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Résumé — Nous présentons une méthode de reconnaissance de composés chimiques en phase gazeuse s’appuyant sur une approche par test
d’hypothese construite a partir de 1’algorithme de Moindres Carrés Récursifs ou Recursive Least Squares (RLS). Cette méthode offre une
alternative pour la reconnaissance au plus tot de composés chimiques : chaque nouvel échantillon apporte de I’information permettant d’évaluer
la probabilité de présence de ces composés. Nous présentons dans un premier temps la mise en oeuvre de ces test d’hypothese. Par la suite nous
détaillerons les adaptations de la RLS qui nous permettent d’appliquer notre méthode sur une matrice de capteurs (plusieurs technologies de
capteurs) dans les meilleures conditions. Nous présentons pour finir un cas d’application réelle et des résultats statistiques s’appuyant sur des
simulations pour estimer I’efficacité de la méthode.

Abstract — A chemometric method based on an hypothesis test approach built upon RLS algorithm is presented. This method offers an
alternative for online recognition: each analyzed sample brings information allowing to evaluate the probability of the presence of chemical
compounds. We present how hypothesis tests are used to exploit this state. In particular, we detail adaptations of the RLS algorithm used in order
to apply our method to a sensor matrix of several technologies in optimal conditions. We show the efficiency of the approach on a real dataset

reinforced by statistic results based on simulations.

Introduction

Nous proposons une application du traitement du signal a la
reconnaissance de composés explosifs dans I’air. Ces systémes
appelés classiquement nez électroniques aspirent 1’atmosphere
gazeuse a analyser et la diffusent sur les capteurs. Cette ex-
position provoque une réponse spécifique des capteurs au gaz
(ou a la vapeur) a reconnaitre. Les capteurs sont fonctionna-
lisés chimiquement afin de les rendre sélectifs et sensibles a
des molécules cibles. Dans notre approche, lorsque nous lan-
cons 1’aspiration, et donc I’exposition, nous déclenchons une
analyse "temps réel" des signaux enregistrés.

Les technologies utilisées sont, d’une part les capteurs par
Fluorescence (Opto) [1] produisant des variations d’intensité,
et d’autres part la Microbalance a Quartz (MBQ) [6] et les
capteurs par Ondes Acoustiques de Surface (SAW - Surface
Acoustic Wave) [2] mesurant des variations de fréquence. Ces
technologies sont respectivement, soit stables et sélectives mais
lentes, soit rapides mais sensibles aux perturbations. Comme
les systémes monotechnologique ne donnent pas satisfaction
lorsque de nombreux composés doivent étre détectés en paral-
Iele, nous avons congu un systeme multitechnologique exploi-
tant les trois technologies de capteurs afin de tirer partie des
avantages de chaque technologie. La figure 1 montre le cas
d’une acquisition multicapteurs : celle du composé explosif
TriAcétone TriPéroxyde (TATP) en conditions de laboratoire.
Du fait de sa sélectivité aux composés explosifs autres que le
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FIGURE 1 — Exemple d’une acquisition au TATP par notre configu-
ration de nez électroniques. Réponses pour les capteurs Fluorescence,
Microbalance a Quartz et SAW (Surface Acoustic Wave).

DNT, le TNT, et le 4NT, le capteur fluorescence ne réagit pas
pour ce gaz.

Les cibles visées sont : le TATP, le TNT et ses impuretés
(DNT, 4NT) ainsi que des précurseurs tels que 'EGDN et I’eau
oxygénée (H203). Nous devons également estimer la sélecti-
vité du systeme complet vis a vis d’interférents tels que 1’étha-
nol (EtOH) et le méthyle éthyle cétone (MEC). En pratique,
le systeme fournit deux niveaux d’alertes : la premicre, aver-
tit quant a I’éventuelle présence d’un composé explosif et la
deuxiéme signale son identification. Pour I’identification, des



modeles de réponses de capteurs en conditions de laboratoire
sont exploités et peuvent étre formulés avec suffisamment de
précision a partir du modele de Langmuir [5] :

Jir(t,0)=C8 (1—¢7%) +at+ 5, 1)
ou T est le temps caractéristique de 1’exponentielle (cinétique)
et ¢ la sensibilité du capteur. Ces deux parametres caracté-
risent I’interaction entre un composé chimique et un capteur.
Les autres parametres définissent le vecteur § = (C,«, 8)T. C
correspond a la concentration du composé dans le gaz, o a la
valeur de la dérive linéaire et § a I’ offset du capteur. Ce vecteur
nous permet d’ajuster le modele de présence d’un gaz au signal
réel.

Le modele de Langmuir nous permet donc de décrire la forme
attendue des signaux. Nous allons maintenant expliquer com-
ment ces modeles sont exploités pour permettre la discrimina-
tion de nos composés a 1’aide de 1’algorithme de RLS.

1 [Utilisation de la RLS pour la discri-
mination

Afin d’initialiser la discrimination, nous localisons tout d’abord
le début de 1’adsorption d’un composé. Pour cela, nous déter-
minons le premier échantillon qui se démarque de la ligne de
base. Une fois que le début de 1’adsorption est déterminé, nous
appliquons le test d’hypotheése basé sur nos modeles. Ensuite,
sur la base des résultats de ce test, nous décidons du composé
présent. Nous allons décrire 1’algorithme de RLS et en quoi il
permet de formuler notre test d’hypothese.

1.1 Pourquoila RLS?

L’ approche que nous proposons n’est pas classique, méme
si elle s’appuie sur la méthode des moindres carrés déja uti-
lisée dans plusieurs applications de la chimiométrie [7]. En
effet, nous n’exploitons pas directement les parametres obte-
nus et nous définissons une pseudo-inverse par classe. Celle
dont la réponse sera la plus adéquate (selon I’erreur quadra-
tique moyenne qui lui est associée) remportera le vote. En cela,
I’approche est assimilable & un PNN (Probabilistic Neural Net-
work, voir par exemple [3]). En choisissant les pseudo-inverses
adéquates pour notre application, nous disposons d’un systeme
de reconnaissance respectant les contraintes suivantes : la prise
en compte de la dérive linéaire, 1’absence de base d’appren-
tissage, I’exécution "temps réel" de la méthode et 1’exploita-
tion de différentes technologies. En effet ce descripteur permet
de dissocier la dérive linéaire de 1’adsorption et de s’adapter
rapidement aux changements de comportement des capteurs.
Ce dernier point est également lié a la contrainte de construire
des systemes en I’absence d’une base d’apprentissage. Nous
recherchons également une solution permettant d’effectuer une
reconnaissance au plus tot a travers une analyse "temps réel".
C’est en particulier cet aspect qui a induit le choix de 1’algo-
rithme de RLS. Enfin, il est également nécessaire d’adapter

cet algorithme & une application sur différentes technologies
de capteurs ayant chacune sa propre période d’échantillonnage.
Nous avons d’ailleurs, par la méme occasion, une méthode qui
permet d’envisager le traitement de signaux a échantillonnage
irrégulier. L’ état de I’art proposé par Gutierrez-Osuna [4] évoque
I’utilisation de la régression linéaire, mais pas dans le cadre
de notre application. Une méthode de chimiométrie basée sur
les TDNN (Time-Delay Neural Network, voir [9]) exploite les
rapports des valeurs des échantillons intégrés sur un intervalle
temporel glissant et permet une reconnaissance au plus tot.
Néanmoins, I’ utilisation de technologies différentes, et donc de
cinétiques d’adsorption différentes, nous semble incompatible
avec cette approche méme si nous disposions de données suffi-
santes pour 1’apprentissage.

Nous allons maintenant rappeler 1’algorithme de RLS pour
un signal monodimensionnel et par la méme occasion intro-
duire les notations.

1.2 Cas monodimensionnel

L’algorithme de RLS correspond a la recherche des valeurs
du vecteur de parametres § minimisant 1’erreur quadratique
moyenne entre un signal et un modele linéaire, formulé par :

Z =HO+b, 2)
ou Z indique le vecteur de signal, H la matrice de modele, 6 le
vecteur de parametres et b un bruit additif gaussien qui dépend

de I’acquisition.  est cohérent avec les notations de I’équation
(1). Pour un signal a une dimension, une ligne de la matrice du

modgle 2 I'indice % correspond  hy,” = (6(1 — e ), t(k), 1)
ou t(k) estI’instant correspondant a 1’acquisition de z, (I’échan-
tillon numéro k). Les parametres qui minimisent I’erreur qua-
dratique moyenne entre le signal et le modele correspondent a
la solution de la pseudo-inverse § = (H”H) " 'HT Z. La RLS
reformule cette pseudo-inverse en mettant 2 jour avec chaque
nouvel échantillon acquis de maniere récursive (voir [8] pour
plus de précisions).

Ces notions sont a la base de notre méthode. Nous allons
maintenant lister les adaptations appliquées afin d’adapter au
mieux la méthode a notre application.

1.3 Les adaptations de I’algorithme

La spécificité de notre application réside dans 1’exploitation
d’une régression formulée sur un systeme multicapteurs. Les
éléments importants a prendre en compte sont, d’une part la
concentration du composé dans le gaz, identique pour les diffé-
rents capteurs, et d’autre part la cinétique et les périodes d’échan-
tillonnage spécifiques a chaque technologie de capteur. Nous
proposons ici un exemple de modele d’acquisition avec deux
canaux. Si I’on considere I’équation (2), en rassemblant tous
les parametres dans un méme vecteur, nous pouvons formuler
le modele multidimensionnel selon :
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L’équation (3) permet de formuler la pseudo-inverse sur deux
capteurs en contact avec le méme gaz. Le vecteur 6 correspond
au résultat de la résolution de 1’équation impliquant la conca-
ténation des échantillons avec Z. = [Z7; Zs] et la concaténa-
tion des modeles avec H. = [H;; H]. En I’état, H,. ne fournit
pas une application "temps réel" de la résolution récursive de
I’algorithme de RLS. Une version réordonnancée de Z. et H,
est utilisée a la place. En pratique cela signifie que pour chaque
nouvel échantillon et en fonction de son capteur d’origine, nous
construisons une ligne de H..

Nous avons également spécifié la pseudo-inverse a travers la
régularisation généralisée de Tichonoff :

0=(H"WH+TTD)"*HTW(Z — Hby) + 6,

T" représente I’'importance de chaque composante de 6, le
vecteur des parametres d’initialisation et W traduit I’influence
relative de chaque échantillon pour 1’obtention de I’estimé 6.1
permet, dans notre cas, de limiter la valeur de la pente « afin de
limiter la confusion entre les parties "pente" et "exponentielle”
du modele. W permet quand a lui d’égaliser I’influence de
chaque capteur en prenant en compte leur dynamique propre.
Enfin, lors de I’estimation de I’adéquation entre une hypothese
et le signal réel nous exploitons la positivité de la concentration
afin d’inhiber les hypotheses qui conduisent a une concentra-
tion négative.

Nous disposons donc d’adaptations de 1’algorithme de RLS
permettant d’adapter au mieux un test d’hypothese a des si-
gnaux vectoriels. Nous allons par la suite proposer une étude
évaluant ’efficacité de la solution sur des données réelles et
simulées.

2 Résultats

Comme la production de données réelles en laboratoire a
partir de composés explosifs est tres complexe et dangereuse, la
validation de notre méthode se base sur un corpus limité d’ex-
positions. Nous effectuons donc un premier test sur des don-
nées réelles pour montrer la faisabilité de I’identification. Par
la suite, pour fournir une estimation statistique de la robustesse
de la méthode, nous proposons une simulation avec des varia-
tions sur les parametres du modele.

2.1 Cas réels

Nous illustrons le comportement du systeme sur le cas réel
d’un gaz contenant du TATP, puis nous proposons une synthese
sur tous les composés. La période d’échantillonnage de 1’acqui-
sition est de 1’ordre de la minute pour la fluorescence, de deux

secondes pour le MBQ et de cent millisecondes pour le SAW.
L’exposition au TATP présentée ici correspond au signal illus-
tré par la figure 1.
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FIGURE 2 — Probabilités des composés (exposition au TATP).

La figure 2 présente les probabilités de présence des compo-
sés dans le gaz issues des erreurs associées au test d’hypothese.
Deux seuils reglent automatiquement la décision relative a la
nature du composé explosif présent dans le gaz. Le premier
seuil correspond a la valeur maximale parmi des probabilités
et le rapport entre les probabilités deux composés les plus pro-
bables. D’un état d’équiprobabilité a I’instant ¢ = 0, le systéme
évolue dans le sens d’un accroissement de la probabilité de pré-
sence de TATP. Apres quatre secondes, le systeme identifie sa
présence dans le gaz.

TABLE 1 — Temps de détection et d’identification de chaque composé
sur des données réelles.

DNT 4NT TATP EGDN
Atq (s) 0 2 0 0
At: () | 56 58 4 125

H,0, TNT EOH MEC
Atq (s) 0 6 0 0
At; (5) 3 114 36 24

Le tableau 1 présente les valeurs de At I’écart arrondi entre
le début réel de I’exposition et le début détecté, et de At; le
temps moyen des bonnes identifications de chaque composé
explosif ou interferent visé.

Les identifications des explosifs et des interférents sont cor-
rectes. De plus, les temps d’identifications respectent une li-
mite de deux minutes d’exécution adaptée a une utilisation in
situ. La variabilité des résultats provient de la distribution des
cinétiques des capteurs et leurs sensibilités aux composés tes-
tés (deux minutes pour la fluorescence, trente secondes pour le
MBQ et dix secondes pour le SAW).

Cette premiere expérience valide 1’approche, au vu des si-
gnaux acquis. Nous allons maintenant présenter des résultats
de simulations congues dans le but d’estimer la robustesse de
I’identification a la variation des parametres de modeles.



2.2 Estimation de la robustesse

Nous présentons, dans le cadre de ce test, des résultats ob-
tenus a partir de simulations de signaux multicapteurs basés
sur un modele décrit par 1’équation (1). La détection est consi-
dérée parfaite dans le but de focaliser 1’analyse des perfor-
mances sur ’identification. Les variations de modele analysées
ici concernent la cinétique 7 et la sensibilité § des capteurs.
Pour chaque parametre du modele et chaque modele de com-
posé nous générons cent simulations. Un bruit blanc gaussien,
dont la dynamique correspond a celle des données réelles, est
ajouté aux simulations. Le parametre visé par le test varie avec
I’ajout d’un bruit uniforme, dans des intervalles liés aux valeurs
de 4 et T apprises sur les données réelles. Le tableau 2 indique
le pourcentage et le temps moyen de bonne identification en
fonction du parametre modifié.

TABLE 2 — Pourcentage et temps moyen de bonnes identifications en
fonction des variations de parametres.

Modifications | sans | 7 +£0.27 | 7+ 0.57
Taux Id. (%) 100 100 92
Temps (s) 17.2 16.8 16.7
Modifications | § +0.26 | 6 + 0.5
Taux Id. (%) 99 86
Temps (s) 17.9 17.1

Cette approche, illustrée par le tableau 2, fournit une estima-
tion de ’efficacité de la solution en fonction de la variation des
parametres. Il apparait de cette étude que le systeme est robuste
ades changements de cinétique et de sensibilité de I’ordre de 20
%. Les variations de sensibilité semblent avoir plus d’influence
sur les résultats d’identification que les variations de cinétique.
Ceci illustre 1’intérét de confronter les sensibilités : en effet,
cela permet d’exploiter la complémentarité des technologies.

Conclusion

Nous proposons un exemple de reconnaissance de composés
chimiques présents dans un gaz a partir de nez électroniques.
Une approche par régression linéaire a été adoptée dans le but
de garder le systeme flexible. Elle s’appuie sur des modeles
d’adsorption de composés (adaptation au probleme de calibra-
tion et de dérive du capteur).

Sur la base de 1’algorithme de RLS, une analyse est propo-
sée avec une réponse "temps réel" au plus rapide sur la nature
du composé dans le gaz. Comme I’algorithme est peu cofiteux,
il permet une application simultanée de la méthode pour plu-
sieurs hypotheses. Cette méthode est également flexible dans
la définition des modeles physiques. En effet, nous pouvons
prendre en compte les corrélations entre le comportement des
capteurs et introduire des contraintes sur le test d’hypothese
dans le but d’optimiser son adéquation aux données réelles.
Cette méthode permet également de traiter simultanément des

signaux aux périodes d’échantillonnage différentes, voire ayant
un échantillonnage irrégulier. Elle permet également de traiter
des modeles d’adsorption aux cinétiques diverses.

Des tests avec des signaux multitechnologiques valident la
méthode sur des données réelles. Les résultats, confrontés aux
tests avec des signaux simulés, montrent une bonne robustesse
aux variations de sensibilité et de cinétique.

Dans nos travaux futurs nous chercherons a prendre en compte
des modele d’adsorption plus complexes qui s’adaptent aux
conditions réelles de prélevement du gaz.
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