètres �¹ et �¹. 

D¹� = �¹ + �¹I
kQ ⨯ *Ik � * ¥¡�¹e
¹ − �¹i¦ − * ¥¡�¹e
¹G�o − �¹i¦

* ¥¡�¹e
¹GZ" − �¹i¦ − * ¥¡�¹e
¹G�o − �¹i¦� (5.58) 

Cette variable latente permet donc de transformer une gaussienne tronquée en une gaussienne, alors 
plus facile à exprimer : 

� �¹ü�¹ ,  D¹:i ∝ +>\º+ÓY, \º+TZ?e�¹i. exp`− �¹<@2 ��¹ − 1<> ¸ D¹�
²Â
�Ãk �Qa (5.59) 

�(�¹ü�¹ ,  D¹:i ∝ +>�º+ÓY, �º+TZ?e�¹i.  �¹²ÂQ . exp �−�¹ ¸eD¹� − �¹iQ²Â
�Ãk � (5.60) 

Ainsi, les distributions conditionnelles des hyperparamètres �¹ et �¹ suivent respectivement une 
gaussienne tronquée et une loi gamma tronquée. 

 

5.6.3.2.3. Les coefficients de mélange 

A partir de l’a priori uniforme des coefficients de mélange (équation (5.46)), la distribution conditionnelle 
s’exprime de la manière suivante : 

�(ô�GüñIÁ�j , �i ∝ +>ìÓ++ÓY, ìÓ++TZ?(ô�G). ^��`− ¸ 12û�Q ���� − ¸ ô�G��G
²+

GÃk �Q²�
�Ãk a (5.61) 

En mettant en avant le terme ô�G à exprimer, nous obtenons l’équation : 

�(ô�GüñIÁ�j , �i ∝ +>ìÓ++ÓY, ìÓ++TZ?(ô�G). ^��⎝⎛− ¸ 12û�Q`��� − ¸ ô�o��o − ô�G��G
²+
oÃko½G

a
Q²�

�Ãk ⎠
⎞ (5.62) 

Comme pour les sources, cette expression fait intervenir des termes quadratiques, notamment avec ��G, ce qui nécessite l’algorithme de Metropolis Hasting (paragraphe 5.6.3.3) pour être implémentée. 

 

5.6.3.2.4. La variance du bruit 

A partir de l’a priori (5.47), l’inverse de la variance du bruit �� suit la loi : 

�(��üñI�� , �i ∝ ��²Â/Q^��` − 0,5�� ���� − ¸ ô�G��G
²+

GÃk �Qa ��]aÓIk ^�� (−��//CÓ)+îg, Å[](��) (5.63) 

En rassemblant les exponentielles, nous obtenons l’expression : 

�(��üñI�� , �i ∝ exp
⎝
⎜⎛ − �� `0,5 ���� − ¸ ô�G��G

²+
GÃk �Q + 1/CÓa⎠

⎟⎞ ��²ÂQ Å]aÓIk +îg, Å[](��) (5.64) 



Thèse Stéphanie Madrolle                         Chapitre 5. Séparation aveugle de sources 

 

 

135 

 

Cette expression correspond en fait à une loi gamma : 

� ��üñI�� , �i ∝ ��]ÓIkexp  − ��/�" +[g, Å[](��" (5.65) 

avec pour paramètres : 

.� = <@2 + .CÓ (5.66) 

/� = 0,5 ���� − ¸ ô�G��G
²+

GÃk �Q + 1/CÓ 
(5.67) 

où .CÓ et /CÓ sont donc des hyperparamètres de la variance du bruit.  

 

5.6.3.3. Métropolis Hasting 

Pour implémenter les distributions conditionnelles non simples, comme celle des sources par exemple, 
l’algorithme de Métropolis-Hastings (MH), basé sur des méthodes MCMC, est appliqué. Cet algorithme 
utilise une loi instrumentale, notée ici q, choisie la plus proche possible de la distribution que l’on 
cherche, soit pour nous la plus proche possible de la distribution conditionnelle. Un échantillon �� est 
alors tiré selon cette loi instrumentale. Cette proposition d’échantillon est soit acceptée, avec une 
probabilité α (équation (5.68)), soit rejetée et l’échantillon actuel est conservé, avec une probabilité 1-α. 

. = F�	 ¾1, �(��)'(��|��"� ��"' ��|��"¿ (5.68) 

Le risque de choisir une loi instrumentale peu ressemblante avec la distribution recherchée est de 
toujours rejeter l’échantillon par la suite. 

Ainsi, l’algorithme de Métropolis-Hasting peut se résumer de la manière suivante (Figure 5.7) : 

 
1. Echantillonnage 

• ��~' ��|��" 

Avec q, la loi instrumentale (ou loi de proposition) 
• Calcul du rapport de probabilité α : 

. = F�	 ¾1, �(��)'(��|��"� ��"' ��|��"¿ 

2. Tirage 
• Tirage uniforme de u dans [0,1] : ô ~ +[g,k] ô" 

• Choix 
- Si ô ≤ j alors ��Åk = �� : nouvel échantillon accepté avec une probabilité de α 
- Si ô > j alors ��Åk = �� : nouvel échantillon refusé, on garde l’actuel avec une 

probabilité de 1- α 
Figure 5.7 : Résumé de l'algorithme de Métropolis-Hastings 

 

Dans notre cas, nous l’utilisons pour calculer les distributions conditionnelles des sources car elles 
contiennent des termes quadratiques dus au modèle. 

 

Concernant le choix des lois instrumentales, des gaussiennes tronquées semblent appropriées lors de 
l’estimation des sources, mais également pour l’estimation des coefficients (Tableau 5.4). 
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Tableau 5.4 : Résumé des choix instrumentales utilisées dans l’algorithme de Metropolis-Hasting, pour estimer les 
distributions conditionnelles lors de l’implémentation des méthodes bayésiennes. 

Estimation Loi instrumentale 

Coefficients Gaussienne tronquée, de variance 0,05 et de moyenne le coefficient estimé à 
l’itération précédente ou l’échantillon proposé (�� ou ��) 

Sources Gaussienne tronquée, de variance 0,1 et de moyenne la source estimée à 
l’itération précédente ou l’échantillon proposé (�� ou ��) 

 

 

5.6.3.4. Bilan de l’algorithme 

La Figure 5.8 résume l’algorithme de la méthode bayésienne présentée ci-dessus, pour un modèle 
linéaire quadratique. Ainsi, avec ces éléments, cet algorithme peut être mis en place, notamment sous 
Matlab [148]. 

 

Travail au préalable : 

Mise en place de la méthode, choix des distributions a priori, calcul des distributions conditionnelles, 
définition des hyperparamètres. 

Ce travail est celui présenté ci-dessus. 

 

Initialisation : ô�Gg , 
¹�g , û�Qg
, �¹g, �¹g 

 

Boucle de Gibbs, pour l’évaluation des distributions a posteriori : 

pour p=1:P  
 Échantillonnage des coefficients 

ô�G� ~� ô�G|
¹��Ik, û�Q�Ik, �¹�Ik, �¹�Ik, �) 

avec 

�(ô�GüñIÁ�j , �i ∝ +>ìÓ++ÓY, ìÓ++TZ?(ô�G). ^��⎝⎛− ¸ 12û�Q`��� − ¸ ô�o��o − ô�G��G
²+
oÃko½G

a
Q²�

�Ãk ⎠
⎞  

→ Algorithme de Métropolis Hasting 

 
 Échantillonnage des sources 


¹��~� 
¹�|®�G� , û�Q�Ik, �¹�Ik, �¹�Ik, �) 

avec 

� ¥
¹�  
ñIèç� , �¦ ∝ ^�� �− ¸ 12û�Q eÈ�¹
¹�Q + b�¹�
¹� + o�¹�iQ²�
�Ãk − 0,5�¹e
¹� − �¹iQ� +>>º+ÓY, >º+TZ?(
¹�) 

→ Algorithme de Métropolis Hasting 
 

 Échantillonnage du bruit 

û�Q�~� û�Q|®�G� , 
¹�� , �¹�Ik, �¹�Ik, �) 
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avec 

�� = 1û�Q  ^? �(��üñI�� , �i ∝ ��]ÓIk^��( − ��/�) +îg, Å[](��)  
→ Loi gamma 

 
 Échantillonnage des hyperparamètres des sources 

�¹�~� �¹|®�G� , 
¹�� , ûQ��, �¹�Ik, �) �¹�~�(û�Q|®�G� , 
¹�� , ûQ��, �¹�, �) 

En passant par une variable latente  D¹�, nous obtenons : 

�(�¹ü�¹ ,  D¹:i = +>\º+ÓY, \º+TZ?e�¹i. ^��`− �¹<@2 ��¹ − 1<> ¸ D¹�
²Â
�Ãk �Qa 

→ Loi gaussienne tronquée 

 

� �¹ü�¹,  D¹:i = +>�º+ÓY, �º+TZ?e�¹i.  �¹
²ÂQ . ^�� �−�¹ ¸eD¹� − �¹iQ²Â

�Ãk � 

→ Loi gamma tronquée 

 

fin 
 
Estimation finale des paramètres : 

Ep¯¯qr = 1° − °=RZì__B + 1 ¸ EG²+
GÃ¯�STUVVø

 

Correction du facteur d’échelle (voir détails paragraphe 5.2.3): 
ö�Þ = .¹
ö�ÞZsZo�_=Z»�[ + /¹ 

Figure 5.8 : Résumé de l’algorithme décrivant la méthode bayésienne pour l’estimation des sources dans le cas d’un 
modèle de mélange linéaire quadratique 

 
La présentation de cette méthode sur modèle linéaire quadratique a été acceptée à la conférence 
Eusipco 2018 [213] et sera présentée à Rome en septembre 2018. 

 

5.7. Résultats 

Les estimations des concentrations de gaz, uniquement grâce aux mesures, et avec les différentes 
méthodes exposées sont maintenant présentées. Les 3 méthodes (ICA, moindres carrés régularisés et 
bayésienne) sont appliquées sur données simulées, puis sur données expérimentales. Nous supposons 
durant toute cette partie que les exposants �¹ des concentrations, donnant les sources sont connus, et 
établis au préalable par calibration. Pour information, comme montré dans le chapitre 3, dans notre cas, 
les valeurs sont les suivantes : �k = 0,60 et �Q = 0,44. Aussi, nous nous concentrons ici sur les gammes 
de faibles concentrations, c’est-à-dire entre 6 ppm et 20 ppm pour l’acétone et entre 0 et 40 ppm pour 
l’éthanol, puisque ce sont celles qui sont les plus proches des concentrations souhaitées. 

 



Chapitre 5. Séparation aveugle de sources                          Thèse Stéphanie Madrolle 
 

138 

 

5.7.1.  Résultats sur données simulées 

Les résultats dans le cas non supervisé, avec les méthodes de séparation de sources aveugles et 
appliquées sur données simulées sont présentés. Les données simulées utilisées sont celles 
présentées au chapitre 3. Ces données sont bruitées, avec un bruit gaussien centré additif, de variance 
égale à la variance de l’erreur entre les valeurs fournies par le modèle et les mesures expérimentales, 
de manière à se situer au plus proche des données expérimentales.  Parfois, des données simulées 
additionnelles complètent la validation de la méthode et sont dans ce cas détaillées dans le paragraphe 
associé. 

 

5.7.1.1. L’analyse en composantes indépendantes (ICA) 

Les premiers résultats sont ceux obtenus par l’ICA avec l’algorithme décrit précédemment, minimisant 
l’information mutuelle. Concernant les paramètres d’initialisation, è9« est pris au milieu de l’intervalle pour 
l’acétone, car cela nous place dans un cas réaliste où peu d’information est connue, et pour l’éthanol, il 
est supposé que sa concentration est connue à ± 20%. Pour les coefficients Áá«, ils sont initialisés à leur 
valeur exacte auquel s’ajoute un bruit blanc de 10% de leur valeur. 

Tout d’abord, nous vérifions que l’algorithme a bien convergé. Pour cela, l’évolution de la norme du 
gradient (Figure 5.9) nous informe que les 3000 itérations, comprenant chacune 1) estimation des 
sources et 2) estimation des coefficients, est bien nécessaire pour que le gradient tende vers 0. En effet, 
le gradient nul indique que le minimum de l’information mutuelle est atteint et alors que l’algorithme 
converge. Cependant, il se peut que la convergence soit vers un minimum local. 

 
Figure 5.9 : Evolution de la norme du gradient de l’information mutuelle entre les sources. Ce gradient est en lien avec 
la convergence de l’algorithme : pour converger il doit être proche de 0, ce qui est bien le cas après 3000 itérations. 

 

Pour la calibration, 4 mélanges sont utilisés. En effet, pour chaque source les deux valeurs extrêmes 
permettent de corriger le facteur d’échelle. Ces valeurs aux extrémités de l’intervalle ont l’intérêt de 
corriger linéairement les sources de manière plus juste sur l’ensemble des mélanges. Ce point est 
davantage détaillé dans le paragraphe 5.7.2. 

Avec ces paramètres, les concentrations semblent correctement estimées (Figure 5.10, Figure 5.11 et 
Tableau 5.5) : la corrélation entre les concentrations exactes et celles estimées est supérieure à 0,80, 
et atteint même 0,98 pour l’éthanol ; le rapport signal sur bruit (RSB) est d’environ 14 dB pour l’acétone 
et 18 dB pour l’éthanol ; l’erreur relative est entre 15% et 20%, ce qui est déjà satisfaisant pour le cas 
aveugle.  
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Figure 5.10 : Estimation aveugle des sources avec Newton-Raphson et ICA, sur des données simulées basses 
concentrations, avec bruit (rouge). Les valeurs exactes (bleues) ont été indiquées pour comparaison. L’initialisation des 
sources (jaune) est ici réalisée au milieu de l’intervalle dans lequel elles évoluent pour l’acétone car cela ajoute peu 
d’information a priori, et à ± 20% de la source exacte pour l’éthanol. A gauche, les concentrations 1 (acétone) (ligne du 
haut) et 2 (éthanol) (ligne du bas) et à droite la différence entre les concentrations estimées et les concentrations vraie. 

 
Figure 5.11 : Corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) et les 4 mélanges de calibration 

(bleus).  

 

Tableau 5.5 : Qualité de l’estimation dans le cas non supervisé, avec la méthode d’ICA. La corrélation, le rapport signal 
sur bruit (RSB), l’erreur relative et l’erreur-type (RMSE) sont présentées pour chaque gaz, à partir des données 

simulées faibles concentrations. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,81 13,8 17,6 2,9 

Ethanol (gaz 2) 0,98 18,2 16,3 2,3 
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Tableau 5.6 : Coefficients de mélange u estimés, ainsi que les valeurs attendues et les valeurs qui nous ont permis 
d'initialiser l'algorithme itératif. La méthode ICA a été utilisée pour cette estimation. 

Coefficients  ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �� �� 

Valeurs 
expérimentales 

0,80 0,32 1,61 1,47 0,01 0,41 -0,13 0,01 -0,16 -0,22 

Valeurs 
d’initialisation 

0,74 0,26 1,86 1,52 0,02 0,40 -0,13 0,01 -0,15 -0,20 

Valeurs finales -1,12 0,14 -0,12 0,76 -0,01 0,03 0,16 0,01 -0,01 0,01 

Comme nous nous plaçons dans le cas aveugle, les coefficients Á sont également estimés. Nous 
comparons les valeurs expérimentales, c’est-à-dire celles que nous souhaitons approcher le plus 
possible, avec les valeurs obtenues et les valeurs prises initialement dans l’algorithme (Tableau 5.6). 
Nous observons alors que les valeurs initiales ont évolué durant l’exécution de l’algorithme, mais que 
les valeurs finales sont éloignées des valeurs recherchées. L’algorithme a alors dû converger vers un 
minimum local, ne correspondant pas à la solution recherchée. Comme nous l’avions évoqué dans les 
chapitres précédents, et comme nous pouvons le voir sur le schéma de stabilité Figure 5.4, ce modèle 
linéaire quadratique présente des problèmes d’inversion et de stabilité. Lors du passage en aveugle, le 
nombre d’inconnues augmente, et alors le problème devient fortement mal posé. En effet, nous ajoutons 
ici une indétermination sur les coefficients de mélange, ce qui nécessite une régularisation encore plus 
grande. Pour pallier ce problème, nous pourrions ajouter des a priori pour permettre de restreindre le 
domaine de solutions possibles, ou utiliser une méthode de convergence globale. Afin d’améliorer 
l’estimation de ces paramètres, il serait intéressant d’ajouter des contraintes sur ces coefficients, 
notamment de borner l’intervalle dans lequel ils pourraient évoluer. Ceci orienterait en effet l’algorithme 
et lui permettrait de converger plus facilement vers la solution exacte. Dans les deux autres méthodes 
proposées, davantage d’information a priori, notamment sur les valeurs des sources, est ajouté. 

Cette méthode et les résultats obtenus pour des plus fortes concentrations ont été présentés lors du 
Gretsi 2017 [214]. 

 

5.7.1.2. Les moindres carrés régularisés 

Nous analysons maintenant les résultats obtenus par la méthode des moindres carrés régularisés, avec 
l’algorithme de Levenberg-Marquardt, décrit au paragraphe 5.5.  

 

A priori sur l’éthanol 

 

Pour paramétrer cette méthode, les sources ont été initialisées au milieu de l’intervalle dans lequel elles 
évoluent et les coefficients sont supposés connus à ± 10%. Pour la régularisation, le paramètre de 
contrainte u pour les sources a été fixé à Èk = 0 pour l’acétone, c’est-à-dire que nous supposons 
qu’aucune information est connue pour ce gaz, par contre pour l’éthanol, il est fixé à ÈQ =0,003. L’a 
priori ajouté sur ce gaz, qui est une valeur approchée à ± 10% de la valeur exacte, influence donc le 
résultat final. Concernant les coefficients de mélange, l’a priori Á« est une valeur approchée, à 5% des 
valeurs exactes, et le paramètre de contrainte associé v est fixé à 0,1 pour les deux températures. Ces 
valeurs de paramètres de contraintes ont été fixées de manière expérimentale. 10 points ont servi à la 
calibration : les 4 points extrêmes ainsi que des points pris au hasard, de manière uniforme, parmi les 
points restants. 

Les sources estimées par la méthode des moindres carrés régularisés (Figure 5.12, Figure 5.13 et 
Tableau 5.7) sont ici très bonnes pour le gaz 2 (éthanol) : corrélation de 0,99, RSB de 20,2 dB et erreur 
de 10,5%. Cette très bonne estimation s’explique notamment grâce l’information a priori qui a été 
ajoutée. Ceci montre donc bien l’importance de l’a priori et l’apport qu’il a sur l’estimation. Pour l’acétone, 
le manque d’a priori est visible sur les résultats, et ces derniers sont pour la source 1 (acétone), du 
même ordre de grandeur que pour l’analyse en composantes indépendantes (Tableau 5.7 comparé au 
Tableau 5.6). 
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Figure 5.12 : Estimation aveugle des sources avec la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données 
simulées basses concentrations, avec bruit (rouge). Les valeurs exactes (bleues) ont été indiquées pour comparaison. 
L’initialisation des sources (jaune) est ici réalisée au milieu de l’intervalle dans lequel elles évoluent pour l’acétone et 
l’éthanol, car cela ajoute peu d’information a priori. A gauche, les concentrations 1 (acétone) (ligne du haut) et 2 (éthanol) 
(ligne du bas) et à droite la différence entre les sources estimées et les sources exactes. 

 

Figure 5.13 : Corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) et les 10 mélanges de calibration 
(bleus). 



Chapitre 5. Séparation aveugle de sources                          Thèse Stéphanie Madrolle 
 

142 

 

 

Tableau 5.7 : Qualité de l’estimation dans le cas non supervisé, avec la méthode des moindres carrés régularisés. La 
corrélation, le rapport signal sur bruit (RSB), l’erreur relative et l’erreur-type (RMSE) sont présentées, pour les données 

simulées faibles concentrations. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,78 13,2 17,9 3,1 

Ethanol (gaz 2) 0,99 20,2 10,5 2,5 
 
 
 

A priori sur l’éthanol et l’acétone 

Afin d’améliorer l’estimation de l’acétone, nous ajoutons de l’a priori sur cette source. Nous supposons 
alors qu’elle est connue à ± 20 % et nous lui associons un paramètre de contrainte de Èk = 0,003, 
comme pour l’éthanol. Aussi, l’a priori sur l’éthanol est revu à la baisse, on suppose désormais qu’il est 
connu à ± 20%. Les résultats sont présentés Figure 5.14, Figure 5.15, Tableau 5.8 et 
Tableau 5.9.  Ainsi, les estimations d’acétone et d’éthanol, même si ce dernier gaz est moins contraint, 
sont améliorées. La meilleure estimation d’acétone (erreur de 3,3% au lieu de 17,9%) a en effet 
également diminué l’erreur d’estimation de l’éthanol (8,2% au lieu de 10,5%).  

 
Figure 5.14 : Estimation aveugle des sources avec la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données 
simulées basses concentrations, avec bruit (rouge). Les valeurs exactes (bleues) ont été indiquées pour comparaison. 
L’initialisation des sources (jaune) est ici réalisée au milieu de l’intervalle dans lequel elles évoluent pour l’acétone et 
l’éthanol, car cela ajoute peu d’information a priori. A gauche, les concentrations 1 (acétone) (ligne du haut) et 2 (éthanol) 
(ligne du bas) et à droite et à droite la différence entre les concentrations estimées et les concentrations vraie. L’acétone 
et l’éthanol sont supposés connus à ± 20%. 
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Figure 5.15 : Corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) et les 10 points de calibration 

(bleus). 

 

Tableau 5.8 : Qualité de l’estimation dans le cas non supervisé, avec la méthode des moindres carrés régularisés. La 
corrélation, le rapport signal sur bruit (RSB), l’erreur relative et l’erreur-type (RMSE) sont présentées, pour les données 
simulées faibles concentrations. L’acétone est supposé connu à ± 20% et l’éthanol à ± 10%. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,99 27,4 3,3 0,6 

Ethanol (gaz 2) 0,99 22,0 8,2 1,9 

 

Tableau 5.9 : Coefficients de mélange u estimés, ainsi que les valeurs attendues et les valeurs qui nous ont permis 
d'initialiser l'algorithme itératif. La méthode des moindres carrés régularisés a été utilisée pour cette estimation. 

Coefficients  ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �� �� 

Valeurs 
expérimentales 

0,80 0,32 1,61 1,47 0,01 0,41 -0,13 0,01 -0,16 -0,22 

Valeurs 
d’initialisation 

0,82 0,28 1,75 1,54 0,01 0,41 -0,12 0,01 -0,19 -0,25 

Valeurs finales 0,97 0,34 1,59 1,33 -0,02 0,44 -0,13 -0,02 -0,16 -0,18 

 

Concernant les coefficients de mélange (Tableau 5.9), ils sont proches des valeurs expérimentales 
(RSB de 20 dB entre les coefficients estimés et ceux du modèle). Ceci montre donc bien que l’algorithme 
a convergé vers les bonnes valeurs. 

Ce type de méthode permet d’ajouter de l’information a priori sur les sources et les coefficients. Ceci 
permet d’améliorer nettement l’estimation des concentrations de gaz. Afin que la convergence se fasse 
vers la bonne valeur, un a priori fort (connaître les concentrations de gaz à ± 20%) est nécessaire. Il 
faut cependant être conscient qu’ajouter de l’a priori améliore l’estimation des concentrations, mais en 
pratique cette contrainte est plus difficilement réalisable. Cependant, cette régularisation a permis de 
lever les indéterminations dues au problème mal posé. Les méthodes bayésiennes peuvent considérer 
des a priori moins forts, ou du moins plus facilement accessible dans un cas réel. 
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5.7.1.3. Les méthodes bayésiennes 

La méthode bayésienne que nous exploitons ici suppose notamment que les sources sont réparties 
selon une distribution gaussienne tronquée, donc évoluant dans un intervalle bien défini. Ainsi, à l’aide 
également des bornes de l’intervalle des sources et des coefficients, les concentrations de gaz sont 
estimées. Dans cette partie, nous allons d’abord valider la méthode à l’aide de données simulées selon 
une distribution log-normale, qui est donc une distribution proche de la distribution gaussienne supposée 
initialement, afin de valider la méthode et l’algorithme associé. Comme nous allons le voir, cette 
distribution permet d’obtenir des valeurs de l’ordre de la dizaine de ppm. Ensuite, nous utiliserons les 
sources jusqu’à présent utilisées c’est-à-dire, sinusoïdale pour l’acétone et uniforme pour l’éthanol, afin 
de comparer les méthodes et de voir si l’a priori convient toujours. Comme précédemment, l’étude est 
réalisée sur les faibles concentrations, entre 6 et 20 ppm pour l’acétone et entre 0 et 40 ppm pour 
l’éthanol. 

 

5.7.1.3.1. Validation avec une distribution log-normale 

Pour simuler de nouvelles données, nous choisissons une loi log-normale (Equation (5.69)) car cela se 
rapproche d’une loi normale, mais en supposant une petite erreur sur la distribution a priori des sources 
(Figure 5.16).  

#(
" = 1û√2X . 1
 . exp ¾− 12 (D	(
) − µ)QûQ ¿ = 1
 . (ln(
)(µ; ûQ) (5.69) 

 
Figure 5.16 : Densité de probabilité d'une distribution normale et d'une distribution log-normale.  

 

Des données sont alors simulées selon une distribution log-normale tronquée (Figure 5.17), de 
moyenne 8,1 ppmr1 et de variance 4,1 ppm2r1 pour la 1ère source et de moyenne 5,2 ppmr2 et de variance 
1,8 ppm2r2 pour la 2nde source. Les sources évoluent alors entre 3,5 et 14,5 ppmr´ pour la source 1 et 
entre 2,9 et 9 ppmr2 pour la source 2. En concentration cela correspond à des valeurs entre 9 et 85 ppm 
pour l’acétone et entre 10 ppm et 160 ppm pour l’éthanol. Un bruit réaliste, de variance 0,01 ppm2rj est 
également ajouté, correspondant en moyenne au bruit du modèle. 
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Figure 5.17 : Histogramme des sources simulées selon une distribution log-normale. Le gaz 1 est l’acétone et le gaz 2 
l’éthanol. Pour l’acétone, la distribution log-normale a pour moyenne 8,1 ppmr1 et pour variance 4,1 ppm2r1 et pour 

l’éthanol, la moyenne est de 5,2 ppmr2 et la variance de 1,8 ppm2r2. 

Au niveau de l’algorithme, nous utilisons 32 000 itérations, avec un temps de chauffe de 80%, c’est-à-
dire que l’estimateur final est une moyenne des 6400 dernières itérations. Sur la Figure 5.18, qui 
représente 2 chaines de Markov de type source, nous voyons qu’à partir de l’itération 24 000, les 
sources n’évoluent plus : les sources ont convergé vers une valeur. Ainsi, seule la partie droite du 
graphique intervient dans l’estimation finale. 

 
Figure 5.18 : Chaines de Markov, pour deux échantillons sources (une en rouge, l’autre en bleu), permettant de 
représenter la convergence de l'algorithme implémentant la méthode bayésienne. 

Le Tableau 5.10 indique les valeurs des hyperparamètres qui ont été choisis. A part pour la variance v 
de la distribution gaussienne a priori, ces hyperparamètres sont plutôt souples, ce qui permet à 
l’algorithme de converger vers des valeurs correctes, sans ajouter non plus trop d’information pour que 
cela soit réaliste. 
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Tableau 5.10 : Récapitulatif des hyperparamètres choisis, dans le cas de données simulées avec une distribution log-
normale. Il s’agit notamment de bornes des intervalles dans lesquels ces paramètres peuvent évoluer. Les colonnes è� 
et è� représentent respectivement les bornes pour l’intervalle de la source 1 et 2. v� et v� sont les moyennes de la 
distribution gaussienne a priori et �/w� et w�/� sont les variances de cette même gaussiennes. Les colonnes ��ç, ��ç et �� sont les bornes des intervalles dans lesquels évoluent les coefficients de mélange. 

Choix des 
hyperparamètres 

è� v� �/w� è� v� �/w� 

Min 2 6 2 2 3 1 

Max 15 9 5 12 8 4 

Valeurs exactes (ref) 3,5 (min) 
14,5 (max) 

8,1 4,1 2,9 (min) 
9 (max) 

5,2 1,8 

 

Choix des 
hyperparamètres 

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �� �� 

Min 0 0 1 1 0 0 -1 0 -1 -1 

Max 1 1 2 2 1 1 0 1 0 0 
 

Uniquement 4 points de calibration sont nécessaires ici pour corriger les sources estimées.  
Le Tableau 5.11 et la Figure 5.19 montrent que la méthode bayésienne présentée fonctionne bien sur 
données simulées et que l’algorithme d’estimation aveugle de séparation de sources est adapté à ce 
type de modèle. En effet, la corrélation entre les concentrations estimées et les concentrations exactes 
est très bonne (0,99), ce qui se voit d’ailleurs à gauche de la Figure 5.20 puisque les points rouges sont 
bien alignés autour de la droite de pente 1 passant par 0. 
Globalement les résultats sont comparables à la méthode des moindres carrés régularisés, mais avec 
moins d’information a priori, ce qui présente un fort intérêt pour l’application. 
 

Tableau 5.11 : Paramètres montrant la qualité de la séparation de sources non supervisée. La corrélation, le rapport 
signal sur bruit (RSB), l'erreur relative et l’erreur type (RMSE) sont indiqués pour chaque gaz. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,99 25,4 6,5 2,7 

Ethanol (gaz 2) 0,98 18,8 9,2 6,2 
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Figure 5.19 : Estimation aveugle des sources avec la méthode bayésienne, sur des données simulées suivant une 
distribution log-normale. La concentration d’acétone varie entre 9 et 85 ppm et celle d’éthanol entre 10 ppm et 160 ppm. 
A gauche, les concentrations d’acétone et d’éthanol et à droite la différence entre les concentrations estimées et les 
concentrations attendues. Dans ce cas, 4 points ont servi pour la calibration. 

 

 
Figure 5.20 : Corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) et les 4 mélanges de calibration 

(bleus). 

Cette séparation de sources aveugle permet donc de valider la méthode, avec des données bruitées 
relativement proches des a priori mais également proches de l’application souhaitées. Afin de comparer 
la méthode bayésienne aux autres méthodes, nous allons cette fois l’appliquer sur les données simulées 
présentées précédemment, avec un sinus pour l’acétone et une loi uniforme pour l’éthanol.  
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 5.7.1.3.2. Données simulées : acétone >6 ppm et éthanol > 0ppm 

Revenons désormais aux données simulées selon une distribution sinusoïdale et selon une distribution 
uniforme, comme celles présentées au chapitre 3. L’acétone évolue entre 2,9 et 6,0 ppmr1 et l’éthanol 
entre 0,6 et 5,0 ppmr2 (sources), soit entre 6 et 20 ppm pour l’acétone et entre 0,4 et 40 ppm pour 
l’éthanol (concentrations). Ces distributions sont un peu éloignées d’une gaussienne, comme l’a priori 
l’indique. Cependant, une gaussienne avec une variance assez grande peu englober ces distributions 
et donc concorder.  

 
Figure 5.21 : Histogramme des sources simulées selon une distribution sinusoïdale pour l’acétone et uniforme pour 
l’éthanol. Le gaz 1 est l’acétone et le gaz 2 l’éthanol.  

C’est pourquoi dans le choix des hyperparamètres, les bornes de la variance 1/�¹ sont étendues et 
assez grandes (Tableau 5.12). Concernant les bornes des coefficients de mélange, ceux présentés 
précédemment (Tableau 5.10) ont été de nouveau utilisés. En effet, comparé au paragraphe précédent, 
nous avons uniquement changé les sources, mais le modèle et les coefficients du modèle sont les 
mêmes.  

Tableau 5.12 : Récapitulatif des hyperparamètres choisis, dans le cas de données simulées (sinus pour acétone et 
uniforme pour éthanol). Il s’agit notamment de bornes des intervalles dans lesquels ces paramètres peuvent évoluer. 
Les colonnes è� et è� représentent respectivement les bornes pour l’intervalle de la source 1 et 2. v� et v� sont les 
moyennes de la distribution gaussienne a priori et �/w� et 1/w� sont les variances de cette même gaussiennes. 

Choix des 
hyperparamètres 

è� v� �/w� è� v� �/w� 

Min 2 3 1 0 3 1 

Max 20 9 5 12 8 2 

Valeurs exacte (ref) 2,9 (min) 
6 (max) 

4,5 1,1 0,6 (min) 
5 (max) 

3,6 1,1 

 

Tableau 5.13 : Paramètres montrant la qualité de la séparation de sources non supervisée. La corrélation, le rapport 
signal sur bruit (RSB), l'erreur relative et l’erreur type (RMSE) sont indiqués pour chaque gaz. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,98 22,8 7,5 1,0 

Ethanol (gaz 2) 0,86 12,4 35,0 6,3 
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Figure 5.22 : Estimation aveugle des sources avec la méthode bayésienne, sur des données simulées suivant une 
distribution sinusoïdale pour l’acétone et uniforme pour l’éthanol. La concentration d’acétone varie entre 6 et 20 ppm et 
celle d’éthanol entre 0 ppm et 40 ppm. L’initialisation des sources ici est le milieu de l’intervalle des sources (jaune). A 
gauche, les concentrations d’acétone (ligne du haut) et d’éthanol (ligne du bas) et à droite la différence entre les 
concentrations estimées et les concentrations attendues. Dans ce cas, 10 points ont servis pour la calibration. 

Pour des données comprenant des valeurs d’éthanol proches de 0, l’estimation de ce gaz est trop 
approximative : l’erreur est élevée, à 35 % et la corrélation et le RSB peuvent être améliorés 
(respectivement 0,86 et 12,4 dB). Ceci pourrait venir de l’a priori qui n’est pas adapté pour les faibles 
concentrations, notamment la borne minimale de la moyenne de la source 2 (éthanol) qui pourrait être 
diminuée. Aussi, cela peut venir de la faible dynamique de mesures qui diminue le rapport signal sur 
bruit. 

Suite à cette remarque, nous allons étudier les résultats sur des données simulées pour des 
concentrations d’éthanol supérieures à 5 ppm. 

 

5.7.1.3.3. Données simulées : acétone > 6 ppm et éthanol > 5ppm 

Ainsi, nous simulons de nouvelles données à l’aide de notre modèle linéaire quadratique. La seule 
différence avec les données précédentes est la borne minimale de la concentration d’éthanol. Elle est 
cette fois fixée à 5 ppm. 

Au niveau de l’algorithme, nous utilisons 40 000 itérations, avec un temps de chauffe de 70%, ce qui 
permet une bonne convergence. Pour la correction des sources, 4 points ont été utilisés. 

Le Tableau 5.13 indique les valeurs des hyperparamètres qui ont été choisis. 

Tableau 5.14 : Récapitulatif des hyperparamètres choisis, dans le cas de données simulées (sinus pour acétone et 
uniforme pour éthanol). Il s’agit notamment de bornes des intervalles dans lesquels ces paramètres peuvent évoluer. 
Les colonnes è� et è� représentent respectivement les bornes pour l’intervalle de la source 1 et 2. v� et v� sont les 
moyennes de la distribution gaussienne a priori et �/w� et 1/w� sont les variances de cette même gaussienne. 

Choix des 
hyperparamètres 

è� v� �/w� è� v� 1/w� 

Min 2 3 1 2 3 1 

Max 20 9 5 12 8 2 

Valeurs exacte (ref) 2,9 (min) 
6 (max) 

4,5 1,1 2 (min) 

5 (max) 

3,6 1,1 
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Tableau 5.15 : Coefficients de mélange estimés, ainsi que les valeurs attendues et les valeurs qui nous ont permis 
d'initialiser l'algorithme itératif. 

Coefficients  ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �� �� 

Valeurs 
expérimentales 

0,80 0,32 1,61 1,47 0,01 0,41 -0,13 0,01 -0,16 -0,22 

Valeurs 
d’initialisation 

0,32 0,32 0,69 0,69 0,32 0,32 0,69 0,69 0,32 0,69 

Valeurs finales 0,62 0,65 1,54 1,15 0,02 0,41 -0,13 0,01 -0,27 -0,20 

 

Tableau 5.16 : Paramètres montrant la qualité de la séparation de sources non supervisée. La corrélation, le rapport 
signal sur bruit (RSB), l'erreur relative et l’erreur-type (RMSE) sont indiqués pour chaque gaz. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,99 29,7 3,9 0,5 

Ethanol (gaz 2) 0,94 17,0 15,9 3,4 

Le Tableau 5.16 et la Figure 5.23 présentent les résultats de l’estimation. Sur l’estimation des 
coefficients, les coefficients ��¹ associés aux termes quadratiques sont très bien estimés. Les ��¹ et �� 
sont légèrement plus éloignés. Au vu de la qualité de l’estimation des sources, cela signifie que les 
termes quadratiques, semblent prépondérants dans le modèle. Nous remarquons qu’avec ces valeurs 
de concentrations d’éthanol plus élevées, les concentrations estimées sont beaucoup plus proches des 
concentrations exactes (erreur de 15,9% au lieu de 35% pour l’éthanol). De plus, estimer mieux l’éthanol 
a également permis de diminuer l’erreur sur l’acétone (3,9% au lieu de 7,5%). Cette erreur, maintenant 
très faible, est donc en accord avec notre application et permet de quantifier un mélange de deux gaz 
avec une très bonne précision, mais pour des gammes de concentrations restreintes. 

 
Figure 5.23 : Estimation aveugle des sources avec la méthode bayésienne, sur des données simulées suivant une 
distribution sinusoïdale pour l’acétone et uniforme pour l’éthanol. La concentration d’acétone varie entre 6 et 20 ppm et 
celle d’éthanol entre 5 ppm et 40 ppm. L’initialisation des sources ici est le milieu de l’intervalle des sources (jaune). A 
gauche, les concentrations d’acétone et d’éthanol et à droite la différence entre les concentrations estimées et les 
concentrations attendues. Dans ce cas, 4 points ont servi pour la calibration. 
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Figure 5.24 : Corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) et les 4 mélanges de calibration 

(bleus). 

Ainsi, le Tableau 5.16, la Figure 5.23 et la Figure 5.24 montrent que la méthode bayésienne présentée 
fonctionne très bien sur données simulées et que la méthode d’estimation non supervisée de séparation 
de sources est adapté à ce type de modèle linéaire quadratique. De plus, cette méthode est bien souple 
vis-à-vis de la loi a priori puisque avec la même distribution gaussienne a priori, nous avons pu estimer 
des concentrations distribuées selon une loi log-normale (paragraphe 5.7.1.3.1), mais également selon 
une loi sinusoïdale et uniforme (ce paragraphe). La méthode est cependant limitée lors de l’estimation 
des très faibles concentrations (inférieures à 6 ppm pour l’acétone et inférieure à 5 ppm pour l’éthanol), 
pour lesquelles d’autres méthodes seraient à explorer ou d’autres a priori à exploiter. Par exemple, 
comme l’éthanol à faibles concentrations n’est pas bien accepté, ajouter un a priori avec une loi 
gaussienne tronquée plus centrée en 0 pourrait aider à estimer ces faibles valeurs. 

 

5.7.1.3.4.  Influence du nombre de mesures nécessaires à la convergence 

Sur ces dernières données pour lesquelles la méthode d’estimation bayésienne proposée pour le 
modèle linéaire-quadratique est fonctionnelle, l’influence du nombre de mélanges, dont les 
concentrations ne sont pas connues, nécessaires pour une estimation correcte est étudié. Pour cela, la 
méthode a été exploitée pour un nombre différent de mélanges et le rapport signal sur bruit (RSB) a été 
relevé (Figure 5.25). Dans tous les cas, N=4 points de calibration dont les mélanges sont parfaitement 
connus sont utilisés. Cette courbe montre alors que pour N>50 mélanges le RSB se maintient autour 
de 22 dB. En dessous, le nombre de mélange ne semble pas suffisant. Ceci s’explique notamment par 
le nombre d’inconnues important à estimer (coefficients de mélange ô�, bruit û� , paramètres des lois a 
priori gaussiennes des sources �¹ et �¹ et sources 
¹). La convergence vers les bonnes sources n’est 
alors pas garantie si le nombre de mélange est inférieur à 50. 
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Figure 5.25 : Influence du nombre de mélanges nécessaires pour une estimation optimale 

 

5.7.1.4. Comparaison des méthodes 

 
Maintenant que les résultats avec les 3 méthodes de séparation de sources non supervisées ont été 
présentés, il est temps de faire un bilan et de comparer les méthodes pour déterminer celle qui semble 
la mieux adaptée à notre application. Le Tableau 5.17 rappelle la qualité des estimations obtenues 
précédemment, ainsi que la souplesse de l’a priori apporté. 

Tableau 5.17 : Comparaison des trois méthodes mises en place, à savoir l’analyse en composantes indépendantes, les 
moindres carrés régularisés, et le bayésien. Pour chaque méthode, le niveau d’a priori ajouté est indiqué. La corrélation, 
le rapport signal à bruit (RSB), l’erreur relative et l’erreur-type (RMSE) entre les données estimées et les données 
expérimentales sont présentés. 

Méthode A priori Corrélation RSB (dB) Err relative 
(%) 

RMSE 
(ppm) 

ICA Moyen 0,90 16,0 17,0 2,6 

Moindres carrés 
régularisés 

Fort 0,99 24,7 5,8 1,2 

Bayésien Moyen 0,97 23,3 9,9 2,0 

Ainsi, un a priori fort permet d’obtenir une bonne estimation. Cependant, un fort a priori, comme pour 
les moindres carrés régularisés est moins réaliste. Pour l’ICA, l’a priori de l’indépendance des sources 
ne semble pas suffisant, et cette méthode semble moins robuste à l’instabilité du modèle. Ainsi, le 
meilleur rapport estimation sur a priori est plutôt la méthode bayésienne, qui donne de très bons 
résultats, tout en restant réaliste dans l’information a priori que l’on a ajouté. 

Au niveau des temps d’estimation des concentrations, la méthode bayésienne est la plus couteuse en 
temps de calcul (Tableau 5.18). C’est cependant la seule contrainte pour obtenir une bonne estimation 
de concentrations d’un problème mal posé. Aussi, le temps de calcul dépend linéairement du nombre 
de mélanges : il existe un facteur de 2,7 entre le temps de calcul et le nombre de mélanges, c’est-à-dire 
qu’augmenter <@ de 10 mélanges augmente de 27 secondes l’estimation. 
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Tableau 5.18 : Comparaison des temps d’estimation pour chaque méthode. Ces temps sont pour Nd=200 mélanges. 
Ici la validation croisée n’a pas été prise en compte. 

Méthode Temps de calcul 

(en sec) 

ICA 14 

Moindres carrés régularisés 94 

Bayésien 550 

 
Figure 5.26 : Influence du temps de calcul d'estimation en fonction du nombre de mélanges Nd. Cette courbe a été 

réalisée pour la méthode bayésienne. 

 

5.7.2.  Comparaison avec le modèle bilinéaire 

 

Dans ce paragraphe, nous comparons les résultats obtenus par méthodes bayésiennes, avec le modèle 
linéaire-quadratique et avec le modèle bilinéaire. Pour cela, nous appliquons la méthode bayésienne et 
les algorithmes associés développés par Leonardo Duarte [184] sur le modèle bilinéaire, que nous 
adaptons aux capteurs MOX. Nous adaptons en effet les hyperparamètres liés aux coefficients de 
mélange (Tableau 5.19), ainsi que les hyperparamètres des sources liées aux concentrations de gaz 
(présentées précédemment, Tableau 5.12) pour notre application. Les résultats sur ces deux modèles 
sont présentés pour des données simulées réalistes (Tableau 5.20).  

Tableau 5.19 : Récapitulatif des hyperparamètres choisis, dans le cas de données simulées, pour utiliser la méthode 
bayésienne sur un modèle bilinéaire. Les colonnes ��ç et �� sont les bornes des intervalles dans lesquels évoluent les 

coefficients de mélange. 

Choix des hyperparamètres ��� ��� ��� ��� �� �� 

Min 1 0 1 0 -1 -1 

Max 2 1 2 1 0 0 

Valeurs exacte (ref) 1,25 0,84 1,80 0,66 -0,11 -0,15 
 

Tableau 5.20 : Comparaison du modèle linéaire quadratique et du modèle bilinéaire. Cette comparaison est faite pour les 
méthodes bayésiennes, sur données simulées. La corrélation, le rapport signal à bruit (RSB) et l’erreur relative entre les 
données estimées et les données expérimentales sont présentés. 

Modèle Corrélation RSB (dB) Err relative (%) 

Bilinéaire 0,56 12,6 21,7 

Quadratique 0,97 23,3 9,9 
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Ainsi, comme dans le cas supervisé, le modèle linéaire quadratique proposé estime avec une meilleure 
précision les concentrations de deux gaz dans un mélange : erreur deux fois plus faible (environ 10 % 
au lieu de 20%) et meilleur rapport signal sur bruit (23,3 dB au lieu de 12,6 dB). Cette comparaison 
valide de nouveau l’importance de ce modèle mathématique, et du terme quadratique décrivant les 
mesures d’un capteur MOX. 
 

5.7.3.  Choix des points de calibration 

 
Un des intérêts d’utiliser des méthodes de séparation aveugle de sources est de diminuer le nombre de 
points de calibration dont les concentrations sont parfaitement connues. En effet, avec les méthodes 
supervisées, nous supposions connus les coefficients de mélange, qui avaient été déterminés 
auparavant grâce à des mélanges de concentrations connues. En aveugle, l’étape de calibration avec 
des échantillons connus sert uniquement à corriger le facteur d’échelle qui intervient dans l’estimation.  
Dans cette partie, nous allons discuter du nombre de points de calibration nécessaires pour corriger les 
sources estimées. Nous considérons que pour être efficace, au minimum 4 points sont utiles, 
correspondant au minimum et maximum de chaque source. Les points supplémentaires sont choisis au 
hasard, selon une loi uniforme, parmi les points restants. Pour chaque méthode, nous traçons alors le 
rapport signal sur bruit (RSB) entre les concentrations estimées et les concentrations exactes, en 
fonction du nombre de points de calibration qui ont été utilisés pour corriger les sources (Figure 5.27, 
Figure 5.28 et Figure 5.29). 

 
Figure 5.27 : Evolution du RSB obtenu sur l’estimation 
des concentrations avec la méthode de séparation des 
sources aveugle d’analyse en composantes 
indépendantes, selon le nombre de points de calibration. 

 

 

 

Pour l’ICA, le nombre de points de calibration 
influence peu la qualité de l’estimation de 
l’acétone (gaz 1), pour laquelle 4 points sont alors 
suffisants. Pour le gaz 2, une cinquantaine de 
points de calibration améliorerait le rapport signal 
à bruit. Cependant, ce chiffre est élevé, puisqu’il 
représente un quart du nombre total de données. 
Le gaz d’intérêt étant l’acétone, nous garderons 
alors peu de points de calibration. 
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Figure 5.28 : Evolution du RSB obtenu sur l’estimation 
des concentrations avec la méthode des moindres carrés 
régularisée de séparation des sources aveugle, selon le 
nombre de points de calibration. 

 

 

 

 

Pour les moindres carrés régularisés, le nombre 
de points de calibration change peu le RSB pour 
le gaz 1 (acétone), mais davantage pour le gaz 2 
(éthanol), comme pour l’ICA. En effet, entre 4 et 
50 points de calibration, le RSB est identique 
pour l’acétone. Pour l’éthanol en revanche, il 
faudrait presque 80 points de calibration, avant 
de voir une stabilisation sur la courbe rouge de la 
Figure 5.28. 

Etant plus intéressés par la quantification de 
l’acétone, utiliser 4 points de calibration est alors 
suffisant. 

 
Figure 5.29 : Evolution du RSB obtenu sur l’estimation 
des concentrations avec la méthode bayésienne de 
séparation des sources aveugle, selon le nombre de 
points de calibration. 

 

 

Pour le bayésien, le nombre de points de 
calibration influence très peu. Comme nous 
pouvons le voir sur la Figure 5.29, à partir de 40 
points de calibration, le rapport signal à bruit 
(RSB) augmente très légèrement. Cependant, 
cette amélioration n’est pas significative, et il est 
selon nous, préférable de choisir 4 points de 
calibration, au lieu de 40, quitte à avoir un RSB 
très légèrement plus faible. Ce choix peut 
évidemment changer selon l’application. S’il est 
relativement facile d’obtenir des points de 
calibration et que la précision souhaitée est 
extrêmement importante, alors dans ce cas 40 
points de calibration seront plus intéressants. 

Ainsi, dans les 3 cas, uniquement 4 points de calibration sont nécessaires pour corriger la concentration 
d’acétone. Globalement, l’éthanol est plus dépendant du nombre de points de calibration, surtout pour 
la méthode des moindres carrés régularisés et l’ICA. La méthode bayésienne semble quant à elle plus 
robuste au choix des points de calibration, et augmenter le nombre de points n’améliore que très 
légèrement l’estimation. Ainsi afin de limiter cette longue étape de calibration, nous retiendrons le 
minimum de points nécessaires, soit 4 mélanges de calibration, au minimum et maximum de chaque 
source. Dans ce cas d’ailleurs, la séparation de sources aveugle présente un fort intérêt, puisque le 
nombre de points de calibration est vraiment minimal. 
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5.7.4.  Résultats sur données expérimentales 

Maintenant que les méthodes ont été testées et validées sur données simulées, l’estimation des 
concentrations de gaz à partir des données expérimentales va être étudiée. 

5.7.4.1. L’analyse en composantes indépendantes (ICA) 

Sur données expérimentales, l’estimation des sources par la méthode d’analyse en composantes 
indépendantes donne des résultats encore assez médiocres. Seuls les points différents de 0 ont été 
gardés, ce qui correspond à 24 points. Pour l’initialisation, les coefficients de mélange ont été fixés au 
centre de l’intervalle dans lequel ils évoluent. Les sources ont été initialisées à leur valeur fixe à laquelle 
on ajoute un bruit gaussien de variance 80 % sa valeur.  

 
Figure 5.30 : Influence de l'initialisation des sources sur les résultats d'estimation des concentrations de gaz avec la 
méthode d'analyse en composantes indépendantes. En bleu (échelle de gauche) est représenté le rapport signal sur 
bruit (RSB) et en rouge (échelle de droite) est représentée l’erreur relative. Ces paramètres sont exprimés selon l’erreur 
ajoutée sur les sources exacte pour l’initialisation. 

 

En effet, l’initiation des sources influence peu le résultat d’estimation (Figure 5.30) sauf quand les 
sources initiales sont vraiment trop éloignées des sources exactes (pour une erreur de variance 
supérieure à 80 % de la valeur exacte). Uniquement dans ce dernier cas, qui est une erreur importante, 
la corrélation et le RSB diminuent, et l’erreur relative augmente.  Ainsi, l’initialisation à ± 80% des 
sources donne le même résultat qu’une initialisation plus précise.  

La calibration a été réalisée avec les 4 points extrêmes, ce qui fait 1/6ème du nombre de points total. En 
termes de qualité, la corrélation entre les sources estimées et les sources attendues est en moyenne 
de 0,65 donc loin de 1 qui est la valeur idéale. Le rapport signal sur bruit est de 3,8 dB et l’erreur relative 
de 43 %. Cette méthode ne semble donc pas la mieux adaptée aux données expérimentales et à 
l’application médicale visée. Ajouter davantage d’a priori, notamment avec les méthodes suivantes, 
semble plus approprié. 

 

5.7.4.2. Les moindres carrés régularisés 

La méthode des moindres carrés régularisés sur données expérimentales est désormais étudiée. 
Comme avec données simulées l’estimation était très bien lorsque nous supposions connues les 
sources à ± 20%, nous choisissons dans un premier temps cet a priori. Concernant les paramètres de 
régularisation, È¹ est fixé à 0,003 pour l’acétone et l’éthanol et le paramètre de contrainte �¹ vaut 0,1 
(comme pour les données simulées). Concernant l’initialisation de l’algorithme, les coefficients sont 
initialisés à ± 10 % des valeurs exactes, et les sources à ± 50 % des valeurs exactes, ce qui est plutôt 
souple. 4 points ont été utilisés pour la calibration. Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.21, 
la Figure 5.31 et le Tableau 5.22. 
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Tableau 5.21 : Qualité de l’estimation dans le cas non supervisé, avec la méthode des moindres carrés régularisés. La 
corrélation, le rapport signal sur bruit (RSB) et l’erreur relative sont présentées, pour les données expérimentales 

faibles concentrations. L’a priori sur les sources est ici plutôt fort. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,97 14,2 23,4 1,9 

Ethanol (gaz 2) 0,98 15,0 20,3 2,6 

 

 

 
Figure 5.31 : Estimation aveugle des sources avec la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données 
expérimentales basses concentrations (rouge). Les valeurs exactes (bleues) ont été indiquées pour comparaison. 
L’initialisation des sources est ici réalisée à ± 50% des sources exactes. A gauche, les concentrations 1 (acétone) (ligne 
du haut) et 2 (éthanol) (ligne du bas) et à droite la corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) 
et les 4 points de calibration (bleus). L’a priori sur les sources est ici plutôt fort : on les connaît à ± 20%. 
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Figure 5.32 : Corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) et ainsi que les 4 points de calibration 
(bleus). Ce résultat a été obtenu avec les moindres carrés régularisés, sur données expérimentales, pour des 
concentrations variant entre 0 et 20 ppm pour l’éthanol et entre 0 et 40 ppm pour l’acétone. 

Dans ce cas, avec la méthode des moindres carrés régularisés et un a priori plutôt élevé, l’estimation 
des concentrations est très bonne. Sur la Figure 5.31, nous voyons que même si l’initialisation (jaune) 
est loin des sources exactes, l’estimation est au contraire proche des sources exactes (points rouge 
comparés aux points bleus). Cet aspect montre notamment la robustesse de la méthode vis-à-vis de 
l’initialisation. Sur cette même figure, les graphiques de droite montrent une bonne corrélation entre les 
sources estimées et les sources exactes. D’ailleurs, les chiffres du Tableau 5.21 le confirment puisque 
la corrélation est très proche de 1. De plus, le RSB est d’environ 14 dB et l’erreur relative d’environ 20 
%, ce qui confirme que l’estimation est très correcte. En termes de concentrations absolues, la moyenne 
de la différence entre concentrations estimées et concentrations exactes est de 1,3 ppm pour l’acétone 
et 1,8 ppm pour l’éthanol. Avec de telles valeurs, nous sommes alors très proches des concentrations 
intéressantes pour notre application médicale.  

Concernant les coefficients de mélange, l’estimation est présentée Tableau 5.22. Nous remarquons que 
cette estimation, qui est jointe aux sources, est également proche des valeurs du modèle obtenu 
expérimentalement au Chapitre 3. Ceci confirme donc la qualité de l’estimation par cette méthode. 

 

Tableau 5.22 : Coefficients de mélange u estimés, ainsi que les valeurs exactes et les valeurs qui nous ont permis 
d'initialiser l'algorithme itératif. La méthode des moindres carrés régularisés sur données expérimentales a été utilisée 

pour cette estimation. 

Coefficients  ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �� �� 

Valeurs 
expérimentales 

0,80 0,32 1,61 1,47 0,01 0,41 -0,13 0,01 -0,16 -0,22 

Valeurs 
d’initialisation 

0,79 0,33 1,29 1,56 0,01 0,38 -0,13 0,01 -0,14 -0,22 

Valeurs finales 0,79 0,84 1,74 1,54 0,01 0,50 -0,21 -0,01 -0,13 -0,24 

Ainsi, nous pouvons ici considérer que l’estimation des concentrations sur données expérimentales, 
avec un a priori plutôt fort, de connaître les sources à ± 20 %, s’effectue très bien avec la méthode des 
moindres carrés régularisés.  

Nous souhaitons désormais diminuer cet a priori pour l’instant élevé, et notamment diminuer celui sur 
l’acétone. En effet, nous partons toujours du principe qu’on en sait peu sur les concentrations d’acétone, 
et éventuellement qu’on peut connaître les concentrations d’éthanol mais pas de manière précise. Ainsi, 
concernant les paramètres de régularisation, Èk pour l’acétone est maintenant fixé à 0, pour ne pas avoir 
d’influence. Tous les autres paramètres restent identiques. Les résultats sont présentés Tableau 5.23 
et Figure 5.33. 
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Tableau 5.23 : Qualité de l’estimation dans le cas non supervisé, avec la méthode des moindres carrés régularisés. La 
corrélation, le rapport signal sur bruit (RSB), l’erreur relative et l’erreur-type (RMSE) sont présentées, pour les données 
expérimentales faibles concentrations. L’a priori sur les sources est ici plus faible : seule de l’information sur l’éthanol 
est connu. 

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,77 4,4 53,7 5,2 

Ethanol (gaz 2) 0,96 13,0 26,9 3,3 

 

 
Figure 5.33 : Estimation aveugle des sources avec la méthode des moindres carrés régularisés, sur des données 
expérimentales basses concentrations (rouge). Les valeurs exactes (bleues) ont été indiquées pour comparaison. 
L’initialisation des sources est ici réalisée à ± 50% des sources exactes. A gauche, les concentrations 1 (acétone) (ligne 
du haut) et 2 (éthanol) (ligne du bas) et à droite la corrélation entre les sources estimées et les sources exactes (rouge) 
et les 4 points de calibration (bleus). 

 

Ainsi, lorsque l’on est plus souple sur l’a priori, cela se ressent sur l’estimation des concentrations. En 
effet, l’erreur relative augmente et la corrélation et le rapport signal sur bruit diminuent ; ce dernier est 
divisé par 2 environ. En concentrations absolue, cela équivaut à une erreur type de 1,9 ppm pour 
l’acétone et 2,6 ppm pour l’éthanol. Si l’on souhaite détecter avec précision le taux de glucose dans le 
sang par exemple, 2 ppm pour des concentrations proches de 5 ppm représentent une erreur assez 
importante. Ainsi, cette méthode des moindres carrés régularisés est très intéressante, surtout si l’a 
priori est fort. En effet, pour notre application, détecter des concentrations inférieures à 20 ppm 
d’acétone avec une précision d’environ 1,9 ppm permet de différencier sujets sains et sujets malades, 
et de quantifier la gravité du diabète et le taux d’acétone dans l’haleine, qui est lié au taux de glucose 
dans le sang. Les sujets sains ont des concentrations d’acétone dans l’haleine très faibles (< 1 ppm) et 
seront plus compliqués à estimer précisément. Dans un premier temps, ce dispositif pourrait être utilisé 
surtout par les personnes diabétiques (donc avec un taux d’acétone plus élevé) pour contrôler leur 
glycémie et leur dose d’insuline. 
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Pour diminuer l’a priori, en gardant des estimations intéressantes, nous proposons d’appliquer la 
méthode bayésienne. En effet, sur données simulées cette dernière estimait correctement les 
concentrations, avec peu d’information a priori. 

5.7.4.3. Les méthodes d’estimation bayésiennes 

 

Les méthodes bayésiennes présentaient en effet des résultats très intéressants sur données simulées, 
notamment lorsque les concentrations n’étaient pas trop proches de 0. Sur les données expérimentales 
acquises, nous ne conservons alors que les concentrations non nulles, soit 20 points.  

Tableau 5.24 : Qualité de l’estimation dans le cas non supervisé, avec la méthode bayésienne. La corrélation, le rapport 
signal sur bruit (RSB), l’erreur relative et l’erreur type (RMSE) sont présentées, pour les données expérimentales 

faibles concentrations.  

Gaz Corrélation RSB (dB) Err relative (%) RMSE (ppm) 

Acétone (gaz 1) 0,16 4,2 61,3 6,6 

Ethanol (gaz 2) 0,19 4,1 92,9 11,1 

 

Malheureusement, l'estimation présente des résultats moins intéressants sur ces données puisque le 
rapport signal sur bruit de l’estimation est de 4 dB, la corrélation de 0,2 et l’erreur d’au moins 60 %. Ceci 
peut avoir plusieurs origines : 

1) Les données expérimentales n’ont pas été acquises suivant une distribution gaussienne. Or, l’a 
priori que nous avons choisi pour la méthode, et en accord avec l’application, est que les 
sources suivent une loi normale tronquée. Les données ne concordent alors pas avec ce que 
cherche l’algorithme. 

2) Sur données simulées, la méthode fonctionnait pour des valeurs pas trop proches de 0. Or, sur 
données expérimentales, plusieurs données sont hors de la gamme de concentrations pour 
lesquelles la méthode bayésienne a été validée dans la partie précédente. 

3) Le nombre de données expérimentales est trop faible. En effet, pour estimer correctement la 
moyenne et la variance de la loi a priori des sources, plusieurs échantillons sont nécessaires. 
L’étude du paragraphe 5.7.1.3.4 indique 50 mesures. Les 20 données expérimentales ne sont 
probablement pas suffisantes. En effet, estimer l’ensemble des paramètres, c’est-à-dire 16 
paramètres, rassemblant les coefficients de mélanges, les sources, la moyenne et la variance 
des sources, ainsi que variance du bruit, avec uniquement 20 points de mesures n’est pas 
réalisable correctement, faute de données.  

Afin de pallier ces problèmes, une nouvelle campagne d’acquisitions permettrait d’acquérir des données 
avec davantage de mélanges. En effet, l’étude réalisée au paragraphe 5.7.1.3.4 montre que 50 points 
sont nécessaires pour obtenir une bonne estimation. Malheureusement, une telle campagne n’est pas 
réalisable dans le temps restant de ces 3 ans de thèse, mais fera partie des perspectives proches, afin 
de valider cette méthode bayésienne. 

En conclusion, les méthodes d’estimation bayésiennes fonctionnent sur données simulées réalistes, 
mais n’ont pas pu être validées sur données expérimentales, faute de mesures.  

 

5.8.  Discussion et bilan 

 

Ce travail d’estimation non supervisée des concentrations de gaz dans un mélange permet d’explorer 
les performances de différentes méthodes. Afin d’alléger l’étape de calibration qui nous donne les 
coefficients de mélange exacts du modèle, le cas non supervisé est étudié, c’est-à-dire en estimant par 
des méthodes de séparations de sources les coefficients de mélange en plus des sources. Le nombre 
d’inconnues passe alors de 2 à 12. Pour garantir une estimation correcte malgré cette augmentation du 
nombre d’inconnues, des informations a priori sont ajoutées. Ceci permet notamment de guider la 
méthode avec ce que l’on sait, de manière à retrouver plus facilement les valeurs exactes.  



Thèse Stéphanie Madrolle                         Chapitre 5. Séparation aveugle de sources 

 

 

161 

 

En effet, nous avions vu au chapitre 4 que le modèle présentait certaines instabilités, notamment pour 
des concentrations d’acétone inférieures à 6 ppm. Avec le passage en non supervisé et l’augmentation 
des indéterminations, le problème devient encore plus sensible à ces instabilités, il est fortement mal 
posé. Des régularisations importantes sont nécessaires. 

 

La méthode d’analyse en composantes indépendantes (ICA) suppose, comme son nom l’indique, que 
les sources sont statistiquement indépendantes. Malheureusement, cette méthode ne conduit pas à de 
bonnes performances pour ce type de données, du moins sans a priori supplémentaires. Ceci peut être 
dû à l’hypothèse d’indépendance, qui n’est pas parfaitement satisfaite. Cependant, les deux autres 
méthodes présentées sont bien adaptées au modèle linéaire quadratique et présentent des résultats 
intéressants. En effet, bien que la méthode des moindres carrés régularisés demande un a priori fort, 
celui de connaître les sources à ± 20%, elle présente de très bons résultats, sur données simulées et 
sur données expérimentales. Sur données expérimentales, la corrélation entre les concentrations 
estimées et les concentrations exactes est de 0,97, donc très proche de 1, et avec uniquement 4 
mélanges de calibration de concentrations connues.  

 

La méthode bayésienne quant à elle propose également des résultats très intéressants pour ce 
problème inverse mal posé avec un modèle linéaire quadratique. Cette méthode est très encourageante 
sur données simulées et permet, sans ajouter trop d’a priori pour être réaliste, d’estimer les 
concentrations d’un mélange de deux gaz. Plusieurs cas sont à considérer, suivant les zones 
d’instabilités. En particulier, le cas où la concentration d’acétone est supérieure à 6 ppm et l’éthanol 
supérieur à 5 ppm a donné des résultats satisfaisants sur données simulées (RSB de 23,3 dB). Ce 
résultat n’a pas pu être validé sur données expérimentales, faute de points de mesures. Afin de valider 
complétement la méthode, l’acquisition de données supplémentaires serait nécessaire, mais la méthode 
sur ces faibles concentrations est prometteuse. La contrainte que nous impose pour l’instant cette 
méthode avec notre modèle linéaire-quadratique est alors de séparer la gamme entière de 
concentrations en différentes zones avant d’estimer.  

 
En effet, suite à cette étude, nous avons alors mis en avant que la diversité obtenue par les différents 
capteurs virtuels n’est pas suffisante sur l’ensemble de la gamme de concentrations. Sur la gamme de 
concentrations sélectionnée initialement, certaines indéterminations sont difficiles à résoudre sans un a 
priori fort et peu réaliste. Avec les méthodes bayésiennes, qui demandent un a priori raisonnable, une 
zone où les concentrations varient entre 6 et 20 ppm pour l’acétone et entre 5 et 40 ppm pour l’éthanol 
a été identifiée. Si l’on revient à la notion de diversité telle que décrit au chapitre 3, nous constatons en 
effet que sur cette gamme de concentration, les mesures sont variées (Figure 5.34).  
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Figure 5.34 : Diversité pour des données avec des concentrations d’acétone variant entre 6 et 20 ppm, et des 
concentrations d’éthanol variant entre 5 et 40 ppm. Cette zone semble séparable en non supervisé. 

 
Pour d’autres zones, telles que la zone où l’éthanol est prépondérant (Figure 5.35) c’est-à-dire pour de 
faibles concentrations d’acétone, ou au contraire, la zone où l’acétone est prépondérant, c’est-à-dire 
pour de faibles concentrations d’éthanol (Figure 5.36), la diversité ne semble pas suffisante pour 
détecter les deux gaz. En effet, les courbes de diversité semblent trop aplaties. Cependant, le capteur 
détecte quand même ces gaz, et est capable dans ces zones d’identifier la concentration d’un de ces 
gaz. Ainsi, dans ce cas où il y a davantage d’indétermination, le modèle est moins inversible et il va être 
nécessaire d’estimer une seule inconnue. 

 

 

Figure 5.35 : Diversité pour des données avec des concentrations d’acétone faibles (entre 0 et 6 ppm), et des 
concentrations d’éthanol plus élevées (entre 0 et 40 ppm). Dans ce cas, l’éthanol est alors prépondérant. 
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Figure 5.36 : Diversité pour des données avec des concentrations d’éthanol faibles (entre 0 et 5 ppm), et des 
concentrations d’acétone plus élevées (entre 0 et 20 ppm). Dans ce cas, l’acétone est alors prépondérant. 

 

Un travail sur l’optimisation de la température de fonctionnement du capteur choisie pourrait peut-être 
éviter ce cas de figure. Aussi, pour améliorer cette estimation non supervisée, nous pourrions ajouter 
de l’information, en ajoutant un 3ème (voir un 4ème) capteur virtuel, notamment en ajoutant une 
température de capteur, ou en ajoutant un autre moment du cycle de température dans le système 
d’équations, voir toute la courbe temporelle. Nous serions alors dans le cas d’un problème surdéterminé, 
normalement plus facile à résoudre puisque le nombre de mesures est supérieur au nombre 
d’inconnues. Ces points seront davantage discutés en perspectives dans le dernier chapitre de ce 
manuscrit. 

 

Dans ce travail, nous avons également mis en avant le faible nombre de points de calibration 
nécessaire. En effet, seuls 4 mesures de calibration semblent nécessaires pour corriger les facteurs 
d’échelle. Les concentrations des gaz de ces 4 mesures doivent être parfaitement connues. Aussi, un 
nombre de mesures, servant de données d’apprentissage, et dont les concentrations ne sont pas 
nécessairement connues, sont requises pour l’estimation : environ 50 mélanges d’après notre étude.  

 

D’un point de vue applicatif, nous pourrions imaginer un scénario où en laboratoire, avant utilisation du 
dispositif par les sujets, des mélanges étalons sont réalisés. Cependant, en laboratoire, il est très difficile 
de réaliser des mélanges complexes, avec plusieurs espèces, en très faibles quantités. Ces mélanges 
pourront alors être réalisés sur uniquement 2 gaz, afin de nous permettre d’avoir suffisamment de 
mesures. Ensuite, les patients pourront utiliser le dispositif et les méthodes de séparation de sources 
non supervisées, bayésiennes notamment, pourront estimer les concentrations de gaz. 4 mélanges 
parfaitement connus seront nécessaires pour estimer les facteurs d’échelles et recalibrer le capteur si 
besoin. 

 

Pour conclure, l’important dans ce travail est la mise en place des méthodes pour un modèle linéaire-
quadratique. Ces méthodes, appliquées ici sur le modèle linéaire quadratique d’un capteur MOX, 
peuvent tout à fait être utilisées pour d’autres applications dont le modèle contient des termes 
quadratiques.
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6.1.  Conclusions 

 

Dans ce manuscrit, nous avons étudié la mise en place d’un dispositif d’analyse de gaz, depuis la 
réalisation de ce tout premier prototype, des premières acquisitions, jusqu’au traitement des données 
permettant de quantifier un mélange de deux gaz. Le bilan de chaque étape est réalisé dans cette partie.  

 

 

Tout d’abord, nous avons mis en place un montage expérimental (Chapitre 2) qui a permis d’acquérir 
des données à l’aide de mélanges synthétiques, de concentrations connues. Pour ce faire, nous avons 
choisi un capteur MOX de chez FIS (SB30), qui correspond notamment au critère de sensibilité car il 
arrive à détecter l’acétone jusqu’au ppm, au critère de coût car il est peu cher, et au critère de temps de 
réponse, avec une détection en quelques minutes.  

 

Dans une cellule analytique de 200 mL (volume correspondant environ au volume de la fin d’une 
expiration), un mélange de deux gaz est injecté. Les deux gaz choisis sont l’acétone et l’éthanol. Le 
premier est particulièrement intéressant pour ses liens avec des pathologies telles que le diabète avec 
le dosage du glucose. Le second fait un très bon interférent. Des mélanges descendant jusqu’à 1 ppm 
ont été réalisés, de manière à être au plus proche des concentrations présentes dans les gaz 
respiratoires. 

 

A l’aide d’un seul capteur physique, nous avons créé deux capteurs virtuels, en utilisant un mode 
double température. La diversité nécessaire dans les mesures est en effet obtenue en modifiant la 
température de la couche sensible du capteur MOX. Cela a pour conséquence de modifier la réponse 
du capteur, et il est possible de passer d’un capteur virtuel à l’autre en modifiant la tension appliquée à 
la couche sensible. 

 

Pour ces premières acquisitions, nous avons veillé à bien nettoyer le capteur pour qu’il revienne à son 
état initial et avons travaillé à température et humidité constante. Ce protocole expérimental permet 
alors d’acquérir des premières données avec une diversité suffisante, et de détecter les deux gaz du 
mélange en faible concentration. 

 

 

Avec ces données, un modèle de mélange linéaire quadratique a été mis en évidence (Chapitre 3). 
Ce dernier correspond au mieux aux données expérimentales, et a été affiné par rapport à ceux 
proposés dans la littérature, comme le modèle linéaire ou le modèle bilinéaire. Ce nouveau modèle 
mathématique, jusqu’à présent jamais proposé pour des capteurs MOX, a alors nécessité de développer 
des méthodes de traitement du signal adaptées. 

 

 

Ensuite, nous avons remarqué que la diversité obtenue avec le mode double température est 
généralement suffisante. En supervisé (Chapitre 4), c’est-à-dire lorsque seules les concentrations des 
sources sont inconnues, nous avons inversé ce modèle non-linéaire. Certaines zones, notamment aux 
extrémités de l’ensemble de notre gamme de concentrations, avaient une diversité faible, ce qui limite 
l’inversion dans ces régions et amène à ajouter des régularisations. 

 

Au niveau des méthodes, nous avons d’abord suggéré la méthode de Newton-Raphson. Le principal 
intérêt de cette méthode est qu’elle converge rapidement, en une dizaine d’itérations. Cependant, son 
problème majeur est sa dépendance aux valeurs initiales, qui a pour conséquence que, si l’initialisation 
est mauvaise, soit elle converge vers un minimum local, soit elle diverge. Ceci impose alors d’avoir une 
idée relativement bonne des valeurs attendues, ce qui dans la réalité n’est pas toujours le cas.  
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Nous avons alors utilisé une autre méthode, celle des moindres carrés, implémentée notamment par 
l’algorithme de Levenberg-Marquardt, qui est plus indépendante des valeurs initiales, même si elle 
nécessite davantage d’itérations pour converger. Cette méthode donne des résultats satisfaisants, aussi 
bien avec des mélanges à fortes qu’à faibles concentrations, avec une forte corrélation entre les 
concentrations estimées et les concentrations vraies (0,95 sur données expérimentales faibles 
concentrations) et un bon rapport signal sur bruit (environ 12 dB sur ces mêmes données). 
 
De plus, nous avons proposé d’ajouter une régularisation sur le terme de la source d’éthanol, lorsque 
cette dernière est proche de 0, de manière à rendre plus robuste l’estimation de la source d’acétone. 
Ainsi, la concentration d’acétone est légèrement améliorée, même si c’est au dépend de l’estimation de 
l’éthanol. Il pourrait être intéressant d’optimiser le terme de régularisation et le choix de l’a priori associé, 
afin d’améliorer l’estimation de la concentration des deux gaz. 
 

Ce travail a donc permis de valider le modèle expérimental non linéaire, ainsi que le protocole 
d’acquisition des données. En effet, le travail à double température effectué permet bien d’obtenir une 
diversité suffisante pour certaines mesures et ce uniquement grâce à un seul capteur physique. Modifier 
la température du capteur s’avère alors intéressant dans ce problème de séparation. Aussi, le modèle 
expérimental mis en avant, qui est un modèle linéaire quadratique, semble bien correspondre aux 
données et être suffisamment précis pour permettre la séparation des sources. Chaque méthode a été 
validée grâce à une validation croisée ce qui a permis d’éviter d’utiliser les mêmes données pour 
l’estimation et le test. 

 

 

Enfin, nous avons proposé d’utiliser une méthode de séparation de sources aveugle (Chapitre 5), pour 
alléger l’étape de calibration. En effet, le cas supervisé nécessite une étape préalable d’apprentissage 
(c’est-à-dire d’estimation des paramètres du modèle) avec un grand nombre de mesures associées à 
des mélanges de concentrations précisément connues. En non supervisé, tous les coefficients du 
modèle de mélange sont inconnus et sont estimés conjointement avec les valeurs des sources : seules 
les mesures et la forme paramétrique du modèle de mélange sont connues. Ceci permet de s’affranchir 
d’un nombre important de points dont les concentrations sont précisément connues qui est une 
étape longue et coûteuse par la précision qu’elle requiert.  

 

 

Au niveau des méthodes, nous avons dans un premier temps combiné l’algorithme de Newton-Raphson 
avec un algorithme d’analyse en composantes indépendantes (ICA) prenant en compte, comme son 
nom l’indique, l’indépendance des sources. Cette méthode alternée permet d’estimer d’une part les 
coefficients de mélange et d’autre part les sources. Comparé à la méthode supervisée, un a priori 
d’indépendance a été ajouté pour compenser l’augmentation du nombre d’inconnus à estimer. Les 
résultats sont cependant médiocres sur données expérimentales. 

 

La méthode des moindres carrés a également été adaptée, avec un algorithme alterné, estimant les 
sources puis les coefficients. Sur cette méthode, comme en supervisé, une régularisation a été ajoutée, 
pour aider la convergence vers des valeurs correctes grâce à de l’information supplémentaire. 
L’estimation est en effet améliorée (+ 8 dB selon la connaissance apportée). 

 

Enfin, une dernière méthode a été mise en place, qui est une méthode d’estimation bayésienne. 
Cette méthode permet d’inclure l’indépendance des sources, tout en étant plus tolérante, ainsi que des 
a priori moins forts qu’avec les moindres carrés régularisés, comme les bornes de l’intervalle dans 
lesquelles les sources et les coefficients évoluent. D’un point de vue applicatif, ces informations sont 
disponibles, puisque le taux d’acétone d’un sujet, même s’il est malade, dépasse rarement une certaine 
valeur. Cette dernière méthode est très prometteuse puisqu’elle estime les sources d’acétone et 
d’éthanol avec un rapport signal sur bruit de 25,4 dB et 18,8 dB respectivement, à partir des données 
simulées. Des études complémentaires seraient nécessaires pour la valider sur données 
expérimentales.  
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Le nombre d’inconnues a grandement augmenté en passant du cas supervisé au cas non supervisé, 
puisque les coefficients de mélange sont à estimer également. L’estimation des concentrations est alors 
plus complexe et nécessite davantage d’information a priori pour être correcte. Aussi, le nombre de 
mesures nécessaires augmente pour compenser cette augmentation d’inconnues. Ces méthodes de 
séparation aveugle de sources présentent un intérêt puisqu’elles permettent d’alléger la part de la 
calibration utilisant des mélanges de compositions connues. En effet, d’après notre étude environ 50 
points de mesure (sans les concentrations associées) sont nécessaires, mais seulement 4 mesures 
associées à des mélanges de composition parfaitement connue suffisent. 

 

Toutes ces méthodes ont été appliquées sur données simulées, avec et sans bruit, mais également sur 
données expérimentales afin de se rapprocher le plus possible des conditions réelles. Dans les deux 
cas, supervisé et non supervisé, nous pouvons atteindre un rapport signal sur bruit élevé, notamment 
de 14 dB en aveugle sur données expérimentales lorsque l’a priori est fort (ici sources connues à ± 
20%). Ceci montre l’importance de l’a priori sur les valeurs des sources avec ces méthodes, et la 
faisabilité de quantifier un tel mélange lorsque ceux-ci sont bien choisis. 

 

Par rapport à l’état de l’art, ce dispositif a l’avantage de quantifier un mélange, avec peu de mesures de 
calibration sur des échantillons de composition connue. La séparation aveugle de sources permet 
effectivement de limiter le nombre de mesures précises nécessaires avant l’utilisation du dispositif. De 
plus, les coefficients de mélange étant estimés conjointement avec les sources, le système sera en 
quelques sortes auto-adaptatif car il s’ajustera avec de nouvelles données. Il a également été montré 
que le modèle linéaire quadratique proposé permet d’estimer avec une meilleure précision des 
concentrations de gaz. 

 

Travailler en non-supervisé permet également de rendre cette étape d’apprentissage personnalisée. 
En effet, l’estimation se fait sur une base de données d’apprentissage ne contenant qu’un nombre 
important de points de mesure mais ne nécessite pas de connaître les concentrations associées. Elle 
peut alors être réalisée sur des mélanges complexes tels que l’haleine. 

 

 

Par rapport à l’application souhaitée de recherche de classes de biomarqueurs sensibles avec 
l’instrument dont je dispose, ce type d’approche permettrait de travailler avec des données plus 
complexes. Dans notre cas, l’acétone représentait une classe composée de biomarqueurs ayant les 
mêmes propriétés chimiques que l’acétone et l’éthanol représentait une classe composée de 
biomarqueurs ayant les mêmes propriétés que l’éthanol. Le cas supervisé servirait en laboratoire à 
obtenir un nombre suffisant de données et le cas non supervisé permettrait d’exploiter des données 
patients inconnues et plus complexes qu’on cherche à interpréter dans différentes conditions d’usage. 
En clinique, notamment en phase de découverte, le mode supervisé ne peut plus fonctionner puisque 
les mélanges sont beaucoup plus complexes. C’est dans ce cas que le mode non supervisé est 
intéressant. L’intérêt également d’utiliser des classes est qu’au lieu de travailler avec chaque composé 
chimique pur à de très faibles concentrations, nous nous intéressons à des classes de composées 
volatiles organiques, ayant les mêmes propriétés. 

 

Jusqu’à présent, nous avons montré que l’approche non supervisée proposée estime correctement les 
concentrations de deux gaz, que l’on peut assimiler à deux classes de biomarqueurs. Cependant, nous 
sommes pour l’instant limités à une gamme de concentrations (acétone > 6 ppm et éthanol > 5ppm). 
En dehors de cette gamme, l’information contenue dans les données ne semble pas suffisante. Il 
faudrait alors envisager de se restreindre à un modèle à une seule classe. Cela suppose, soit de 
connaître beaucoup d’informations sur une seule des deux classes (comme nous avons traité avec les 
moindres carrés régularisés), soit de supposer que cette classe est négligeable. Par exemple, pour une 
personne à jeun, sa classe d’éthanol pourrait être considérée nulle. Dans ce cas, la classe acétone 
devient prépondérante. De même, pour une personne non diabétique par exemple, donc avec peu 
d’acétone dans l’haleine, sa classe acétone pourrait être considérée nulle. Dans ce cas, la classe 
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éthanol deviendrait prépondérante. Parmi ces zones, il reste une zone à très faibles valeurs pour chaque 
classe, sur laquelle nous ne pouvons pas encore conclure. Cependant, d’après les graphiques de 
diversité montrés en fin de chapitre 3, une zone comprenant les valeurs des concentrations d’acétone 
inférieures à 6 ppm et les valeurs des concentrations d’éthanol entre 2 et 15 ppm semble séparable, au 
même titre que la zone pour des valeurs de concentrations d’acétone supérieures à 6 ppm et d’éthanol 
supérieure à 5 ppm sur laquelle nous avons travaillé. Ainsi, lorsque le modèle à deux classes ne semble 
pas réalisable, nous devons nous restreindre à un modèle à une classe. Cela reviendrait à séparer la 
classe (acétone ou éthanol par exemple) du bruit. La répartition de ces classes serait à optimiser, en 
fonction des performances du capteur. La diversité pour ces classes a été présentée en conclusion du 
chapitre précédent, et la Figure 6.1 schématise ces différentes zones. 

 

 

 
Figure 6.1 : Schéma montrant les différentes gammes de concentrations pour lesquelles les classes sont pour l’instant 

séparables. 

En conclusion de ces 3 années de travaux de thèse, nous pouvons noter que nous arrivons à détecter 
et quantifier deux gaz dans un mélange avec un seul capteur, et peu de points de calibration sur des 
échantillons de composition connue. L’étude à différentes températures présente un grand intérêt pour 
exploiter l’ensemble des informations que peut nous fournir un capteur MOX. Elle nous procure ces 
informations avec une diversité suffisante pour une certaine gamme de concentrations, créant des 
capteurs virtuels. Cette diversité est extrêmement importante pour la séparation de sources qui permet 
de quantifier le mélange. En effet, après avoir mis en évidence un modèle de mélange linéaire-
quadratique, qui est plus précis que les modèles linéaires et bilinéaires proposés, une séparation de 
sources aveugle permet d’estimer les concentrations des gaz utilisant uniquement les mesures et 
quelques points de calibration sur des échantillons de composition connue pour corriger les facteurs 
d’échelle. La méthode des moindres carrés régularisés a été validée sur données simulées et données 
expérimentales, estimant correctement les concentrations avec un fort a priori, et la méthode 
bayésienne a été validée sur données simulées uniquement mais permet d’améliorer la précision de 
l’estimation avec moins d’a priori. Certes des améliorations restent à prévoir pour rendre le dispositif 
fonctionnel pour l’application (voir paragraphe suivant 6.2), mais cette étape est déjà prometteuse, et 
motivante pour la suite. 
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6.2. Perspectives 

 

Le travail effectué jusqu’à présent est une preuve de concept intéressante et présente des outils pour 
la mise en œuvre du développement d’un tel dispositif. Cependant, il est nécessaire d’approfondir 
certains points pour rendre ce dispositif complétement fonctionnel. Ces points concernent la partie 
expérimentale d’abord, en augmentant la complexité du mélange, ou en exploitant davantage la 
modulation en température. Ils concernent ensuite le traitement des données, en ajoutant de 
l’information par exemple avec une autre température de fonctionnement, ou d’autres points du cycle 
de mesure, voir le cycle entier ou en exploitant d’autres méthodes, de manière à améliorer la précision 
des concentrations estimées, notamment à très faibles concentrations. L’ensemble de ces perspectives 
est détaillé dans cette partie. 

 

 

6.2.1.  Sur l’aspect expérimental et acquisition de données 

 

Tout d’abord, dans l’acquisition de nouvelles données, il est important de réaliser des mesures en 
nombre suffisant. Effectivement, l’étude du nombre de points nécessaires à l’estimation non 
supervisée des concentrations à l’aide des méthodes bayésiennes est d’environ 50 points. Afin de 
valider les méthodes sur données expérimentales, minimum 50 points de mesure devront être réalisés. 

 

Pour augmenter la diversité et aider à la discrimination des gaz, un travail est à effectuer sur 
l’optimisation du dispositif et des séquences de mesure. En effet, il serait intéressant d’étudier la 
diversité obtenue avec différentes valeurs de températures, et d’identifier les températures optimales 
conduisant à une diversité permettant l’inversion et l’estimation des sources sur l’ensemble de la gamme 
de concentrations souhaitée par exemple. Il s’agit d’optimiser le choix des capteurs virtuels. Aussi, 
peut-on envisager de générer plus de 2 capteurs virtuels (avec une diversité suffisante) avec un unique 
capteur physique ? Pour faire cette étude, de nombreux points de mesures à différentes concentrations 
et à différentes températures sont nécessaires.  

Dans le même but d’augmenter la discrimination, il est possible d’augmenter le nombre de capteurs. 
Notamment, des capteurs avec des matériaux de sensibilités différentes pourraient apporter davantage 
d’information et aider à discriminer chaque classe de gaz. Par exemple, les MOX de type n ou les MOX 
de type p par exemple sont différemment sensibles aux gaz réducteurs ou oxydants [28].  

 

Un autre point important est d’identifier quelle partie du signal apporte le plus d’information, de 
manière à être sensible et reproductible. Sur notre changement de température, l’amplitude des pics 
nous a semblé suffisamment discriminante, mais le temps de réponse, ou la décroissance de la courbe 
peut également être étudié. Aussi, comme l’ont proposé « The eNose company » [16], analyser tous 
les instants du cycle de température pourrait aider à une meilleure discrimination. En effet, peut-être 
qu’en intégrant les mesures avec un autre instant du cycle de température voire l’ensemble des mesures 
tout au long du cycle de mesure, ou en tenant compte d’autres paramètres décrivant le comportement 
cinétique du capteur comme le temps de montée de la courbe temporelle au moment du changement 
de température, les concentrations de gaz deviendraient davantage séparables. 

 

Aussi, la modulation en température a un potentiel énorme qui permettrait d’obtenir des données 
variées. Ces modulations pourraient être en escalier, en créneaux (Figure 6.2) ou un ensemble 
d’impulsions d’amplitude différentes [28], à différentes fréquences. Cette modulation aurait même 
plusieurs utilités : 1) augmenter la diversité des mesures comme souhaité, notamment pour faire face 
au nombre croissant de gaz mais également 2) augmenter la sensibilité du capteur, comme c’est 
notamment le cas dans la littérature avec le CO [28], et aussi 3) de diminuer l’influence de l’humidité. Il 
faudra alors identifier la modulation en température la plus efficace pour discriminer les gaz, notamment 
lorsqu’ils sont nombreux. Différentes modulations en température (différentes formes, différentes 
fréquences…) pourront notamment être effectuées. 
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c) Modulation dynamique en escalier d) Modulation dynamique en créneaux 

  

Figure 6.2 : Modulation en température dynamique sur le capteur SB30. A gauche, la modulation se fait en escalier, tous 
les 0,2 V, entre 0,1 V et 0,9V. A droite, la modulation est en créneau, entre 0,7 V et 0,9 V, à une fréquence de 0,1 Hz. 

 

Comme nous l’avons évoqué précédemment, afin d’être aux plus proches des applications médicales 
visées, il est primordial d’augmenter la complexité des mélanges afin de se rapprocher de 
l’application médicale. Augmenter la complexité du mélange signifie d’une part augmenter le nombre 
de gaz dans le mélange et d’autre part, (si l’ajout du filtre n’est pas retenu), augmenter le taux d’humidité 
pour se rapprocher des 90%rh de l’haleine. 

Augmenter le nombre de gaz peut amener à deux interprétations possibles : 1) le nombre d’inconnus 
augmente car les concentrations de chacune des classes de gaz sont intéressantes, et alors il faudra 
augmenter la diversité, ou alors 2) la concentration d’uniquement une classe de gaz, voir deux, est 
intéressante et l’ensemble des autres gaz est vu comme des gaz interférents, sous une seule source. 
Dans ce dernier cas, il faudrait étudier la limite de détection du gaz cible en fonction de la quantité de 
gaz interférent. 

Dans le premier cas, l’intérêt est d’être plus performant sur la détection ou le suivi de maladie 
nécessitant plus de biomarqueurs, avec l’ajout de davantage de gaz cibles, ou de classe de gaz cibles. 
L’haleine est constituée d’énormément de composants [2]. Une classe comprendrait plusieurs 
composants ayant un comportement proche les uns des autres vis-à-vis du capteur. L’objectif est de 
regrouper ces composés dans un nombre limité de classes et d’identifier et de quantifier chacune de 
ces classes. Chaque classe de gaz peut être spécifique d’un individu, suivant son métabolisme. A l’aide 
des algorithmes de séparation aveugle de sources, on peut envisager de rendre cette classe adaptative 
à chaque individu. Les concentrations de chaque classe décrivent un comportement collectif des gaz 
inclus dans cette classe. Comme il n’est pas possible de réaliser physiquement de tels mélanges, 
travailler en aveugle présente un fort intérêt.   

Par exemple, de même que pour les diabétiques, dans le cas de l’apnée du sommeil, nous pourrions 
identifier 2 catégories, les personnes avec apnée et les personnes sans apnée. Chacune de ces 
catégories serait associée à une classe de biomarqueurs, par exemple pour les sujets présentant de 
l’apnée, la classe pourrait contenir du monoxyde de carbone et de l’acétone (mais pas que), et en 
quantité différente par rapport aux non malades. Sur des mélanges non linéaires, les méthodes de type 
réseaux de neurone présentent des difficultés pour quantifier ces classes. 

 

Enfin, l’idée serait d’acquérir des données avec des personnes, saines et malades, afin d’appliquer 
les algorithmes de traitement sur des données plus réalistes. Ceci permettrait d’avoir une première idée 
de la fiabilité de nos algorithmes sur de l’air expiré et de vérifier que la validation sur nos mélanges 
synthétiques n’est pas trop éloignée de la validation sur mélanges d’haleine. Des courbes ont été 
réalisées à l’aide du dispositif actuel, pour voir s’il y avait bien une différence sur le capteur selon la 
concentration d’acétone dans l’air expiré (Figure 6.3). Comme l’acétone varie chez l’Homme en fonction 
des repas et du taux de glucides ingéré, une acquisition a été réalisée le matin avant petit-déjeuner, 
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puis une autre le midi, après le repas. Le taux d’humidité et la température ont été vérifiés et seules 
deux courbes avec le même profil ont été conservées. Bien évidemment, ces courbes ne montrent pas 
que toutes nos méthodes vont fonctionner sur l’air expiré humain. Cependant, détecter une différence 
entre les courbes est déjà encourageant. 

 
Figure 6.3 : Exemple d’un signal effectué sur l’être humain, avant et après repas. A t=0, la personne a soufflé dans le 
dispositif. L’humidité varie ici de la même manière pour les deux courbes : variant de 52 %rh à 91 %rh au moment du 
souffle. Les mesures sont alors différentes avant et après le repas. 

 

La robustesse des mesures vis-à-vis des sources de variabilité, comme l’humidité, pourrait 
également être améliorée. Notamment, les paramètres extérieurs tels que l’humidité ou la température 
ne sont pas à négliger et il serait souhaitable d’avoir des mesures reproductibles quel que soit 
l’environnement dans lequel le sujet se trouve. Nous avons proposé dans cette thèse d’ajouter un filtre 
à l’entrée du dispositif afin d’en extraire l’humidité et pour travailler uniquement avec un gaz sec. Un tel 
filtre devrait alors être testé pour vérifier qu’il empêche l’humidité de pénétrer dans la cellule de mesure, 
et seulement l’humidité. Sinon, il s’agirait d’extraire la dépendance des données vis-à-vis de ces 
paramètres, et la correction à appliquer, afin de corriger ces sources de variabilité. Aussi, comme 
évoqué précédemment, il pourrait être intéressant de voir l’apport de la modulation en température, et 
notamment la variation, ou non, du signal lors d’une modulation en température selon le taux d’humidité. 
De plus, l’humidité peut probablement être vue comme un gaz, et alors son influence pourrait être traitée 
en ajoutant un terme directement dans le modèle par exemple. Au niveau du modèle, l’humidité peut 
être vue comme une source, au même titre que les gaz. Dans un premier temps, les mélanges 
pourront être effectués de manière synthétique comme actuellement, avec différents taux d’humidité, 
pour valider l’expérience avant de passer à des mélanges prélevés sur des humains.  

 

Aussi, pour utiliser ce dispositif en tant qu’instrument de surveillance (en « monitoring »), lors du 
sommeil par exemple pour détecter les apnées, il faudra étudier la mise en œuvre d’acquisitions et de 
traitement des mesures en continu. En effet, pour l’instant il est nécessaire d’attendre le cycle complet 
de température avant d’effectuer une nouvelle mesure, sur un nouvel échantillon.  
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Une des dernières étapes sera d’intégrer l’ensemble du dispositif. En effet, pour l’instant, le dispositif, 
bien qu’il soit petit, est relié à un oscilloscope pour visualiser les signaux et à une source de tension 
pour l’alimenter. Il faudrait alors intégrer ces éléments autour de la cellule analytique afin qu’il devienne 
portable. 

 

Ainsi, les principales perspectives sur l’aspect expérimental conduisent à l’augmentation de la 
complexité du mélange pour obtenir plus de réalisme, que ce soit en termes de gaz ou de paramètres 
extérieurs, et les techniques associées pour garder suffisamment de diversité pour l’estimation des 
concentrations par la suite. 

 

 

6.2.2.  Sur l’aspect traitement du signal et estimation des concentrations 

 

Une fois cet aspect expérimental amélioré, et à l’aide de nouvelles données, l’aspect traitement du 
signal pourra être de nouveau abordé. Ces perspectives sont liées aux précédentes puisque si les 
capteurs ne donnent pas une diversité suffisante, ou si les modèles de mélange sont non inversibles, 
les sources ne pourront pas être estimées correctement. 

Un travail plus approfondi sur les a priori est à réaliser, en particulier sur l’optimisation de ces a priori 
et l’optimisation des termes de régularisation sur ces faibles valeurs. Pour l’instant, les limitations 
du traitement sont les très faibles concentrations. En effet, lorsque les concentrations de gaz 
s’approchent de 0, l’erreur sur l’estimation augmente. Cependant, pour des concentrations supérieures 
à 5 ppm, les résultats sont très satisfaisants. Il faudrait alors étudier plus en détails la robustesse de la 
méthode autour de ces faibles valeurs. Il en est de même pour des concentrations d’acétone inférieures 
à 6 ppm. Ainsi, l’optimisation de la régularisation pourrait aider l’algorithme à restreindre le nombre de 
valeurs possibles et alors séparer correctement ces faibles sources.  

Dans le cas où davantage de mesures sont exploitées, que ce soit avec une autre température, ou avec 
un autre capteur, les méthodes bayésiennes sont toujours applicables. De l’information et de la 
diversité, apportée via les mesures, sont ajoutées. Cependant, le nombre de coefficients de mélange à 
estimer augmente également. Comme dit précédemment, il s’agira alors d’optimiser le choix de ces 
mesures. Au niveau temps de calcul, ajouter des données multiplie le temps d’estimation. Nous avons 
déterminé à partir de combien de points la qualité d’estimation était suffisante pour deux capteurs 
virtuels, mais cette étude pourrait également être réalisée en fonction du nombre de capteurs.  

Concernant la calibration, en supervisé, il faudrait, avec davantage de points de mesures déterminer 
le nombre d’échantillons minimum nécessaires permettant une estimation des coefficients suffisamment 
précises pour estimer ensuite les concentrations. Il s’agirait également d’optimiser les concentrations 
de gaz pour lesquelles ce nombre soit minimal. En non supervisé, il serait intéressant de savoir si 
l’apprentissage est lié à un capteur et peut être réparti sur plusieurs individus, ou s’il est propre au 
capteur et à l’individu. Comme la concentration absolue n’est pas toujours la même selon les individus 
[6], des mesures et un apprentissage aveugle sur une personne permettrait d’aller vers un dispositif 
personnalisé. Avec des mesures relatives, nous pourrions par exemple comparer les échantillons d’une 
personne entre le matin et le soir, ou alors avant et après traitement. 

Aussi, une perspective intéressante est la discrimination entre échantillons sains et malins, 
notamment de déterminer, une fois les concentrations des gaz, ou des classes de gaz, estimées, dans 
quelle classe « patient » le sujet se situe. Ceci est en fait une étape de classification suite à la 
quantification. Par exemple pour les diabétiques, s’il est ou non en hypoglycémie, ou pour les personnes 
apnéiques, s’il a réalisé des apnées durant son sommeil.  

 

Pour conclure, le Tableau 6.1 résume les perspectives présentées ci-dessus, afin d’améliorer la qualité 
du dispositif d’analyse de l’air expiré. Aussi, plusieurs optimisations sont à prévoir, notamment sur le 
choix des points de calibrations de concentrations non connues, sur le choix des points de mesures sur 
le cycle de température ou sur le choix des a priori et de la régularisation, comme discuté 
précédemment. Chacune de ces étapes devraient apporter une amélioration notable et permettre 
d’effectuer un pas de plus dans la réalisation de ce projet. 
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Tableau 6.1 : Résumé des perspectives, et comparaison avec le travail effectué jusqu'à présent. 

 Actuellement Perspectives 

Nombre de gaz 2 

(acétone et éthanol) 

3 et plus 

(ajout CO, humidité) 

Nombre de capteurs 1 Plusieurs ? 

Concentrations 0-20 ppm acétone 

0-40 ppm éthanol 

Ethanol >40 ppm 

(ajout d’interférent) 

Mode Statique et pics dynamiques Dynamique : temps de réponse, 
décroissance, tout le cycle 

Modulation en température  Créneau Créneaux, escaliers, impulsions… 

Nombre de températures 2 > 2 

Méthodes de traitement du 
signal 

ICA, Moindres carrés sous 
contraintes, Bayésien 

NMF, points intérieurs 

Gamme de fonctionnement Acétone > 6 ppm Acétone dès 0 ppm 

Erreur estimation ± 1 ppm ± 0,01 ppm 

Echantillons Synthétiques Humains 

Humidité Faible <5%rh Ajout filtre ou humidité 90% rh 

Corrections influences - Humidité, température 

Classes 1 gaz cible / classe Plusieurs gaz cibles / classe 
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Annexe 1 : Changements module SB30 

Montage électronique du capteur SB30 
Le schéma électronique lié au capteur SB30 de FIS est le suivant (Figure 0.1). Nous y avons apporté 
quelques modifications (en rouge) afin de contrôler plus facilement la tension de chauffe du capteur, 
liée à la température de la couche sensible. Ainsi, nous avons enlevé la résistance R1 et ajouté un GBF 
aux bornes de R2, ce qui permet de contrôler la tension ��. 

 
Figure 0.1 : Schéma électronique associé au capteur SB30, et les modifications effectuées pour le moduler en 
température. Le capteur est l’élément noté S1. Les modifications effectuées sont les suivantes : la résistance R1 est 
supprimée, et un GBF est installé autour de la résistance R2, ce qui permet de contrôler la tension VH, qui modifie la 
température du capteur.  

La première partie du montage est un convertisseur tension-courant, qui permet de chauffer la 
microplaque sous le capteur. La seconde partie est un soustracteur de gain nul (car les résistances R4 
à R7 sont toutes égales à 100 kΩ), permettant de récupérer une tension en lien avec la résistance du 
capteur gaz. Le schéma équivalent est présenté en Figure 0.2. 

 
Figure 0.2 : Schéma équivalent du montage électronique du capteur SB30, permettant de mettre en évidence le lien entre 
tension mesurée et résistance du capteur 

Ainsi, comme présenté dans le chapitre 2, un pont diviseur de tension permet de retrouver le lien entre 
la tension mesurée �E et la résistance du capteur �E : 

�> = xùxùÅxy �=  et  �> = �= − �E  

D’où :  

�E = �¤ . ¥e�= �E⁄ i w 1¦  
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Annexe 2 : Capteur SB30 (FIS) 
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Annexe 3 : Module électronique SB30  
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Résumé : Prélevés de manière non invasive, les gaz respiratoires sont constitués de nombreux 
composés organiques volatils (VOCs) dont la quantité dépend de l’état de santé du sujet. L’analyse 
quantitative de l’air expiré présente alors un fort intérêt médical, que ce soit pour le diagnostic ou le suivi 
de traitement. Dans le cadre de ma thèse, nous proposons d’étudier un dispositif d’analyse des gaz 
respiratoires, et notamment de ces VOCs. Cette thèse multidisciplinaire aborde différents aspects, tels 
que le choix des capteurs, du matériel et des modes d’acquisition, l’acquisition des données à l’aide 
d’un banc gaz, et ensuite le traitement des signaux obtenus de manière à quantifier un mélange de gaz. 
Nous étudions la réponse d’un capteur à oxyde métallique (MOX) à des mélanges de deux gaz (acétone 
et éthanol) dilués dans de l’air synthétique (oxygène et azote). Ensuite, nous utilisons des méthodes de 
séparation de sources de manière à distinguer les deux gaz, et déterminer leur concentration. Pour 
donner des résultats satisfaisants, ces méthodes nécessitent d’utiliser plusieurs capteurs dont on 
connaît la forme mathématique du modèle décrivant l’interaction du mélange avec le capteur, et qui 
présentent une diversité suffisante dans les mesures d’étalonnage pour estimer les coefficients de ce 
modèle. Dans cette thèse, nous montrons que les capteurs MOX peuvent être décrits par un modèle de 
mélange linéaire quadratique, et qu’un mode d’acquisition fonctionnant en double température permet 
de générer deux capteurs virtuels à partir d’un unique capteur physique. Pour quantifier précisément 
les composants du mélange à partir des mesures sur ces capteurs (virtuels), nous avons conçu des 
méthodes de séparation de sources, supervisées et non supervisées appliquées à ce modèle non-
linéaire : l’analyse en composantes indépendantes, des méthodes de moindres carrés (algorithme de 
Levenberg-Marquardt), et une méthode bayésienne ont été étudiées. Les résultats expérimentaux 
montrent que ces méthodes permettent d’estimer les concentrations de VOCs contenus dans un 
mélange de gaz, de façon précise, en ne nécessitant que très peu de points de calibration.  

Mots clés : Traitement du signal ; Gaz respiratoires ; Dispositifs médicaux ; Capteurs MOX ; Séparation 
de sources ; Séparation de sources aveugle ; Problème inverse ; Estimation Bayésienne ; Modèle 
linéaire quadratique 

 

 

Abstract: Non-invasively taken, exhaled breath contains many volatile organic compounds (VOCs) 
whose amount depends on the health of the subject. Quantitative analysis of exhaled air is of great 
medical interest, whether for diagnosis or for a treatment follow-up. As part of my thesis, we propose to 
study a device to analyze exhaled breath, including these VOCs. This multidisciplinary thesis addresses 
various aspects, such as the choice of sensors, materials and acquisition modes, the acquisition of data 
using a gas bench, and then the processing of the signals obtained to quantify a gas mixture. We study 
the response of a metal oxide sensor (MOX) to mixtures of two gases (acetone and ethanol) diluted in 
synthetic air (oxygen and nitrogen). Then, we use source separation methods in order to distinguish the 
two gases, and to determine their concentration. To give satisfactory results, these methods require first 
to use several sensors for which we know the mathematical model describing the interaction of the 
mixture with the sensor, and which present a sufficient diversity in the calibration measurements to 
estimate the model coefficients. In this thesis, we show that MOX sensors can be described by a linear-
quadratic mixing model, and that a dual temperature acquisition mode can generate two virtual sensors 
from a single physical sensor. To quantify the components of the mixture from measurements on these 
(virtual) sensors, we have develop supervised and unsupervised source separation methods, applied to 
this nonlinear model: independent component analysis, least squares methods (Levenberg Marquardt 
algorithm), and a Bayesian method were studied. The experimental results show that these methods 
make it possible to estimate the VOC concentrations of a gas mixture, accurately, while requiring only 
a few calibration points. 

Keywords: Signal processing; Exhaled breath ; Medical Devices ; MOX sensors ; Source separation ; 
Blind source separation ; Inverse Problem ; Bayesian estimation ; linear-quadratic model 

 


