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Reésume

Cette thése porte sur lintégration du sens de l'odorat dans les systemes
intelligents artificiels. Afin de doter ces systémes d'olfaction, nous utilisons un
dispositif appelé nez électronique ou E-nose. Un E-nose consiste en un certain
nombre de capteurs de gaz avec une sélectivité partielle et un composant de
reconnaissance de formes utilisé pour reconnaitre les types d'odeurs simples et
complexes. Le nez électronique, en tant que systeme d'olfaction artificiel, a des
applications potentielles dans le contrble de I'environnement en raison de sa capacité

éprouvée a reconnaitre et a discriminer entre une variété de différents gaz et odeurs.

Un certain nombre de défis sont discuté dans cette thése, ce qui rend
l'intégration des nez électroniques dans un systéme intelligent non trivial. Les défis
propres a l'état technologique actuel de l'identification des odeurs comprennent les
caractéeristiques des technologies de détection de gaz telles que la sensibilité, la
dérive et les limitations des algorithmes de reconnaissance de formes pour faire face
a ces caractéristiques. Un autre défi général a I'olfaction est la difficulté inhérente a

véhiculer ou a communiquer une perception d'une odeur a un utilisateur humain.

L’objectif de cette these, est la conception d'un nez électronique basé sur un
réseau de capteurs chimiques pour la détection et l'identification de sept gaz
différents (H,, C.H,, CH,; CH3OCH; CO, NO, et NHs). Ces capteurs de gaz
caractérisés par la nanostructure hiérarchique ou creuse dopée, qui leur conférent
une tres grande sensibilité et un temps de réponse faible, nous avons amélioré ces
capteurs de gaz du cété de la linéarité de la réponse et la dépendance a la
température en utilisant des modéles basés sur des réseaux de neurones artificiels.
Nous avons utilisé dans le nez électronique une reconnaissance de motif basé sur le
réseau de neurone artificiel, qui discrimine qualitativement et quantitativement sept

gaz avec un temps de réponse rapide.

Mots-clés: nez électronique, RNA, e-nose, capteur intelligent,

haute sensibilité, Modélisation, réseau de neurones.




Abstract

This thesis is about integrating the sense of smell into artificial intelligent
systems. In order to endow such systems with olfaction, we use a device called an
electronic nose or E-nose. An E-nose consists of a number of gas sensors with
partial selectivity and a pattern recognition component trained to recognize both
complex and simple types of odors. Electronic Nose, as an artificial olfaction system,
has potential applications in environmental monitor because of its proven ability to

recognize and discrimination between a variety of different gases and odors.

Discussed in this thesis are a number of challenges, which makes the
integration of electronic noses into an intelligent system non-trivial. Challenges
unique to the current technological state of odor identification include the
characteristics of the gas sensing technologies such as sensitivity, drift and the
limitations of the pattern recognition algorithms to cope with these characteristics.
Another challenge general to olfaction is the inherent difficulty in conveying or

communicating a perception of an odor to a human user.

In this thesis, we developed an electronic nose based on a chemical sensor
array for detection and identification of seven different gases (H, CoH, CHy,
CH30OCHS3;, CO, NO,, and NH3). These gas sensors characterized by nanostructure
hierarchical /doped, which give them a very high sensitivity and low response time,
we improve these gas sensors on the side of linearity response and temperature
dependence using models based on artificial neural networks. We used in Electronic
nose a pattern recognition based on artificial neural network, which discriminates

qualitatively and quantitatively seven gas and has a fast response.

Keywords: electronic nose, RNA, e-nose, intelligent

sensor, high sensitivity, modeling, artificial neural network.
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Introduction genérale

'olfaction est 1'un des cinq principaux sens humains (vision, audition, olfaction, gott
et toucher). Le sens de l'odorat est le sens le plus mystérieux et le plus complexe ;
Une odeur particuliére peut déclencher une série de souvenirs chez les gens. En
2004, Axel et Buck [1] ont remporté le prix Nobel de physiologie ou de médecine pour leurs
recherches sur les «récepteurs olfactifs et I'organisation du systéme olfactif», ce qui montre

'intérét et la valeur de la recherche sur l'olfaction.

L'olfaction artificielle (aussi appelée nez électronique ou E-nose) est un systéme olfactif
biomimétique qui peut remplacer des experts bien formés en travail dangereux, ou dépasser
les limites de leurs capacités. Récemment, l'olfaction artificielle a été développée pour de
nombreuses applications industrielles [2-7], telles que la surveillance de la qualit¢ de l'air
intérieur, les soins médicaux, la sécurité douanicre, le contréle de la qualité des aliments, la
surveillance de la qualité, les applications militaires et la détection des gaz dangereux

(figurel).

(b)

Figure 1. E-nez pour différents systémes intelligents. (a) le Nez électronique EOS par Dentoni et al.
[8] pour la surveillance a I’extérieur et, (b) le mobile MCE-nez par Gonzalez-Jimenez et al. [9].

Le nez électronique (qui est l'utilisation de 1'électronique pour simuler le sens de l'odorat)
est un dispositif €électronique utilisant un systéme de capteurs chimiques pour la classification

des odeurs.
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Les progres de 1'¢lectronique, des capteurs et de l'informatique ont rendu possible la
fabrication de dispositifs ¢électroniques de nez compacts et particuliecrement adaptés a
l'intégration sur des plateformes telles que des robots mobiles ou des appareils intelligents
(figure 2) [10,11], mais malheureusement, la plupart des nez électroniques sont trop chers
pour pénétrer les domaines passionnants ( la surveillance de l'environnement et la sécurité a la

détection d'explosifs).

anemometer

(a)

Figure 2. (a) Le robot de surveillance de la pollution "Rasmus" équipé d'un "nez électronique” et d'un
anémometre [10]. (b) PERES est un «nez» électronique qui permet aux smart phones de déterminer si
un aliment ou un ingrédient est adapté a la consommation [11].

Le développement de nez électronique (depuis plus de 50 ans) ont rendu possible leur
commercialisation. De plus, 1'avénement des technologies de microfabrication ont conduit a

des capteurs intégrés a faible colt.

Les capteurs a oxyde métallique MOX ont été commercialisés et largement utilisés dans
les nez électroniques. En 1984, un détecteur de gaz d'étain-oxyde (FIGARO®) a été proposé
pour la détection de gaz et appliqué dans une alarme de surveillance des gaz. Les capteurs a
oxyde métallique présentent l'avantage d'une forte sensibilit¢ et peuvent permettre une
réponse rapide a la détection des gaz. Dans les réseaux de capteurs, la sélectivité des gaz peut
étre augmentée en ajoutant différents métaux nobles (Ni, Pd, Pt et Os) pour chaque capteur
[12,13]. L’inconvénient évident des capteurs d'oxyde métallique est qu'ils fonctionnent a des
températures €levées, nécessitant des dispositifs de chauffage et une forte consommation
d'énergie. Cependant, la sensibilité aux gaz du film de détection est également influencée par

la qualité du réchauffeur qui contrdle la stabilité de la température du dispositif [14].

Ainsi, au cours des dix derniéres années, les nanostructures d’oxyde métalliques (telles
que les nanofils, les nanotubes et les nanofibres) ont attiré l'attention sur leur application dans
les nez électroniques miniatures [11,12,15,16]. Pour bénéficier de I'avancement de la

technologie de fabrication les capteurs a oxyde métallique peuvent étre intégrés dans une
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seule puce de micro-capteur pour les systemes de nez électroniques [13,17], et ils pourraient
étre améliorés en taille et en puissance totale [18]. Une structure de microplaque convexe de
la technologie de micro-usinage de surface a été appliquée pour fabriquer une matrice de
capteurs de gaz a oxyde d'étain intégrée 4x4 [19], comme le montre la figure 3. Le réseau de
capteurs de gaz occupait une surface de 2 x 2,8 mm? et le pas de capteur était de 370 pm. La
microplaque était de 190 x 190 um? et présentait une couche de polysilicium de 2,8 pm. Il
présente les avantages d'un procédé¢ simple et d'une compatibilit¢ CMOS. De plus, la
s¢lectivité de la matrice de capteurs a oxyde d'étain pourrait étre modifiée en utilisant des
additifs métalliques et des implantations ioniques [20]. Certaines recherches ont émergé sur ce
type de réseau de microcapteurs, qui peut étre appliqué dans un diagnostic clinique en tant
que contrdleur de température pour la détection non invasive des biomarqueurs de la maladie
[21]. Pour améliorer la sélectivité des gaz, la conception de micro-puces pour instruments

¢électroniques de nez a été utilisée par le potentiel électrique sur un film MOX [22].

R —

: EHT=10.08 KV  Mag= 2
soun  — ' No.=3660 DBt " 300un | Detector= SE1

EHT-18.88 KU

(a) (b)

Figure 3. L'image SEM du réseau intégré de capteurs de gaz a oxyde d'étain de (a) I'élément a capteur
unique, et (b) la matrice de capteurs de gaz 4x4 [19].

La performance du réseau a une puce est également essentielle pour l'identification des
gaz. Sur la base des recherches susmentionnées sur les capteurs a couche mince SnO, a base
de microplaque, le réseau sur puce pourrait étre combiné et analysé a 1'aide d'un moteur de
reconnaissance de trame arricre pour l'identification de gaz. Dans ce cas, les signaux de
détection pourraient étre analysés en utilisant le systeme combiné des cinq classificateurs, le
perceptron multicouches (MLP), les modeles de mélange gaussien (GMM), la fonction de

base radiale (RBF), les K-voisins les plus proches (KNN) et le principal probabiliste (PPCA)
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et les classificateurs individuels [23]. Pour la discrimination des odeurs, un réseau de capteurs
a oxyde d'étain a couche épaisse a été fabriqué et utilisé dans un algorithme de réseau
neuronal pour Il'analyse et la classification [24]. Cela signifie également qu'un nez
¢lectronique portable basé sur une matrice de capteurs micro-résistifs pourrait étre facile a
mettre en ceuvre et a vérifier. Dans la référence [25], un nez électronique portatif basé sur un
réseau de capteurs équipé d'un réchauffeur en polysilicium a été analysé a l'aide de tracés
d'analyse de composants principaux (PCA) pour la performance du réseau de capteurs et a
montré une précision de 100% dans un réseau neuronal probabiliste. Cependant, il est difficile
d'intégrer de nombreux capteurs d'oxyde métallique sur un seul petit substrat et la
consommation d'énergie reste un facteur limitant. Le nombre de capteurs d'oxyde métallique
requis pour les nez électroniques est typiquement compris entre plusieurs dizaines, mais les
capteurs a oxyde métallique restent le choix optimal le plus favorable pour les nez

¢lectroniques miniatures et intégreés.

Ces points nous ont amen¢ a envisager une modé¢lisation non conventionnelle en faisant
appel a une technique qui ne nécessite pas la connaissance explicite des lois physiques mais
qui nécessite des données en nombre. Les réseaux de neurones (qui sont utilisés avec succes
dans la modélisation de capteur de gaz) offrent 1’avantage d’étre un outil non linéaire,
multivariable et paramétrable par apprentissage sur des données expérimentales

représentatives.

Nous ne connaissant pas a priori le schéma réactionnel et donc le nombre de réactions
mises en ceuvre, nous avons choisi de travailler sur la prédiction directe des concentrations de

I’ensemble des especes plutot que sur des vitesses ou des avancements de réaction.

Ainsi I’objectif du modele élaboré de nez ¢électronique sera de prédire la sélectivité d’une
nature de gaz spécifique au milieu d’un mélange gazeux indéfini présent dans le milieu testé.
Pour cela, si I’on envisage un seul réseau qui va déterminer touts les capteurs, on se heurte a
un probleme de divergence. Nous avons donc préféré développer un modele plus complexe
qui associe des réseaux de neurones, chacun ayant ét¢ ¢laboré pour estimer un capteur de gaz

particulier en fonction des parameétres opératoires.

Nous allons alors montré qu’avec un tel modéle a base de réseaux de neurones il était
possible de représenter correctement la sélectivité chimique lors d’expériences réalisées et
cela quelles que soient les conditions opératoires, bien siir en restant dans le domaine limité a

celui couvert par la base d’apprentissage.
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Organisation de la thése

La thése débute avec un premier chapitre qui présente un état de l'art sur le nez
¢lectronique. Avec l'examen de principales méthodes d’analyse des gaz, une vue générale sur
les différent types des capteurs de gaz, et la place qu’occupe le capteur de gaz chimirésistive a
oxyde métallique. Puis la technologie micro-¢lectronique employée pour la fabrication, avant

de synthétiser les systémes de mesures.

Ce chapitre rapporte les avantages et les inconvénients des capteurs commerciaux actuels,
justifiant le grand nombre d’orientations des recherches actuelles sur des nouvelles

technologies.

Nous avons présenté aussi un apercu des technologies de base d'un nez électronique, le
développement historique et les applications idéales seront discutées. Ce chapitre traitera

¢galement les différents principes de la détection sélective au moyen de capteurs de gaz.

Le deuxiéeme chapitre décrit en détail l'utilisation de nanostructures dopées comme
capteurs de gaz. Le comportement de base des capteurs de gaz sera décrit ainsi que les
questions pertinentes et les défis pour la fabrication de capteurs de gaz robustes. L'extraction
en temps réel de paramétres expérimentaux de détection est utilisée pour faire la lumiére sur

les mécanismes de la transduction de la réponse du capteur.

Nous présentons aussi la conception d'un modele a base des réseaux de neurones (RNAs).
Ce composant doit exprimer fidélement le comportement du capteur. Et un deuxiéme modele
inverse a base des réseaux de neurones, qui s'occupera de la correction et de la compensation

du signal de sortie du capteur a été concu et validé.

Nous appliquons les étapes de conception de réseaux de neurones décrits dans ce chapitre
a savoir I’¢élaboration des bases d’apprentissage, de test et le choix de la structure neuronale a
utiliser pour obtenir de bonnes prédictions. La derniére partie est réservée aux résultats

obtenus en vue de la validation du modele développé.

Le troisieme chapitre montre que la nanostructure dopée est une candidate intéressante
pour les réseaux de capteurs de gaz a utiliser dans les nez électroniques. La nanostructure
dopée est attrayante parce qu'elle possede plusieurs qualités importantes de détection de gaz :

ultra sensitivité avec une réponse temporelle trés courte.

Sur la base de cette compréhension, nous avons intégré sept modeles neuronal développé

au chapitre trois dans une structure de modele congu par réseaux de neurones comme nez
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¢lectronique afin de montrer comment des réseaux utiles de nanostructures dopées peuvent

étre manipulés. Ainsi certaines données originales qui mettent en évidence les possibilités de

tirer parti de la chimie des semi-conducteurs de nanostructure dopée pour la détection de gaz.

Dans le quatrieme chapitre, nous avons implémenté tous les modeles congus dans les

chapitres précédents sous forme des composants dans la bibliothéque du simulateur électrique

ORCAD-PSPICE. Ces composants expriment fidélement le fonctionnement des modeles

congus.

Enfin, la thése couronne par d’éventuels travaux futurs sur les capteurs de gaz a base de

nanostructures dopées et résume les principaux résultats obtenus lors de ce travail.
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Chapitre 1 : Etat de art

I.1. Introduction

( :es derniéres années, I’activité de recherche dans le domaine de la détection des gaz s’est
considérablement amplifiée. Cet intérét est dii essentiellement aux problémes liés a la
pollution et aux réglementations strictes en matiére de sécurité prises par plusieurs pays dans

de nombreux secteurs industriels (I'industrie alimentaire, pétrochimique, biomédicale,...).

Des méthodes d’analyse de gaz performantes telles que la chromatographie en phase
gazeuse et la spectrométrie de masses ont apparues. Ces analyses sont précises mais elles
nécessitent un appareillage relativement lourd, encombrant, énergivore et colteux. A coté des
méthodes classiques d’analyse des gaz, les capteurs a base d’oxyde métallique (MOX) ont été
développés. IIs présentent certains intéréts par rapport aux méthodes classiques. En effet, leur
compatibilité avec la technologie de la microélectronique permet leur miniaturisation, ce qui
entraine une réduction du colt par une fabrication de masse, d’une part, et une faible
puissance ¢lectrique consommée, d’autre part, mais ils sont limités par ses sensibilités
variables en fonction de la variation de température, de I’humidité, la nature de gaz, et la

sélectivité critique en mélange gazeux.

Ainsi, le nez électronique est le moyen permettant de pallier aux lacunes de ces
différentes méthodes de mesure de la pollution atmosphérique, car il effectue un relevé, en
temps réel, de la qualité de I’air, il ne fait pas appel au jugement humain, et son colt est

raisonnable.

Le nez ¢lectronique (aussi appelée olfaction artificielle) est un systeme olfactif
biomimétique qui peut remplacer des experts bien formés en travail dangereux, ou dépasser
les limites de leurs capacités. Récemment, le nez électronique a été développée pour de
nombreuses applications industrielles, telles que la surveillance de la qualité de I'air intérieur
[1], les soins médicaux [2], la sécurit¢ douaniere [3], le contrdle de la qualité des aliments [4-
5], la surveillance de la qualité [6-7], les applications militaires [8] et la détection des gaz
dangereux [9-10].

Nous essayons a travers ce chapitre de fournir une vue d'ensemble de I'olfaction
¢lectronique et la technologie du nez ¢électronique. Nous présenterons aussi briévement les
principales techniques utilisées pour la détection des gaz ainsi que les aspects pertinents de la

recherche et le développement de capteurs de gaz.




Chapitre 1 : Etat de art

I .2. Principales méthodes d’analyse des gaz

Les méthodes d’analyse en mati¢re de détection sont nombreuses, la plupart des

méthodes sont destinées a I’analyse au laboratoire.

Tableau 1. 1. Principales techniques de détection et d’analyse de gaz

Techniques Principe Produits Avantages Inconvénients
d’analyse p détectés g
Coloration du - Technique simple . .
milieu suite a une Nombreux - Assez spécifique - Faible précision
Colorimétrie L. . . . p 4 - erreur de 30%
réaction entre solution produits - Rapide a mettre b ieh
- Sélectivité variable
absorbante et le gaz en ceuvre
tvarati . i bl
S?p aration de , Tous produits Sen§ lb ° - Peu portable
différents composés - Spécifique Y
Chromatogr- gazeux ou . Réponse assez longue
. gazeux sur une o - Stable si correctement . . .
aphie en phase colonne. suivie liquides, selon ctalonné - Nécessite plusieurs
gazeuse , ’ colonne et détecteurs
d’analyse par FID, PID| 7, - Peut analyser une .
détecteurs X - Etalonnage fréquent
etc. atmosphére mal connue
Des molécules sont
ionisées dans une Toutes -Sélectif Matériel lourd
Spectrométrie source, puis déviées X -Sensible
composées (sous . . -Non portable
de masse dans un champ -Quantification N
. . forme gazeuse). . -Cotteuse
électrique ou parfaite
magnétique
Chimiluminesce Variation d’énergie -Tres sélectif
nce lumineuse résultant de | NO,NO, -Mélange étalonnage Requiert un réactif (O3)
réaction chimique Délicat
-Sensible moyenne
o -Non spécifique
o Conductibilité . A . .
Catharométrie th(f):rrlmlilculel e Tous composés -Assez stable -Doit étre bien compensé des
q variations de Température et
d’humidité
-Peut étre assez stable dans
Oxydation Combustion Tous gaz le temps -Peu sensible
catalytique sur un métal noble combustibles -Ne détecte que les -Nécessite de 1’0,
gaz combustibles
Variation de la -Prix faible
.. . C?nduCtlYlt.e Gaz oxydants/ ol?uste. -Sensible a I’humidité
Chimisorption d’un matériau B -Petite taille . e ey
. réducteurs ) . - Faible sélectivité
sensible par -Longue durée de vie
oxydo-réduction -Faible consommation
. Lo T 1écul —
Molécules ionisées par outes mo eeuies -Non sélectif
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Le tableau 1.1 référence les principales techniques, en présentant le principe d’analyse, le

gaz détecté, les avantages et les inconvénients [11].

La plupart des techniques de détection et d’analyses énoncées dans ce tableau nécessitent
un matériel encombrant et sont bien souvent colteuses. Au contraire la détection par
chimisorption implique des capteurs portables et bon marché. C’est principalement sur cette

base que leur développement a trouvé un intérét jusqu’a nos jours.

Cependant, il faut garder a I’esprit que des méthodes comme la spectroscopie de masse
ou la chromatographie en phase gazeuse restent des outils de référence, indispensables pour

des mesures de grande précision ou 1’étalonnage de dispositifs moins précis [12,13].

1.3. Nez Electronique

Le premier dispositif d'olfaction artificielle remonte a 1961, lorsque Moncrieff a proposé
un nez mécanique artificiel [14]. Le premier nez ¢électronique a été¢ développé par Wilkens,
Hatman et Buck en 1964 [15]. Le concept d'un nez électronique utilisant un systéme de
capteurs chimiques pour la classification des odeurs a été proposé par Persaud et Dodd [16] en
1982, au cours de leurs expériences, ces deux chercheurs ont fixé comme objectif de créer un
outil capable de simuler le systéme olfactif des mammiféres en reconnaissant différentes
odeurs et en donnant des réponses reproductibles. Plus précisément, le nez électronique
développé comprenait: (I) une matrice de capteurs pour simuler les récepteurs du systéme
olfactif humain; (II) une unité de traitement de données qui remplirait la méme fonction que
I'ampoule olfactive; (III) un systeme de reconnaissance des formes qui reconnaitrait les profils
olfactifs de la substance testée, une fonction réalisée par le cerveau dans le systeme olfactif
humain [17]. Le terme «nez électronique» a été inventé lors d'une réunion en 1988 [18]; La
premiére réunion centrée spécifiquement sur le nez €lectronique a eu lieu en 1991 [19]. Ainsi,
le nez ¢lectronique est maintenant en développement depuis plus de 50 ans.

En raison de la capacité du nez ¢€lectronique a distinguer et a reconnaitre une variété de
gaz et d'odeurs différents a l'aide d'un petit nombre de capteurs, et les premiers résultats
prometteurs obtenus grace a la recherche dans ce domaine. Le cours du temps a conduit a une
multitude de projets de recherche axés sur les applications électroniques du nez dans

différents domaines [20-24].

Bien que les nez é€lectroniques aient été largement utilisés dans les secteurs médical et
alimentaire depuis les premicres années apres la publication par Persaud et Dodd des résultats

de leurs travaux, la mise en ceuvre des capteurs, dans les secteurs de l'environnement, s'est
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révélée plus difficile, surtout avec leur sensibilité et leur fiabilité. Plus en détail, les plus
grandes difficultés dans les applications ont été rencontrées sur le terrain car les capteurs les
plus couramment utilisés sont sensibles aux variations des conditions atmosphériques
(température et humidité) [20-21], et donc, des recherches spécifiques sont nécessaires pour
trouver une solution a ce probléme épineux avant que les nez électroniques puissent étre
utilisés pour produire des résultats fiables en milieu extérieur [22]. De plus, dans les capteurs
utilisés, un réétalonnage périodique est nécessaire et la faible sensibilité de certains capteurs a
la présence de divers composés sont a la fois des problémes qui doivent €tre résolus pour
rendre possible l'utilisation des nez électroniques dans les applications environnementales
[23]. Enfin, en raison de la grande variété d'applications possibles sur le terrain, de nouveaux
outils doivent étre spécifiquement affinés pour chaque application [24], afin de s'assurer qu'ils

répondent aux exigences spécifiques de cette application.

Les applications du nez ¢électronique dans la surveillance de l'environnement peuvent étre
divisées en les principales catégories suivantes : (I) analyse des paramétres relatifs a la qualité
de l'air; (II) 'analyse des parametres relatifs a la qualité de 1'eau; (III) contrdle du procédé;

(IV) vérification de 'efficacité des systémes de contrdle des odeurs.

Dans chacune de ces applications, le nez électronique peut étre utilisé avec remplacement
ou en ajout d'autres méthodes d'analyse plus traditionnelles et bien établies. Par exemple, un

systéme €lectronique

Le principe du nez électronique est bas¢ sur celui du systeme olfactif humain. Ainsi,
dans un premier temps, nous nous intéresserons au fonctionnement du nez humain,

puis nous verrons comment on le copie €lectroniquement.

1.3.1. Du nez humain au nez électronique

Le terme de nez ¢électronique (Electronic Nose) apparait pour la premicre fois dans les
années 80 [18]. Plusieurs définitions du terme existent mais la suivante est communément
utilisée : « Un nez électronique est un instrument composé d’une matrice de capteurs
chimiques ¢lectroniques partiellement spécifiques et des systémes de reconnaissance de

forme appropriés, capable de reconnaitre des odeurs simples ou complexes » [25]

Le principe d’un nez électronique est inspiré de celui du nez humain. Celui-ci conduit
les effluves vers une zone qui s’appelle épithélium olfactif. L’information est ensuite amenée
par le nerf olfactif au cerveau qui reconnait 1’odeur. Le nez électronique associe un ou

plusieurs capteurs de gaz avec un ¢lément intelligent, par exemple, un ordinateur qui
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utilise des méthodes de reconnaissance. Certaines méthodes dites supervisées déterminent
des régles de décision, qui permettent 1’identification d’échantillons gazeux inconnus, ce qui

est le but du nez électronique.

1.3.2. Le systéme olfactif humain

Notre systéme olfactif est constitué de plusieurs millions de cellules réceptrices, les
neurones. Lorsqu’une substance gazeuse contenant des molécules odorantes est inspirée par
le nez, il se crée dans la cavité nasale (figure 1.1) des turbulences qui permettent une
répartition homogeéne de la substance inspirée sur I’épithélium (figure 1.1). Une fois dans la
zone olfactive, les molécules sont alors dissoutes par le mucus, puis captées par les cils
olfactifs, qui sont les terminaisons nerveuses des neurones sensoriels primaires de
I’épithélium olfactif et leur membrane est constituée de nombreuses protéines réceptrices
différentes, capables de reconnaitre toute une palette de substances odorantes (jusqu’a 10000

effluves différentes, a des concentrations extrémement faibles).

4. Les signaux sont vehiculés vers
Meuronas d'autres régions du cerveau
relais ~._ —
’ ‘ : —_
4 =——

3. Dans les glomérulas,
les signaux sont fransmis
@ des neurones relais

Glomerula

Epithélium olfactif

|

MNeurones offactifs ~

Li.4
f II:
i\ Y ;a 2. Les naurones olfactifs

envolent des signaux
vers le bulbe olfactif

Cavita . ®
nasale
1. Les malécules
adorantes se lient
aux récepteurs des
- Récapteur neuranes offactifs
e oifactif
L]
Code des couleurs: . - | . ® _J = .
Les neurones olfactifs de méme couleur ] . o
portent le méme récepteur et se rejoignent * Air transpertant des molécules cderantes
dans un méme glomérule

Figure 1. 1. Composition du systéme olfactif humain [26]
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Apres stimulation de ces quelques milliers de neurones primaires, des signaux relatifs
aux molécules détectées sont transmis au bulbe olfactif du cerveau par I’intermédiaire de
fibres nerveuses (axones) et de neurones secondaires. Le signal ainsi transmis est ensuite
traité, ce qui permet alors au cerveau d’identifier correctement 1’odeur, et éventuellement de

la quantifier grace a son apprentissage préalable.

Au niveau du bulbe olfactif, le message porté par les millions d’axones, se regroupe en
quelques milliers de points, appelés glomérules (terminaisons des neurones récepteurs) et
rencontrent des neurones - relais (les cellules mitrales) qui sont beaucoup moins nombreuses,

et leur communiquent leur excitation.

L'identification de l'odeur sera faite par les différences de structures des glomérules,
qui sont régi par une seule régle : seuls s’assemblent dans un glomérule les axones qui sont

excités par les mémes substances.

1.3.3. Breve description du concept de nez électronique

Avec le nez électronique, on cherche a reproduire le principe du sens olfactif humain.
Par ’effet de respiration il se forme un courant d’air qui atteint 1’épithélium olfactif (matrice
de capteurs), les informations sont ensuite propagées par les nerfs olfactifs (systéme
d’échantillonnage, cébles, circuits électroniques) jusqu’au cerveau (micro-controleur) lequel
reconnait 1’odeur. Notre nez électronique est basé sur ce méme principe qui comporte trois

parties fonctionnelles.

L’air entrant est aspiré et rencontre une combinaison de plusieurs capteurs de gaz.
Malheureusement, ces capteurs ne sont pas aussi sélectifs que les cellules odorantes. Aussi,
pour permettre au mieux la discrimination d’une substance gazeuse appartenant a un
mélange, les capteurs doivent étre montés en réseau afin de tirer profit de leur sensibilité
croisée : plusieurs capteurs répondent a un méme composé gazeux avec des réponses
de formes différentes et des sensibilités différentes, c’est aussi un capteur qui répond

différemment a plusieurs gaz.

Leurs réponses ¢€lectriques, lorsqu’ils sont soumis a un mélange gazeux, sont saisies et
transportées a une partie intelligente, un ordinateur, un microcontrdoleur ou un systeme

spécifique de traitement numérique.

Comme le nez humain, le nez électronique doit apprendre a reconnaitre les odeurs. Il

est donc soumis a plusieurs gaz seuls ou en mélange, a concentration et humidité variables.
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L’ensemble des réponses des capteurs constitue la phase d’apprentissage. Celle-ci permet
d’extraire des coefficients qui seront implantés sous forme d’algorithme dans la partie

intelligente. Ces coefficients jouent donc un réle de mémoire qui contient les informations

d’identification [27].

La figure 1.2 montre la comparaison entre le systéme humain et le systéme
¢lectronique. L’air "chatouille" les cellules olfactives de 1’épithélium (réseau de capteurs de

gaz), celles-ci donnent des signaux au cerveau (micro controleur) qui apprend ou reconnait

I’odeur.

Olfaction ] v vieilli
humaine e —
U=
Récepteurs ﬁ.nal ar Reconnaissance
d'odeurs le ozr?vo;u d'empreinte
l L] | Acquisition | Traitement | | Comparaisen & Décision |
L | - = _ . - -
Capteurs gaz Analyse Reconnaissance d'empreinte

par logiciel

Détection I = , , :
instrumentale m LT ¥ sy
- ——— 0y

Figure L. 2. Analogie systeme olfactif humain-systéeme électronique [26]

1.3.4. Analogie nez humain-nez électronique
Tableau L. 2. Composants des systéemes olfactifs [26-27]

Nez humain Nez ¢€lectronique
récepteur capteur
protéine Couche sensible
10.000.000récepteurs 6-30 capteurs
Glomeri olfactori Cellule de mesure
cerveau Systéme de reconnaissance (ordinateur)
1 ppt (part per trillion) Ippm (part per million)
10.000-20.0000deurs <50odeurs
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Le tableau 1.2 qui permet de comparer les ¢léments constitutifs des deux systemes

olfactifs et ainsi de comprendre le réle de chacun.

Comme dans chaque systéme il y a des avantages et des inconvénients, ce deuxiéme

tableau les répertorie :

Tableau 1. 3. Avantages et Inconvénients [26-27]

Nez humain Nez ¢€lectronique
-méthode rapide -grand contenu d’information
-souple et non-complexe -non influengable en état physique
Avantages - systéme sensible & une trés large| -possibilité d’enregistrement

gamme de gaz automatique

-saturation -travail en continu

-estimation différente entre 2 - systéme sensible a peu de gaz

personnes (subjectivite) -apprentissage, caractérisation, choix
e -nécessité de gaz odorants d’une méthode d’analyse adéquate

-perturbation du sens olfactif par | -consommation d’énergie

habitude ou des maladies

Comme on I’a vu précédemment dans I’analogie nez humain—nez électronique, ce

dernier se compose de plusieurs parties, qui ont chacune une fonction bien précise :

- partie sensible ou matrice de capteurs.

- partie €électronique permettant la prise de mesure.

-partie micro-informatique permettant la commande et 1’acquisition des données.

- partie statistique permettant I’extraction de parametres et le classement des données.
1.3.5. Matrice de capteurs

Les matrices de capteur actuellement utilisées peuvent étre classées en deux groupes

que sont [28] :

- les matrices mono classes, composées de capteurs de gaz de méme nature (semi-

conducteur, ondes acoustique, polymeres....).

- les matrices hybrides, composées de capteurs de natures différentes (association de
capteurs ¢lectrochimiques, semi-conducteur, ondes acoustique, infrarouges...), souvent

utilisée pour des nez €lectroniques commerciaux (ex. MOSES II [29]).

Les matrices de capteurs hybrides ont un spectre de détection bien plus étendu, mais

15



Chapitre 1 : Etat de lart

requicrent des dispositifs de mesures plus lourds et plus encombrants que les matrices mono
classes. Ces derniéres sont les plus employées dans la logique du bas cout et de la portabilité.

11 est possible de distinguer deux sortes de matrices mono classes:

- les matrices constituées de mono-capteurs intégrés, commerciaux le plus souvent,

notamment ceux de la société figaro Engineering Inc. (fig. 1.3) [30,31].

-les matrices multi-capteurs intégrés, qui font souvent 'objet d'études de recherche en

laboratoire [32].

MiCS2610

TGS2442

TGS2611

TGS826

Figure L. 3. Deux exemples de matrice de capteurs a base de TGS [28]

a) Les Capteurs a base de semi-conducteurs [35-37]
Dans le domaine de la détection gazeuse, les matériaux a base d’oxydes métalliques
semi- conducteurs sont les plus utilisés car 1’adsorption d’un gaz a la surface de ces

oxydes provoque des variations de propriétés électriques[33,34]

Pour cela, certains oxydes métalliques a caractére semi-conducteur constituent des

matériaux bien adaptés. En effet, ils présentent deux caractéristiques efficientes :

- une résistivité électrique sous air pur importante mais néanmoins facilement

mesurable,

- une variation relative de résistivité engendrée par les gaz a détecter suffisamment

importante, pour que des mesures soient réalisables avec 1’instrumentation classique.

Il existe deux grandes familles d’oxydes métalliques. La premiére concerne les types P
(conduction par trous), ils ont une conductivité qui augmente avec 1’augmentation de la
pression d’oxygene. Ils sont reconnus relativement instables a cause de leur tendance a
échanger des oxygenes de leur réseau facilement avec ’air. Pour autant, les types P sont

utilisés pour certaines applications comme les capteurs d’oxygene a haute température.
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La seconde famille regroupe les types N (conduction par ¢€lectrons). Ils ont une
conductivité qui diminue avec I’augmentation de la pression d’oxygene. Ils remplissent la
majorité des applications de type capteurs de gaz car ils sont plus stables et ont des propriétés

plus favorables a la chimisorption (mécanisme prédominant dans ce type de capteur de gaz).

Meixner et Lampe [37] ont effectué la synthése des caractéristiques intéressantes pour
la détection d’un grand nombre d’oxydes métalliques. Nous en donnons 1’essentiel dans le

tableau 1.4 [37].

Tableau 1. 4. Caractéristiques de différents oxydes métalliques [37]

Oxydes métalliques| Type Gaz ciblés Température Résis’ta.nce a
optimale (°C) Pair
02, CH4, CO, H, NH3
s s s s s _ 5
Sn0p N | C3Hg SO, 300-350 2%x10
. 025 CO: H25 C3H85 6
TiO02 n SO2. HoS 450-500 2x10
02,CH4, CO, W
WO B B B s _ 3 4
3 " | C3Hg, NH3,H2S,NO2 430-300 10°-10
La, ¢Sr,,MnO, n CO,H2,NH3,NO2,Cl2 350 10/
WNb,0,, n H2,C3H8,NH3 450 10°
CuTa,0O, n 023CO,H2,C3H8,NH3 380 N.C
Rb,SiW .0, n S02,H2S 300 10%
CeO, n 02 700-1100 N.C
Ga203 n 02,H2,CH4,NH3 550 103
SrTiO,(1%Fe) n CH4 650 N.C
SrTiO3(1%Ta) n CO2 620 N.C
CrNbO4(p) p CO,H2,C3Hg,NH3 280 2x10%
CoTa206(p) p Hp,CO,NH3 550 2x10’

Le choix du matériau sensible dépend en particulier de la nature du gaz a détecter.
L’oxyde métallique SnO, est un des matériaux les plus utilisés pour ce type d’application. La
composition de ce matériau est généralement affectée par des écarts a la steechiométrie qui
lui conferent un caractére semi-conducteur de type n. L’adsorption d’un gaz réducteur, donc
donneur d’¢électrons, conduit a une augmentation de la conductivité électrique du matériau.
Le cas le plus généralement rencontré est celui de la détection de gaz réducteur (CO, Hy,

CH,, hydrocarbures,...) dans ’air, donc en milieu oxydant. Un semi-conducteur de type p
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sera, a I’inverse, utilisé¢ pour la détection de gaz oxydants.

mesure de la conductivité

oxyde ]
métallicjue -1!"
electrode tension de
chauffage

résistance chauffante

Figure L. 4. Capteur a oxyde métallique semi-conducteur [38]

Dans les deux cas, ce transfert de charge nécessite 1’ionisation du gaz au contact du
matériau et ceci justifie le choix de matériaux présentant une grande activité catalytique. Les
gaz adsorbés a la surface de 1’oxyde métallique modulent sa concentration en porteurs de

charge majoritaire au moyen :

- d’un transfert de charge direct réversible entre les molécules de gaz adsorbées et le

matériau,

- d’une modulation réversible de la concentration en défauts a la steechiométrie du
semi-conducteur, en relation avec la concentration en gaz présent dans 1’atmosphere

ambiante, via des €équilibres successifs d’adsorption physique et chimique.

Les réactions chimiques ayant lieu sur la surface active sont multiples et mettent en jeu
des phénoménes complexes ou de nombreuses especes adsorbées peuvent entrer en jeu.
Celles-ci sont issues de gaz présents dans I’atmosphére et susceptibles de varier en fonction
des conditions expérimentales de pression et de température (oxygene et groupements
hydroxyles). Elles agissent comme promoteur ou inhibiteur vis-a-vis de 1’adsorption des
molécules du gaz cible et constituent donc des "¢éléments interférents" vis-a-vis du gaz a
détecter. La détection ne sera donc pas sélective vis-a-vis d’un gaz particulier. De plus, ces
especes conditionnent souvent la stabilit¢ du matériau dans le temps. Le manque de
sélectivité vis-a-vis d’un gaz en particulier ainsi que la faible stabilit¢ dans le temps de la
réponse des capteurs constituent les points faibles des matériaux semi-conducteurs en tant

qu’éléments sensibles dans 1’application capteur de gaz.

Afin de présenter une grande surface spécifique offerte a 1’adsorption du gaz, de

manicre a favoriser une sensibilité optimale, les matériaux semi-conducteurs sont le plus
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souvent ¢laborés sous la forme d’échantillons frittés et poreux. Cette morphologie
polycristalline induit des problémes de reproductibilité d’un capteur a 1’autre car les
caractéristiques métrologiques sont fortement dépendantes des conditions de fabrication.
Compte tenu de la nature des mécanismes réactionnels qui interviennent, et afin de favoriser
la cinétique de réponse, ces capteurs a semi-conducteurs doivent travailler a des températures
comprises entre 300°C et 500°C. Le choix de la température de travail s’avére parfois délicat
car elle conditionne la nature ainsi que la concentration des états de surface, et par

conséquent, la réactivit¢ méme du capteur.

Les premiers brevets concernant ces matériaux ont été déposés en 1962 au Japon par
Seiyama (ZnO) et par Tagushi (SnO;). Leur exploitation a conduit & I’apparition du premier
capteur a semi-conducteur commercial en 1968 (Sociét¢ Figaro-Capteur TGS a base de
SnO,) destiné a la détection des fuites de gaz domestique. Cette société japonaise a ensuite
proposé¢ différentes versions de capteurs a base de SnO, pour la détection de gaz de ville
(1980), de I’hydrogéne sulfuré (1981), du monoxyde de carbone (1983). Au total, on peut
¢évaluer a plus de 80 millions le nombre de capteurs SnO; actuellement en usage au Japon. La
majorité des capteurs semi-conducteur ont ét¢ commercialisés par la Société Figaro, soit
directement, soit intégrés dans des systemes de détection proposés par d’autres compagnies.
Or, sur le plan international, il n’existe que peu d’entreprises qui fabriquent et
commercialisent des capteurs a semi-conducteurs, et la Société Figaro se retrouve en position
de quasi-monopole. Ces capteurs suscitent un fort intérét car ils sont percus comme des
systémes simples, et ils offrent de multiples intéréts compte tenu de la variété des matériaux
susceptibles d’étre utilisés, ainsi que des possibilités de miniaturisation et d’intégration dans
des systemes. Or, actuellement, malgré le large éventail de matériaux ( ZnO, Fe,0s, NiO,
Ce0,,Ti0,,...) présentant des variations de conductivité électrique pour certains gaz, seuls

les capteurs a base de SnO; ont été développés industriellement a grande échelle.

Différentes évolutions de ce type de capteurs sont apparues sur le marché. La société
MiCS (Micro Chemical Systems, Neuchatel, Suisse) propose en particulier des versions en
couches minces déposées sur un substrat chauffant, qui permettent des miniaturisations de
I’élément sensible, et donc une diminution de la puissance consommée qui est de 1’ordre de
quelques centaines de mW. De telles structures sont élaborées au moyen des techniques
classiques de la micro-¢électronique sur silicium et offrent donc la possibilité d’une

production de masse a bas coft.
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Malgré tous les défauts mentionnés, les capteurs a semi-conducteurs du commerce, c’est-a-
dire principalement ceux de type frittés, offrent des performances qui leur permettent d’étre
utilisés dans la sécurité et ’hygiene en milieux domestique et industriel, le contrdle des

procédés industriels ou encore 1’industrie agroalimentaire.

b) Caractéristiques d’un capteur de gaz

Les principales qualités que doit présenter le capteur de gaz idéal sont les suivantes :

1) Sensibilité: variation d’une grandeur physique caractérisant le matériau sensible
(conductivité par exemple) avec la concentration en gaz. Cette sensibilité¢ devra
étre associée a une dynamique importante de la concentration : quelques ppm a
100%. Dans le cas des capteurs chimiques basés sur la variation de la résistance,
il est possible de représenter la sensibilit¢ par les rapports : R/Ry (résistance
relative) ou (R-Rg)/Ry (variation relative de résistance) ou Ry est la valeur de
référence considérée sans présence du gaz a détecter.

2) Sélectivité: clle caractérise la capacité du matériau sensible a pouvoir isoler
I’action d’un gaz parmi certains autres gaz interférents.

3) Stabilité: conditionne tout le traitement de I’information possible en aval du
capteur. Le signal ne doit pas dériver dans le temps afin que le traitement de
I’information soit correct.

4) Réversibilité: caractérise le retour a 1’état initial de la réponse apres disparition

du gaz détecté.

1.3.6 Analyse multivariable

La matrice de capteurs permet d’obtenir un ensemble de données facilement
mesurables (variable X). L’objectif est d’évaluer a partir de ces données un ensemble de
variables Y, fournissant en [’occurrence des informations sur les types de gaz, les
concentrations ... pour étudier simultanément plusieurs variables dépendantes il est
nécessaire d’utiliser une méthode analytique adéquate. L’analyse multivariable, qui est

assimilée a une reconnaissance de forme au sens large.

La méthodologie de I’analyse multivariable peut se décomposer en deux étapes,

I’apprentissage et la prédiction, telle la description de la figure L.5.
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ETALONNAGE / MODELISATION PREDICTION
Vanables X Vanables X
mesurees . mesurées  ——_
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Figure L. 5. Méthodologie de 1’analyse multivariable [17]
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MLR : Régression linéaire multiple ; PLS : Régression par moindres carrées partielles ;CA : Analyse
des clusters ; PCA : Analyse en composantes principales ; DFA : Analyse fonctionnelle discriminante ;
BP : Rétropropagation ;SOM : Cartes auto organisatrice ; LVQ : Quantification vectorielle ; FLVQ :

Quantification vectorielle floues ; GA : Algorithmes génériques ; ART : Théorie de résonance adaptée.
Figure L. 6. Principales techniques d’analyses multivariables [17].

L’analyse multivariable est basée sur une méthode mathématique, soit de type

statistique, soit de type réseau de neurones. Ainsi Gardner et Bartlett [17] ont classifié les
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principales techniques de traitement multivariables (fig. 1.6).

Les méthodes statistiques, selon qu’elles soient ou non «superviséesy», permettent ou
non la prédiction. Lorsque 1’apprentissage est non supervisé, 1’analyse n’aboutit pas a un
mode¢le de prédiction mais seulement a une classification. Il s’agit d’obtenir, a partir d’un
ensemble de données de grande dimension, des classes homogenes selon des critéres de
ressemblances inconnus (résultats de classification visuels le plus souvent). Au contraire,
lorsque I’apprentissage est supervisé, c’est-a-dire que certaines dépendances connues entre

permettre d’obtenir une fonction :
Y =F(X)

Les réseaux de neurones ont pour role la prédiction. Ils sont généralement supervisés,

et lorsque cela n’est pas le cas. La structure s’auto-organise pour aboutir a une prédiction.

En outre, les données avant analyse peuvent étre prétraitées par commodité ou
nécessité. En effet, les variables X et Y ne sont pas obligatoirement du méme ordre de

grandeur.
Classiquement, les variables peuvent alors €tre transformées suivant une :

- Standardisation (centrage et réduction).
- Normalisation.
- Linéarisation

- Pondération

Il est également possible d’utiliser les résultats d’analyse statistique comme variables

d’entrés d’un réseau de neurones.

Parmi les analyses multivariables, la méthode PCA et le réseau de neurones adoptant
une structure perceptron sont les plus communément employés dans le domaine des capteurs
de gaz. Il est donc intéressant de s’attarder sur ces deux méthodes susceptibles d’étre

utilisées pour la suite des travaux.

1.3.7 Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes principales (PCA) est une méthode non supervisée, basée
sur I’analyse factorielle. Cette méthodes est utilisée pour réduire un jeu de données
multidimensionnelles (matrice de données) de grande taille, en une taille plus petite tout en
perdant le moins d’information possible. En d’autres termes, elle a pour but de dégager

I’essentiel de I’information recueillie. Elle permet de détecter des ressemblances entre les
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individus ou des relations entre les variables. De fagon plus précise elle permet de :

- Classifier des groupes de gaz ou des groupes de concentrations d’un méme gaz par
regroupement des données présentant des similitudes. Cela consiste a projeter les
individus (ou observations) sur les plans principaux (fig. I. 7 [63]).

- Evaluer la pertinence (ou contribution) de chaque capteur d’une matrice par projection
des variables sur les plans principaux. La position de chaque capteur par rapport au
cercle de corrélation présente sa contribution a la classification (fig. 1.8 [64]).

- Détecter les points aberrants : les aberrations sont projetées sur les plans principaux, et
I’analyse des points de chaque individu dans cet espace permet de déceler les

anomalies (points non regroupés)

Prétraiter les données : 1’analyse PCA peut étre utilisée comme une étape préliminaire.
Les coordonnées des composantes principales sont utilisées comme données en entrée d’une

analyse par réseaux de neurones [63].

E— — r T
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0.0081 o S0,
A cH |
0.004
9
L }
‘II 0.000 |
:‘l
b
B
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i i i i
-0.02 0.00 0.02
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Figure 1. 7. Exemple de classification de trois gaz [63]
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Figure L. 8. Pertinence de chaque capteur d’une matrice [64]

1.3.8 Réseau de neurones artificiel

Les réseaux de neurones (RNA) sont considérés comme un algorithme d’analyse
multivariable. C’est en réalité une méthode universelle, utilisée dans de nombreux domaines,
dans la mesure ou il n’est plus nécessaire de faire I’hypothése mathématique initiale. Seule la

structure du réseau peut changer.

Un neurone est une fonction algébrique, paramétrée et a valeurs bornées. Un réseau de
neurones est constitué de plusieurs neurones, connectés entre eux par des liaisons
synaptiques affectées d’un poids. Ces liaisons permettent a chaque neurone de recevoir ou
d’envoyer des signaux en provenance d’autres neurones du réseau. Les neurones peuvent étre
regroupés par couche. La structure la plus utilisée dans le domaine des capteurs chimiques
est le perceptron multicouches (MLP). L’exemple de la figure 1.9 illustre la structure d’un

réseau MLP composé de trois couches.
Ainsi :

- La premiére couche, appelée couche d’entrée, regoit les données d’entrée. Elle
contient autant de neurones qu’il y a de nombre de variable, c’est-a-dire de
capteurs dans la matrice.

- La seconde couche est appelée couche cachée. Le nombre de neurones de cette
couche est ajusté selon la complexité du probléme a modéliser.

- La derniére couche est la couche de sortie. Elle fournit les variables de sortie. Le

nombre de neurones de cette couche est €¢gal au nombre de variables de sortie.
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Figure L. 9. Structure d’un réseau perceptron composée de trois couches

1.4. A propos de la détection sélective au moyen de capteurs de gaz

Dans le cas le plus général, dans le cadre d’un cahier des charges précis, la détection
sélective d’un gaz particulier doit étre assurée dans une atmosphére ou il coexiste avec de
nombreux composés interférents divers et variés : par exemple, la détection sélective de
I’0zone dans I’air dans le cadre du controle de la qualité de I’air, ou bien la mesure de la
quantit¢ de méthane dans une enceinte ou dans un espace confiné ou peuvent également

coexister divers Composés Organiques Volatils.

Lorsque ’espéce cible, ici respectivement ozone et méthane, est diluée dans un gaz
neutre (argon ou azote), sa détection requiert assurément 1’emploi d’un capteur pour lequel le
composé gazeux présente une sensibilité maximale. Cependant, la mesure de ce méme
composé dilué¢ dans les mémes proportions dans le contexte complet du cahier des charges
évoqué nécessite I’emploi d’un capteur particulier dont la nature ainsi que les parametres
expérimentaux de fonctionnement (par exemple sa température de travail) sont optimisés. De
cette maniere, on peut conditionner un différentiel de sensibilité favorable a 1’espece cible
relativement aux autres composés gazeux du mélange. Ainsi, le choix d’un capteur et de ses
parametres de travail sont directement conditionnés, d’une part, par la nature du gaz cible
dont on souhaite connaitre la quantité, et d’autre part par la nature de la phase gazeuse
(nombre et concentrations des gaz interférents) au sein de laquelle s’effectue la mesure. Il est
alors impossible de choisir avec pertinence un capteur en I’absence de I’ensemble de ces

données : il n’existe donc pas de solution capteur générique dans le contexte global de la
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détection d’une espece gazeuse particuliere. La conception d’un capteur de gaz permettant de
répondre a une problématique de détection bien définie constitue un exercice d’ingénierie
mettant en jeu une stratégie de type "full-custom", pour reprendre la terminologie des micro-
¢lectroniciens dans leur démarche de conception d’un circuit intégré optimisé de par ses

performances et constituant un produit "sur-mesure".

La sélectivité dans la détection d’une espéce gazeuse spécifique est foncierement

dépendante de la structure du capteur de par :

- Lanature, la morphologie et la structure du matériau sensible qui lui est associé,

- Les paramétres expérimentaux de travail (température, procédure ou méthodologie de
mesure périodique,...),

- La nature du paramétre caractéristique lié¢ a la réponse du capteur (valeur a 1’équilibre

réactionnel, cinétique réactionnelle,...).

1.4.1 Sélectivité par le choix du matériau sensible

Le concepteur d’un capteur répondant a un cahier des charges précis visant a la détection
sélective d’un composé gazeux au sein d’un milieu est donc en tout premier lieu confronté a
la mise en ceuvre d’une membrane dont la sensibilité au gaz cible doit étre optimisée.

Différents cas de figures se présentent alors, dont on peut citer quelques exemples :

- dans le cas d’un gaz cible présentant des propriétés redox, il sera possible de recourir
a un ¢€lément sensible de type semi-conducteur dont les principaux intéréts résident dans
leur grande variété et leur capacité a étre élaboré sous forme de couches minces. La
transduction associée pourra alors se limiter a une structure résistive trés facilement
intégrable au sein d’un dispositif électronique. Outre les oxydes métalliques tels que le
dioxyde d’étain préalablement ¢évoqué, les matériaux organiques tels que les
phtalocyanines, les porphyrines ainsi que certains polyméres peuvent constituer des

matériaux pertinents dans le cadre de notre problématique [65,66].

La modulation de la sensibilit¢ aux gaz des oxydes métalliques peut étre obtenue
aisément au moyen de particules de catalyseurs métalliques (Pd, Pt,...) déposées sur la
surface des ¢léments sensibles. Elles agissent comme des sites spécifiques pour dissocier les
especes adsorbées et sont trés souvent utilisées pour moduler 1’activité catalytique des
surfaces de dioxyde d’étain, induisant la modulation souhaitée des sensibilités aux gaz des

capteurs constitués [67].

La sélectivité aux gaz des matériaux organiques tels que les macrocycles de type
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porphyrine ou phtalocyanine, peut en théorie é&tre optimisée a partir de 1’ingénierie
moléculaire permettant d’adapter la structure moléculaire du matériau aux potentiels
d’oxydoréduction des gaz. Cette adaptation peut étre obtenue en changeant 1’ion métallique
central ou en changeant les substituant périphériques du macrocycle. Des substituant
périphériques attracteurs d’¢électrons augmentent la sensibilité aux gaz réducteurs, alors que

ceux donneurs d’électrons augmentent la sensibilité aux gaz oxydants [68].

- Les gaz qui présentent des propriétés redox sont également susceptibles de moduler le
travail de sortie de métaux nobles tels que 1’or ou le platine. Lors que ces métaux
constituent I’¢électrode sensible au gaz d’une structure a effet de champ de type diode
Schottky, les gaz en interaction avec le capteur induisent une modification réversible de
la hauteur de la barriére de potentiel a I’interface métal/semi-conducteur. Le caractére
partiellement sélectif est ici associé a la nature du métal et a la température de travail de
la structure capteur [69]. Dans le cas d’un gaz susceptible de conditionner une réaction
chimique réversible impliquant un ion mobile d’un électrolyte, il sera possible de recourir
a une structure capteur de type cellule électrochimique. Le conducteur ionique mis en jeu
devra alors présenter une conductivité électronique aussi faible que possible et une
conductivité ionique notable dans le domaine des températures concernées par la
détection. Les capteurs de gaz utilisant des €lectrolytes solides s’appuient principalement
sur les deux principes é€lectrochimiques de potentiométrie et d’ampérométrie, présentés
dans le point 3.2. Alors que les capteurs de gaz potentiométriques peuvent mettre en jeu
des conducteurs d’ions divers, (0., F, H', Li’, Na', Ag',...), les capteurs
ampéromeétriques sont presque exclusivement basés sur des conducteurs d’ions oxygene,
et plus particulierement la zircone stabilisée[70,71].

- Dans le cas d’un gaz cible présentant une faible activité redox mais jouissant d’un caractére
polaire, acide ou basique, il est possible de recourir a des matériaux organiques telsque les
polymeéres, dont la fonctionnalisation au moyen de groupes judicieusement choisis permet
de privilégier des interactions avec ce type de gaz. Une méthode développée par M.H.
Abraham et al. [72] permet de relier le coefficient de partage K aux caractéristiques
physico-chimiques de I’analyte (compos¢ gazeux, soluté) et du polymere (solvant), en
quantifiant les différents types d’interactions [72,73]. Ainsi, l'utilisation de la relation
linéaire d'énergie de solubilit¢ (LSER), qui relie le coefficient de partage aux parametres
du soluté (analyte) et du solvant (polymére), quantifiant la contribution des différents types

d'interactions, constitue un excellent outil de sélection des matériaux. Le mode de
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transduction pourra alors étre de type acoustique BAW (Bulk Acoustic Waves), SAW
(Surface Acoustic Waves) ou de type optique [73,74].

- Dans le cas d’un gaz présentant un caractére inflammable, il sera possible de recourir
a un capteur constitué¢ de catalyseurs d’oxydation du gaz tels que les capteurs catalytiques
Le principe de fonctionnement de ces capteurs est d’utiliser 1’¢lévation de température
produite par la combustion catalytique du gaz cible. Cette ¢élévation de température
dépendra non seulement de la pression partielle du gaz cible, mais aussi du taux de
conversion de sa réaction de combustion. Plus le taux de conversion du gaz cible sera élevé
et plus celui des gaz interférents sera faible (ce qui correspond a des cinétiques d’oxydation

différentes), plus le capteur sera sélectif [77].

Dans ce contexte, un cahier des charges associé a une problématique de faible
complexité (c’est-a-dire intégrant un nombre de gaz interférents relativement faible, ou une
somme conséquente de gaz interférents présentant de faibles sensibilités vis-a-vis du capteur
dont 1’élément sensible est particulierement favorable a la détection de I’espece cible),offre
une problématique qui pourra étre résolue au moyen d’un seul capteur dont on s’assurera que

les paramétres de travail sont optimisés.

1.4.2. Sélectivité par association de plusieurs capteurs

Dans le cas ou la sélectivité vis-a-vis du gaz cible est difficile a obtenir avec un seul
capteur dont les conditions de travail sont optimisées, il est possible de recourir a une
association de matériaux sensibles, ou de capteurs, présentant des sensibilités suffisamment
complémentaires en regard des espeéces gazeuses de 1’atmosphere. Le traitement des données
issues de chacune des structures capteurs est destiné a conduire a une détection sélective.
Cette stratégie peut permettre de répondre simplement a certaines problématiques au moyen
d’une matrice de capteurs en nombre réduit : c’est le cas de la détection sélective de méthane
dans un milieu contenant également du propane, impossible a réaliser avec un seul capteur
catalytique. La reconnaissance du méthane dans ce milieu est rendue possible par
I’association de deux capteurs catalytiques dont le métal est de nature différente, le platine et
le palladium. A 450°C, le palladium conduit a des taux de conversion de 100% pour tous les
gaz combustibles y compris le méthane, alors que le platine assure des taux de conversion de
100% de ces mémes gaz sauf du méthane. La comparaison des réponses de deux capteurs,
I’un a base de catalyseur au platine et I’autre a base de catalyseur au palladium, permet dans

le principe d’obtenir une reconnaissance du méthane [48].
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Lorsqu’il est trés difficile d’obtenir une sélectivité suffisante, dans le cas par exemple
de la présence d’espéce(s) interférente(s) présentant des propriétés chimiques trés voisines du
gaz cible, il est possible de recourir a I’emploi d’une matrice de capteurs présentant des
sensibilités variées et différentes en regard de I’ensemble des composés gazeux en présence
afin de pratiquer a une reconnaissance au moyen d’un traitement des signaux issus des
¢léments sensibles. L’¢laboration de la matrice capteurs est réalisée de maniére empirique et
la reconnaissance des gaz nécessite la création préalable d’une base de données, dite de
calibrage, ¢laborée a partir des réponses des capteurs soumis a une série de concentrations en
gaz. L’identification dépend alors essentiellement de la qualité de la procédure de calibrage.
Au cours de cette étape, on assimile chaque gaz a une classe. Le but de 1’identification est
alors d’assigner une observation a I’une des classes du calibrage a ’aide d’une méthode de
reconnaissance. Ces méthodes de reconnaissance sont d’autant plus efficaces que les classes
seront distinctes. Pour cela, une attention toute particuliére est a accorder au choix des
quantités qui formeront la base de données du calibrage et qui seront exploitées par les
méthodes de reconnaissance. Un moyen d’améliorer nettement la performance des méthodes
de reconnaissance est d’exploiter des quantités indépendantes de la concentration en gaz
[49,50,51]. La figure 1. 10 donne les quantités normalisées pij dans un espace a
trois dimensions relatives a plusieurs séries de mesures d’une matrice de capteurs de type
oxydes métalliques SnO,, SnO, dopé Pd et Nb,Os dans le cadre de la détection de deux
espeéces gazeuses présentant des propriétés redox proches : les gaz réducteurs CO et NH;

présents dans une gamme de dilutions 0 — 1000 ppm dans 1’air [65].
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Figure L. 10. Représentation dans I’espace tridimensionnel des quantités 2 O-normalisées [65].
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Chaque gaz CO ou NHj est donc assimilé a une classe représentée par un nuage de
points. Chaque nuage, ou groupe de calibrage, traduit le domaine des extrémités des vecteurs
relatifs & un gaz. La dispersion de chaque nuage sera d’autant plus importante que la
reproductibilité du systéme multi-capteurs étudié sera mauvaise. Dans la méthode des kplus
proches voisins, un gaz inconnu est classé selon le vote de ses plus proches voisins de
I’espace 3D et il est affecté a la classe la plus représentée dans son voisinage [52,53]. Cette
approche renvoie a la discrimination de plusieurs especes gazeuses et la philosophie
empruntée par les systétmes "nez ¢€lectroniques" constitue une voie qui en est issue. Ces
dispositifs conduisent a la reconnaissance de mélanges de différents composés chimiques
pouvant par exemple définir une odeur ou un milieu particulier. Ils intégrent aujourd’hui des
capteurs chimiques de natures différentes (oxydes métalliques SnO,, WOs;,..., cellules
¢lectrochimiques), mais également, par exemple, des systemes chromatographiques intégrés
[54]. Ces dispositifs ne peuvent décemment pas étre considérés comme des capteurs : ce sont
en réalité des dispositifs s’appuyant sur des capteurs que les concepteurs de "nez" souhaitent

les plus sélectifs.

1.4.3 Sélectivité par ajout d’un élément filtrant

L’emploi d’un filtre se résume a ajouter une couche supplémentaire a la couche
sensible. La sélectivité peut alors €tre améliorée soit en bloquant les espeéces gazeuses
indésirables, soit en favorisant celles que 1’on cherche a détecter. Différents modes de

filtration sont alors envisageables.

a) Les filtres physiques
La filtration peut €tre simplement assurée par une membrane physique de type tamis
moléculaire, sans activité catalytique, n’interagissent pas en théorie avec les gaz que 1’on
cherche a détecter. Ce sont généralement des filtres internes, c'est-a-dire directement déposés
sur I’oxyde semi-conducteur. Les matériaux les plus couramment utilisés sont le SiO»

[55,56], AL,O;3 ou les zéolithes [57].

Un des problemes liés a ce type de membranes est la filtration indésirable de I’oxygéne
qui modifie la résistance de base du capteur par altération du taux de couverture 6 de

molécules d’oxygeénes adsorbées.

Correspondant a ce type de structure, la filtration peut aussi étre assurée par des
charbons actifs, des matériaux carbonés qui retiennent les gaz interférents par physisorption.

Celle-ci se produisant a relativement basse température, le charbon actif ne peut étre en
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contact avec I’oxyde semi-conducteur SnO,. La figure I. 11 montre le schéma d’un
dispositif mis en ceuvre il y a quelques années par la société MiCS pour assurer la filtration
par physisorption des gaz avec une charge de charbon actif inclus dans le boitier

d’encapsulation.

~— Filter

-— Nylon Cap

Steel Mesh

—Nickel Can

-Chip

’ I TO Base

Figure L. 11. Photographie et coupe du capteur MiCS5525pour la détection sélective de CO dans [’air
fourni par la sociétée MiCS [42].

b) Les filtres catalytiques

Ces filtres peuvent favoriser ou au contraire empécher la réaction des gaz avec la
couche sensible. La silice ou I’alumine ont été utilisés pour assurer la combustion amont de
gaz interférents comme le méthanol, 1’éthanol ou 1’acétone tout en préservant le méthane ou
le monoxyde de carbone. C’est le cas dans I’exemple de la filtration par une couche
¢paisse et poreuse d’oxyde de gallium (Ga,03) déposée sur une couche sensible dense de ce
méme matériau [58].Un autre exemple relatif a ce type de filtration est donné par une
structure capteur constituée d’une membrane d’alumine poreuse imprégnée de platine
recouvrant une couche sensible de SnO, [59] destinée a la détection sélective du méthane
dans un milieu de gaz réducteurs. Le choix du platine résulte du différentiel d’activité

catalytique de ce métal a 450°C favorable a la combustion des gaz réducteurs.

¢) Les filtres a empreintes moléculaires

Enfin, dans certains cas de figure la filtration peut étre obtenue au moyen de structures
sensibles qui se présentent comme des systemes de reconnaissance moléculaire du type clé-
serrure [60]. L’intérét de ce type de filtre s'explique assez simplement. D’une part, leur
surface développée a l'air est trés grande, d'autre part, il est technologiquement possible de
controler la taille des pores, et donc de mieux sélectionner les molécules
désirables/indésirables. En fin, ces filtres peuvent étre le siege de réactions catalytiques
(physique ou chimique) par un traitement adéquat (introduction de métaux tels que le Pt par
exemple). Les filtres sélectifs semblent doc avantageux. Il convient toutefois de parler dans

ce cas de sélectivité relative et non de sélectivité absolue. Par ailleurs, cette méthode présente
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le défaut d'avoir une durée de vie limitée. Les filtres actuels finissent toujours par étre saturés

par les especes qu'ils filtrent, les rendant du méme coup inefficaces.

Il serait donc adéquat d'utiliser des filtres pouvant se régénérer. En fin, il est a noter

que l'utilisation d'un filtre tend a diminuer le temps de réponse - autre parameétre important

pour la détection- suivant son €épaisseur.

1.4.4 Dopage

Le dopage consiste a introduire des impuretés dans les réseaux cristallins. La position
du niveau de fermi est alors modifiée, et un niveau donneur Ed et accepteur Ea sont
introduits, ce qui influe sur la quantit¢ et la cinétique de réaction des molécules
chimisorbées. Excepté quelques oxydes spécifiques (par ex. le CrxTiyOs, [61]), cette voie a

¢été trés peu explorée tant par le monde de la recherche que le monde industriel.

Promoteurs (""dopage'’ en surface)

Cette méthode a largement été étudiée et utilisée du fait d'une certaine simplicité
relative a sa mise en ceuvre et son aptitude a modifier efficacement la sensibilité au gaz. En
effet, un ajout en quantité appropriée de "dopants " en surface (généralement inferieur a 5%

du volume total) améliore la sensibilité comme le montre I'exemple de la figure I. 12 [61].

Les matériaux les plus largement utilisés sont des métaux "nobles": le Pt, Pd, I'Au et
I'AG. Ces derniers n'ont pas forcement le méme effet selon la nature de la couche sensible.

Plus rarement sont utilisés des oxydes métalliques tel que le Sb,O3, Bi,0O3 ou le MoO;
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Figure L. 12. Exemples d'influence du dopage en surface du SnO; sur la sensibilité pour différents gaz
[39].

Pour expliquer l'accroissement de l'interaction entre gaz et oxydes semi-conducteurs
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lors de 1'adjonction de métaux nobles, deux mécanismes sont proposés [63]:
- le mécanisme par sensibilisation chimique (" Spill-over" et "reverse Spill-over"),

- le mécanisme par sensibilisation électronique (contrdle de 1'énergie de fermi).

Cl’z
o-

(Catalyseur

(a) Mécanisme chimique (b) Mécanisme électronique

Figure L. 13. Mécanismes en jeu lors d'un dopage de surface [64].

Pour le premier mécanisme, 1'additive agit comme un catalyseur hétérogéne [64] en
dissociant les molécules de gaz qui migrent alors dans le matériau. Ceci permet d'augmenter

la concentration en espéces actives (fig. [.13 (a)).

Pour le second mécanisme, l'adsorption d'oxygene par l'additif va arracher des
¢lectrons a ce dernier, qui lui-méme va en arracher a 1'oxyde semi-conducteur. Le transfert
d'électrons entre phases est a 1'équilibre : l'adsorption d'oxygéne par le dopant diminue le

niveau de Fermi est donc constant dans tout le systéme et imposé par l'additif (fig. I.13(b)).

I.5. Terminologie du nez électronique

Le nez ¢lectronique est développé pour des besoins réels dans l'industrie alimentaire, pour
objectifs, Systémes automatisés de contrdle de la qualité qui permettent de caractériser I'odeur
d'un produit peuvent caractériser I'odeur d'un produit et déterminer si la production fonctionne
selon des normes sans avoir besoin d'un panel sensoriel humain, ou des méthodes analytiques
et d'interprétation des données exigeantes en long temps. Le terme nez électronique provient
des similitudes avec le systéme d'olfaction des mammiferes. Tous deux partagent le méme
principe. Les récepteurs olfactifs humains ou les capteurs chimiques / physiques transmettent

leurs signaux au cerveau ou a un systéme de reconnaissance de formes, respectivement.

Cependant les similitudes s'arrétent ici. Un nez électronique ne réplique pas exactement le
nez mammifére. Pas tout ce qui sent, peut €tre une bonne application de nez électronique et
pas tout ce qui peut étre mesuré avec le nez électronique a une odeur. Les récepteurs olfactifs

ont évolué pendant de nombreuses années d'évolution vers des molécules spécifiques,
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optimisés vers l'analyse alimentaire pour assurer la survie. Ils sont bons pour indiquer la
nourriture pourrie, les puanteurs,... etc. D'autre part les capteurs fonctionnent trés différents.
Un nez électronique n'a aucun probléme a détecter les gaz que le nez mammifére ne peut pas,
tant qu'ils sont en quantité suffisante. Les gaz comme le monoxyde de carbone et le cyanure
d'hydrogene, méme s'ils présentent un danger pour la vie ne sont pas détectables par un nez
mammifere, étant autour pendant trop peu d'années pour le nez pour s'adapter a eux. Aussi,
former le point de vue odorant; Les nez électroniques ne réussissent pas toujours a les
détecter. L'évolution a béni les mammiferes avec une faible limite de détection pour certains
gaz et avec une spécificité ¢levée du récepteur, alors que les principes du nez €lectronique ne
permettent pas la méme performance. Ainsi, une description d'odeur d'un nez électronique

n'est pas toujours possible.

En raison de ces différences dans la mesure des molécules, odorant ou non, le nom nez
¢lectronique ne doit pas étre trop souligné. Certains auteurs [78] soulignent le fait que les
deux nez ne fonctionnent pas de la méme maniére et ne détectent pas les mémes constituants,
et suggerent donc l'utilisation du nez électronique entre guillemets. Mielle P. suggere
¢galement l'utilisation d'autres termes tels que : capteur d'odeur, capteur de saveur, capteur
d'ardbme ou capteur de gaz, qui ne suggerent pas de tels liens forts avec 1'olfaction des
mammiferes. Parce qu'un nez électronique analyse toutes les espéces volatiles, odorantes et
inodores, alors que le nez de mammifere ne se concentre que sur les volatils odorants, le vrai
probléme de la définition électronique du nez provient de la subjectivité des odeurs;
Molécules qui sont principalement détectées par les mammiféres. Par conséquent, 'accent est
mis sur le nez mammifere pas sur les volatiles a mesurer. En rendant I’objectif de nez
électronique, et ne pas prendre en considération si I'échantillon a analyser peut ou non étre
odorat, le nez électronique pourrait devenir le meilleur nez. Il pourrait reconnaitre et expliquer
au cerveau humain rationnel pourquoi il fait les classifications qu'il fait. Pour ce faire, certains

inconvénients doivent étre surmontés.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté brievement les principales techniques utilisées
pour la détection gazeuse. Certaines techniques nécessitent un matériel encombrant et
complexe a mettre en ceuvre et coliteux. Au contraire la détection par chimisorption implique
des capteurs portables et bon marché. Mais principalement, en ce qui concerne les capteurs,

les principaux critéres permettant d’établir un choix pour une application précise viennent
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essentiellement de leur sensibilité au gaz a détecter.

Nous avons présenté aussi le principe de fonctionnement des nez électroniques et les
méthodes d’analyse multi-variable, en particulier les réseaux de neurones artificiels auxquels
nous allons faire appel dans nos travaux de recherchez. Nous avons ¢galement présenté un

¢tat de 1’art sur les systémes multi-capteurs utilisés dans le but d’améliorer la sélectivité.

Nous avons donné ensuite un apercu des méthodes utilisées pour améliorer la
sélectivité des capteurs de gaz. Les méthodes intervenant sur le matériau sensible du capteur
telles que le dopage de la couche sensible ou I’utilisation de filtres physique et chimique
permettent d’améliorer la sélectivité du capteur a un nombre limité de gaz. La mesure de la
réponse transitoire, la modulation de la température des capteurs ou la mesure du bruit

d’absorption permettent également d’améliorer la sélectivité du capteur.

Nous constatons que les techniques physiques qui peuvent améliorer la détection font
appel a des compétences de chimie. Ainsi pour contourner ceci, nous allons, dans les
chapitres suivants, centrer notre activité¢ sur le développement du traitement des données

pour une utilisation optimale du capteur lors la conception d’un nez €lectronique.
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Chapitre II: Modélisation et optimisation du systéme de détection

I1.1 Introduction
Une grande partie de la recherche a ét¢ consacrée a l'étude des nanofibres, des
nanoparticules, des nanotubes, des nanofils, et des nanorodes de SnO, dans la détection
du différents gaz (monoxyde de carbone, de 1'hydrogeéne, du méthanol, du dioxyde d'azote et
de 1'éthanol [1-4]). Ils tentent d'améliorer la performance de détection des capteurs en
concevant de nouvelles nanostructures. D'autres capteurs de gaz tentent de fabriquer des
capteurs avec de meilleures performances en adoptant des méthodes comme le dopage ou en
utilisant d'autres oxydes métalliques comme l'indium, puisque le changement du confinement
du matériau peut nettement améliorer les caractéristiques d'adsorption / désorption [5,6]. Dans
les derniers dix ans, les recherches sont focalisées au mélange entre ces deux études qui est

I’étude des nanostructures dopées [7-10].

Nous venons dans ce chapitre, a décrire un ¢lément dans les caractéristiques de notre nez
¢lectronique qui sont le réseau des capteurs de gaz. Pour que celui-ci soit capable de
reconnaitre et d’identifier un mélange gazeux. Nous avons choisi sept différents capteurs de
gaz de structures différentes, et chaque capteur de gaz a une réponse élevée et sélective pour
une seule nature de gaz. L’un de ces capteurs de gaz est le capteur de gaz a nanofibres Co-

dopé SnO,.

A T’aide de réseaux de neurones artificiels et leur capacité a modélisée des systémes
complexe et difficile, nous allons modé¢lis¢ le capteur de gaz a nanofibres Co-dopé SnO,, ainsi

que son modele de correction intelligent.

I1.2 Capteur de Gaz a nanofibres Co-dopé SnQO,

Le mécanisme de détection des oxydes métalliques est basé sur la réaction superficielle de
ces matériaux, leurs performances de détection dépendent fortement de la morphologie et de
la structure des matériaux, a savoir la taille des grains, le systéme cristallin, la surface, la
dimension, ainsi que le type de réseau de grains ou porosité. Récemment, 1'intérét pour les
nanostructures unidimensionnelles (1D) a été fortement stimulé car les propriétés de détection

peuvent étre améliorées de cette fagon.

La synthése de SnO, avec une structure particuliére ou un dopant peut fournir des
performances de détection de gaz prometteuses. Beaucoup de SnO, pur et dopé ont été
exposés avec des caractéristiques de détection ¢€levées. Récemment, de nombreux matériaux,

tels que Zn, La, Pt et Pd, se sont révélés étre des dopants efficaces pour l'amélioration de la

41



Chapitre 11: Modélisation et optimisation du systéme de détection

réponse ou de la vitesse de réaction ou d'autres caractéristiques de SnO, 1D [11-14].
Toutefois, la plupart de ces documents sont axés sur leurs propriétés de détection de I'éthanol,
1D SnO, avec des propriétés de haute détection H, a été exposée rarement. D'autre part, Co,
qui est un bon dopant pour de nombreux semi-conducteurs métal-oxyde, a été choisie pour 1D

SnO; pour étre le premier capteur de gaz utiliser dans le nez électronique.

I1.2.1 L’étape de synthétisation (Expérimentale)
Les nanofibres de SnO, et Co-dopées ont ¢été synthétisées par une méthode
d'¢lectrospinning simple, et caractérisées par diffraction des rayons X (XRD), microscopie

¢lectronique a balayage (SEM) et microscope électronique a transmission (TEM).

(a)

seringue en verre

+_

alimentation
en tension

Nanofibers

Papier d'aluminium

Figure 11. 1. (a) une illustration schématique d'un appareil d'électro-filage, (b) une photographie du
capteur de gaz, et (c) une photographie du systéme d'analyse de détection de gaz [15].

Typiquement, une quantité¢ appropriée de SnCl,.2H,0 a été mélangée avec 1'éthanol dans

une boite a gants sous agitation vigoureuse pendant 10 minutes. Ensuite, cette solution a été a
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son tour ajoutée dans 0,8 g de poly (vinylpyrrolidone) et la quantit¢ appropriée de Co
(NO3),.6H,0 (Co(NOs3),).6H,0 et SnCl,.2H,0 dans un rapport en poids de 1% sous agitation
vigoureuse pendant 6 h. Ensuite, le mélange a ét¢ chargé dans une seringue en verre et
connecté a une alimentation haute de tension (10 kV) a été prévu entre la cathode (une feuille
d'aluminium flottante) et I'anode (seringue) a une distance de 20 cm. La conversion des
chlorures métalliques en oxydes métalliques et 1'élimination de la PVP dans la nappe fibreuse
filée ont été réalisées par calcination a 600 © C pendant 5 h a l'air. La figure 1.1 (a) est une

illustration schématique d'un appareil d’¢lectrospinning [15].

Ainsi, I'échantillon synthétisé a été mélangé avec l'eau désionisée (résistivité = 18,0 M
Qcm™ ") dans un rapport pondéral de 100: 25 pour former une pate. La pate a été appliquée
sur un tube céramique sur lequel une paire d'électrodes d'or a été préalablement imprimée,
puis un fil chauffant Ni-Cr a été inséré dans le tube pour former un capteur de gaz chauffé

latéralement. Une photographie d'un capteur fabriqué est représentée sur la Figure II.1 (b).

L'analyse par diffraction des rayons X (XRD) a été effectuée sur un diffractometre de
rayons X Scintag XDS-2000 avec un rayonnement Cu Ka (A= 1,5418 A). Des images de
microscopie €lectronique a balayage (SEM) ont été réalisées sur un instrument SHIMADZU
SSX-550 (Japon) équipé d'une spectroscopie a rayons X d'énergie dispersive (EDX). Les
images de microscope ¢lectronique en transmission (MET (TEM)) et des diagrammes de
diffraction d'électrons de zone sélectionnée (SAED) ont €té obtenues sur un microscope

HITACHI S-570 avec une tension d'accélération de 200 kV.

Les propriétés de détection de gaz ont été mesurées par un systéme d'analyse de détection
de gaz intelligent CGS-1 (Beijing Elite Tech Co., Ltd, Chine) (figure II.1 (c)) [15]. Les
capteurs ont été préchauffés a différentes températures de fonctionnement pendant environ 30
min. Lorsque les résistances de tous les capteurs étaient stables, le gaz cible saturé a été
injecté dans la chambre d'essai (20 L en volume) par un micro-injecteur a travers un bouchon
en caoutchouc. Le gaz cible saturé a été mélangé avec l'air (humidité relative d'environ 25%)
par deux ventilateurs dans le systéme d'analyse. Apreés que les résistances du capteur aient
atteint une nouvelle valeur constante, la chambre d'essai a été ouverte pour récupérer les
capteurs dans l'air. Toutes les mesures ont été effectuées dans une hotte de laboratoire. Les
valeurs de résistance et de réponse du capteur ont été acquises automatiquement par le

systéme d'analyse.
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La valeur de réponse (f) a été définie comme f= R, / Ry, ou R, était la résistance du
capteur dans 1'air et R, était un mélange de gaz cible et l'air. Le temps pris par le capteur pour
atteindre 90% du changement de résistance total a été défini comme le temps de réponse en
cas de réponse (adsorption de gaz cible), ou le temps de récupération en cas de récupération

(désorption de gaz cible).

Figure IL. 2. (a) Image SEM d'1% en poids de PVP / Sn / Co, (b) image SEM de 1% en poids de
nanofines de SnO, Co-dopées, (c) image TEM de 1% en poids de nanofibres SnO, Co-dopées et (d )
Modele SAED de 1% Nanofibres SnO,Co-dopées [15].

La figure I1.2 (a) montre 1'image SEM du PVP/Sn/Co a 1% en poids, ce précurseur est
fortement dominé par les nanofibres avec des longueurs de plusieurs dizaines de micromeétres
et des diametres allant de 150 a 250 nm. Apres calcination, le diametre du produit, tel
qu'illustré a la Figure II. 2 (b), est plus mince que celle du précurseur, indiquant 1'élimination
du modéle de PVP. Le diamétre moyen du produit final (1% en poids de nanofibres de SnO,
Co-dopé) est d'environ 100 nm. Caractéristique d'un individu 1% en poids de nanofibres SnO,
Co-dopées a été examinée par TEM (figure II. 2 (c)), Qui montre une caractéristique typique
des nanofibres. Le modéle SAED (figure II. 2 (d)) montre que les nanofibres de SnO; sont de

structure poly-cristalline.

Les expériences de détection de gaz sont effectuées a différentes températures de
fonctionnement pour trouver l'é¢tat de fonctionnement optimal. La figure II. 3 montre la

relation entre les différentes températures de fonctionnement et la réponse des capteurs a 100
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ppm H,. La réponse augmente et atteint son maximum a 330°C, puis diminue rapidement

avec l'augmentation de la température. Ce comportement peut étre expliqué par la cinétique et

la mécanique de I'adsorption et de la désorption des gaz a la surface de SnO, ou d'oxydes

métalliques semi-conducteurs similaires [16]. A la température de fonctionnement optimale

de 330°C, le capteur SnO,Co-dopé a 1% en poids montre la réponse maximale d'environ 24,

qui est 8 fois plus grande que celle du SnO; pur (environ 3), indiquant que l'addition de Co est

avantageuse pour La détection H; des nanofibres SnOs,.
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Figure 11. 3. Réponses des nanofibres SnO; pur et Co-dopées a 100 ppm H; a différentes températures
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Figure I1. 4. Réponses des nanofibres de SnO; pur et Co-dopées a différentes concentrations de H, a
330°C/[15]
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La figure II. 4 montre les réponses des nanofibres de SnO; pure et Co-dopée a différentes
concentrations de H, a 330 ° C. Les 1% nanofibres de SnO, Co-dopées montrent la réponse la
plus élevée dans tous les échantillons. La réponse de 1% en poids de nanofibres de SnO, Co-
dopées augmente rapidement avec la croissante de la concentration de H, en dessous de 5000
ppm (la valeur de réponse est d'environ 270) et finalement atteint une saturation a environ 25

000 ppm (la valeur de réponse est d'environ 1000).

La réponse en fonction du temps de stabilisation des nanofibres de SnO,Co-dopées a 100
ppm de H; est présentée sur la Figure II. 5. On peut voir que bien que la valeur de réponse
augmente de fagon significative en dopant Co, les temps de réponse et de récupération ne
changent pas. Ce phénomene suggere que le dopage Co peut accélérer la vitesse de réaction
entre les SnO,nanofibres et H,. Les temps de réponse et de récupération de 1% en poids de

capteur SnO,Co-dopé sont respectivement d'environ 2 et 3 s.
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Figure I1. 5. Courbes de réponse en fonction du temps des nanofibres de SnO; pur et Co-dopées a 100
ppm Hya 330 ° C [15].

Les réponses de poids 1% nanofibres Co-dopées SnO, a 100 ppm de gaz différents sont
¢galement mesurées a différentes températures de fonctionnement (figure II. 6). L'échantillon
présente les réponses les plus élevées a différents gaz a différentes températures de
fonctionnement. A 330 ° C, cet échantillon permet de distinguer avec succés Hy. La réponse a
H, est plus de 3 fois plus grande que celle a d'autres gaz. Ainsi, on peut utiliser 1% en poids

nanofibres Co-dopées SnO, pour détecter H; a diverses atmospheres.
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Figure I1. 6. Réponses de 1% en poids de nanofibres Co-dopées SnO,a 100 ppm des gaz différents
[15].

I1. 2.2 Mécanisme de détection des capteurs de gaz a base SnO,

Le mode¢le le plus largement accepté est que le changement de résistance des capteurs de
gaz SnO, est principalement provoqué par l'adsorption et la désorption des molécules de gaz a
la surface du film SnO,. Lorsque les nanofibres de SnO, sont exposées a l'air, 'oxygene
s'adsorbe sur la surface exposée du SnO; et s'ionise en O ou O* (O est censé étre dominant),
ce qui entraine une diminution de la concentration du porteur et de la mobilité des €lectrons
[17]. Lorsque les nanofibres de SnO, sont exposées a un gaz réducteur (tel que H, dans ce
cas), le gaz réducteur réagit avec les molécules d'oxygéne adsorbées et libére les électrons
piégés vers la bande de conduction, augmentant ainsi la concentration de porteuse et la
mobilité de support de SnO,, et ainsi, un changement de résistance des capteurs SnO, peut

étre trouvé.

La comparaison avec de nombreux capteurs H;, le capteur nanofibre Co-dopée
SnO,présente une réponse beaucoup plus élevée et des temps de réponse / récupération plus
courts, qui sont principalement basés sur la structure 1D des nanofibres et du dopage Co. Le
grand rapport surface/volume des nanostructures MOS 1D et la congruence de la longueur du
criblage du porteur avec leurs dimensions latérales en font des transducteurs hautement
sensibles et efficaces des processus chimiques de surface en signaux électriques [15].
Simultanément, les nanostructures 1D peuvent également éviter la croissance d'agrégation

parmi les nanoparticules MOS [18]. De plus, en comparant les films nanosfils 2D, les zones
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interfaciales entre la zone de détection active des nanofibres et le substrat sous-jacent sont
fortement réduites [18,19]. Ces avantages conduisent a un gain significatif en réponse élevée
et en courtes durées de réponse récupération des nanofibres préparées. Beaucoup de recherche
ont prouvé que l'existence de Co dans les matériaux de détection MOS peut améliorer leur
sensibilité. L'amélioration de détection H, dans ce cas peut étre causée par I'hétérocontact
entre le Co304 de type p et le SnO, de type n [20,21]. Les grains de Co304 dans des matériaux
riches en SnO, se combineront avec SnO, ¢€lectroniquement en formant des jonctions p-n, ce
qui entrainera une augmentation de la résistance ¢électrique des capteurs. Lors de I'exposition a
H,, les molécules de H, peuvent s'infiltrer dans I'interface de la jonction p-n, conduire a des
modifications des propriétés électriques a la jonction [22] et donner lieu & une réponse
importante du capteur. Lorsque la teneur en Co3O4 augmente trop dans les matériaux de
détection, les caractéristiques de type n des matériaux régresseront, et la réponse de type n (R,
/ Rg) diminuera en conséquence. Cet effet correspond a la chute de réponse de 3% en poids de

nanofibres Co-dopées SnO,sur la Figure II. 3.

I1.4.Modélisation a base de réseaux de neurones artificiels

Les RNA trouvent leurs racines dans la neurobiologie. Cependant, 1’origine biologique des
réseaux de neurones artificiels a une importance et des conséquences tres limitées dans leurs
applications en ingénierie.

Les neurones formels sont des fonctions mathématiques paramétrables mimant le
fonctionnement des neurones biologiques. Un neurone, ¢lément de base d’'un RNA, réalise

une fonction d’une sommation pondérée, par des coefficients appelés poids synaptiques Wg’

de ses entrées XJ pour donner une sortie Z avec 1 le numéro du neurone. L’opération réalisée

par un neurone est traduite par 1’équation (1). La fonctionfi est appelé fonction d’activation

du neurone, des neurones interconnectés forment ce qui est communément appelé un RNA.

z,_fiZiowixn) (D)

Deux principales stratégies de modélisation qui emploient des réseaux de neurones
peuvent étre distinguées: la premicre appelée 'approche par boite noire, quand le processus
entier est représenté avec réseau neuronal approprié, et I’approche hybride qui est une
combinaison de la modélisation traditionnelle du processus avec un réseau neuronal qui

représente les phénomenes moins connus du processus.
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a) Modéle « boite noire»

Le terme de « boite noire » s’oppose aux termes de « modéle de connaissance » ou
«modele de comportement interne » qui désignent un modéle mathématique établi a partir
d’une analyse physique ( ou chimique, physico-chimique, économique, etc.) du processus que
I’on étudie. Ce modele peut contenir un nombre limité de parametres ajustables, qui possédent
une signification physique. Le modele « boite noire » (figure 11.7) constitue la forme la plus
primitive de modele mathématique : il est réalisé uniquement a partir de données
expérimentales ou d’observations ; il peut avoir une valeur prédictive, dans un certain
domaine de validité, mais il n’a aucune valeur explicative. Ainsi, le modéle de I'univers selon
Ptolémée [23] était un modéle « boite noire » : il ne donnait aucune explication de la marche

des astres, mais il permettait de la prédire avec toute la précision souhaitable au regard des

instruments de mesure disponibles a 1’époque.

X0, Y, (kt1

&) : Réseau de neurones #b

M bouclé ou non boucle Y, ik 1)
. y

Figure I1. 7. Diagramme schématique d 'un modéle neuronal « boite noire ».

Entre la boite noire et le modéle de connaissance se situe le modéle semi-physique, ou
modele « boite grise » (appelé aussi modele hybride), qui contient a la fois des équations
résultant d’une théorie, et des équations purement empiriques, résultant d’'une modélisation de

type « boite noire ».

b) Modele « boite grise» ou hybride

Lorsque des connaissances, exprimables sous forme d’équations, sont disponibles, mais
insuffisantes pour concevoir un modele de connaissance satisfaisant, on peut avoir recours a
une modélisation "boite grise" (ou mod¢lisation semi-physique) qui prend en considération a
la fois les connaissances et les mesures. Une telle démarche peut concilier les avantages de
l'intelligibilit¢ d'un modele de connaissance avec la souplesse d'un modele comportant des

parametres ajustables.
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Figure I1. 8. Diagramme schématique de modele neuronal hybride d’un réacteur chimique.

Un modg¢le hybride (figure I1.8) peut étre considéré comme un compromis entre un modele
de connaissance et un modele « boite noire ». Il peut prendre en considération toutes les
connaissances que 1’ingénieur posseéde sur le processus, a condition que celles-ci puissent étre
exprimées par des équations algébriques ou différentielles, et, de sur croit, ce modele peut
utiliser des fonctions paramétrées, dont les parametres sont déterminés par apprentissage.
Dans la mesure ou I’on met en ceuvre davantage de connaissances expertes, les données
expérimentales nécessaires pour estimer les paramétres d’une manicre significative peuvent

étre en quantité plus réduite.

La conception d’un modele hybride exige que I’on dispose d’un modele de connaissance,
qui se présente habituellement sous la forme d’un ensemble d’équations algébriques,
différentielles, et aux dérivées partielles, non lin€aires couplées. Par la suite, on doit procéder
a P’apprentissage de ce modele (ou une partie de celui-ci) a partir de données obtenues par

intégration numérique du modéle de connaissance, et de données expérimentales.

I1.5.Conception d'un réseau de neurones artificiel
Les réseaux de neurones artificiels réalisent des fonctions non linéaires

paramétrées. Leurs mises en ceuvre nécessitent :

e La détermination des entrées et des sorties adéquates, c'est-a-dire les grandeurs qui
ont une influence significative sur le phénomene que 1’on cherche a modéliser.
e La collecte des données nécessaires a D’apprentissage et a 1’évaluation des

performances du réseau de neurones.
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e La détermination du nombre de neurones cachés nécessaires pour obtenir une
approximation satisfaisante.
e La réalisation de I’apprentissage

e L’évaluation des performances du réseau de neurones a I’issue de I’apprentissage.

a) Détermination des entrées/sorties du réseau de neurones

Pour toute conception de mode¢le, la sélection des entrées doit prendre en compte

deux points essentiels :

e Premicrement, la dimension intrinséque du vecteur des entrées doit étre aussi petite
que possible, en d’autre terme, la représentation des entrées doit étre la plus compacte
possible, tout en conservant pour I’essentiel la méme quantité d’information, et en
gardant a I’esprit que les différentes entrées doivent étre indépendantes.

e En second lieu, toutes les informations présentées dans les entrées doivent étre
adéquates pour la grandeur que I’on cherche a modéliser: elles doivent donc avoir

une influence réelle sur la valeur de la sortie.

b) Choix et préparation des échantillons

Le processus d'élaboration d'un réseau de neurones commence toujours par le choix et la
préparation des échantillons de données. La fagon dont se présente 1'échantillon conditionne le
type de réseau, le nombre de cellules d'entrée, le nombre de cellules de sortie et la fagon dont
il faudra mener l'apprentissage, les tests et la validation. Il faut donc déterminer les grandeurs

qui ont une influence significative sur le phénomene que 1’on cherche a modéliser.

Afin de développer une application a base de réseaux de neurones, il est nécessaire de
disposer de deux bases de données, une pour effectuer 1’apprentissage et I’autre pour tester le

réseau obtenu et déterminer ses performances.

Notons qu’il n’y a pas de régle pour déterminer ce partage d’une maniére quantitative,
néanmoins chaque base doit satisfaire aux contraintes de représentativité¢ de chaque classe de
données et doit généralement refléter la distribution réelle, c’est a dire la probabilité

d’occurrence des diverses classes.

¢) Elaboration de la structure du réseau

La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. Il faut d'abord choisir

le type de réseau, Il existe différentes architectures neuronales [24]: un perceptron standard,
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un réseau de Hopfield, un réseau a décalage temporel (TDNN), un réseau de Kohonen, un

ARTMAP etc....

Parmi celles-ci figure le perceptron multicouche (PMC). Cette architecture est la plus
utilisée. Un PMC est un réseau formé de neurones arrangés en couches : une couche d’entrée
(formée de variables d’entrées), une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie
(Figure I1.9). Les neurones sont complétement connectés dans un seul sens, des entrées aux

sorties. Une description détaillée des RNA peut étre consultée dans les ouvrages [25] et [26].

Dans ce type d’architecture (perceptron multicouches), il faudra aussi bien choisir le

nombre de couches cachées que le nombre de neurones dans cette couche.

S . Y4
couche 1¢ couche 2¢m couche couche
d’entree cachee cachee de sortie

Figure I1. 9. Représentation d’un neurone formel a gauche, exemple d’un réseau de neurones a une
seule couche a droite

Nombre de couches cachées :

Mis a part les couches d'entrée et de sortie, il faut décider du nombre de couches
intermédiaires ou cachées. Sans couche cachée, le réseau n'offre que de faibles possibilités
d'adaptation. Néanmoins, il a ét¢é démontré qu'un Perceptron Multicouches avec une seule
couche cachée pourvue d’un nombre suffisant de neurones, peut approximer n’importe quelle

fonction avec la précision souhaitée

Nombre de neurones cachés :

Chaque neurone peut prendre en compte des profils spécifiques de neurones d'entrée. Un

nombre plus important permet donc de mieux "coller” aux données présentées mais diminue
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la capacité de généralisation du réseau. Il faut alors trouver le nombre adéquat de neurones

cachés nécessaire pour obtenir une approximation satisfaisante.

Il n’existe pas, a ce jour, de résultat théorique permettant de prévoir le nombre de
neurones cachés nécessaires pour obtenir une performance spécifique du modele, compte tenu
des modeles disponibles. Il faut donc nécessairement mettre en ceuvre une procédure

numérique de conception de modele.

d) Apprentissage
L’apprentissage est un probléme numérique d’optimisation. Il consiste a calculer les
pondérations optimales des différentes liaisons, en utilisant un échantillon. La méthode la plus
utilisée est la rétropropagation, qui est généralement plus économe que les autres en termes de

nombres d’opérations arithmétiques a effectuer pour évaluer le gradient.

Pour rendre 1’optimisation plus performante, on peut utiliser des méthodes de second
ordre. Le calcul est trés efficace, mais lourd. Elles ont de nombreuses limitations, quant aux
conditions de convergence, sur les dérivées secondes. Des corrections sont proposées pour
¢viter ce probléme, et sont prises en compte par les méthodes dites de Quasi-Newton ou de

Newton modifiée.

I1 a été observé que les poids calculés par la méthode de rétropropagation sont plus faibles
que ceux obtenus par la technique de Quasi-Newton, ce qui semblerait montrer que la
recherche d’un minimum par rétropropagation est restreinte a un voisinage immédiat des
poids initiaux, d’ou une dépendance plus forte de cette méthode par rapport a I’initialisation

[27].

e) Validation et Tests

Alors que les tests concernent la vérification des performances d'un réseau de neurones
hors échantillon et sa capacité de généralisation, la validation est parfois utilisée lors de
'apprentissage. Une fois le réseau de neurones développé, des tests s’imposent afin de vérifier

la qualité des prévisions du modele neuronal.

Cette derniere étape doit permettre d’estimer la qualité du réseau obtenu en lui présentant
des exemples qui ne font pas partie de I’ensemble d’apprentissage. Une validation rigoureuse
du modele développé se traduit par une proportion importante de prédictions exactes sur

I’ensemble de la validation.
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Si les performances du réseau ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifier

I’architecture du réseau, soit modifier la base d’apprentissage.

‘ Base de données ‘

Base de test et de ‘u"EI”dEItiDﬂ ‘ Base d'apprentissage

Algorithme
d'apprentissage

Construction darchitecture
du réseau de neurones

Mombre de couches cachées
Mombre de neurones cachés

Mon

Modéle valide 7

H Cui
N

Modéle neuronal optimal

Figure 11. 10. Organigramme de conception d’un réseau de neurones

I1.6. Modélisation du modéle intelligent inverse INV-RNA1

Les capteurs intelligents integrent des circuits d’optimisation, dont le but de la correction
de réponse. L’utilisation des réseaux de neurones comme des composants de mesure,
permettant de corriger la réponse des capteurs, a connu un essor considérable au cours de ces

derniéres années.
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Le capteur nanofibre Co-dopée SnO,prouvée une haute sélectivité pour la détection du gaz
H,, mais comme tous les autres capteurs chimiques MOX la réponse est non linéaire et
dépond du changement de la température (figure II. 6). Donc on va améliorer les
caractéristiques de ce capteur par la création du modéle inverse INV-RNA1 (modéle intelligent).

Ainsi, nous avons créé trois modeles basées sur le réseau de neurones artificiels :

e Le premier modele est pour la modélisation du capteur.
e Le 2°™ modéle est un compensateur pour le but de compenser la réponse du
capteur en température et donc la réponse sera indépendante de la température

e Le 3" modéle est un correcteur pour le but de linéariser la réponse du capteur.

La figure II.11 montre I’architecture utilisée pour INV-RNA1 pour le capteur nanofibre Co-
dopée SnO,.

Nanofibers

RAN-modele
Compensateur

RAN-modele
Correcteur

Capteur de

Température

Figure 11. 11. Architecture d’INV-RNAI.

I1.6.1. Les étapes de modélisations du capteur nanofibre SnO, Co-dopée

Pour créer le modele RNA du capteur a base des réseaux de neurones, nous avons suivi

les étapes suivantes :

1) Le Choix d'une base de données
Comme nous avons vu, I’apprentissage d’un réseau de neurones nécessite une base de
données assez représentative sur le domaine de fonctionnement, selon les résultats
expérimentaux, le capteur nanofibre SnO, Co-dopée détecte les gaz suivant (H,, C;HsOH,

CH;COCH3;, CO, CH3C4CHs, C4H)p), et travaille sur des gammes de [28,29]:

e Température entre 260 et 400°C

e Concentration entre 0 et 35000 ppm
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e Humidité relative égale a 25%

La réponse de sortie du capteur (le rapport Ra/Rg) ce qui varie de 0 a 1100, Ra résistance

du capteur en air, et Rg résistance du capteur en mélange d’air et gaz cible.

En utilisant I’interface Matlab, on a construit & partir des résultats expérimentaux un
capteur, une base de données d’apprentissage composée de 10945 échantillon, et une base de
données de validation composée de 209 ¢ chantillons (généralement la base de validation doit
étre entre10% et 25% de la base d’apprentissage, et il est important de ne pas utiliser aucun
d’entre eux pour la phase de test), chaque ¢chantillon représente respectivement (S, T, Con,

Rs)Ou:

S: la nature du gaz

T: La température de I’environnement ou le capteur est placé, mesuré en (°C),

Con: Concentration du gaz a détecter, en (ppm)

R, : Rapport Ra/R,, a 330°C.

2) L’apprentissage du réseau de neurones

Aprés avoir construit les deux bases de données (apprentissage et validation), on procede a

I’apprentissage du réseau de neurones.

Le probléme de I’apprentissage, par un réseau de neurones, d’une fonction entrée-sortie a
partir d’un ensemble d’exemples, est équivalent a un probleme de synthése d’une mémoire
associative qui retrouve la sortie appropriée pour une entrée présentée et procede a une
généralisation lorsqu’il s’agit d’une nouvelle entrée. En d’autres termes, un réseau de
neurones peut étre assimilé a une fonction non linéaire (assez complexe) reliant les sorties aux
entrées. La phase d’apprentissage n’est autre que I’identification des parameétres de cette
fonction (poids du réseau) telle que les sorties calculées par le réseau soient le plus proche

possible de celles observées (valeurs cibles).

En général, ’apprentissage se fait sur une période relativement longue et comporte quatre

étapes de calcul :

e Initialisation des poids de réseau.
e Présentation du vecteur d’entrée et propagation de ce dernier vers la couche de sortie
du réseau (calcul des sorties par le réseau).

e C(Calcul de ’erreur entre sorties calculées et observées.
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e Calcul du vecteur de correction. A partir des valeurs de I’erreur, on détermine alors la

correction a apporter aux poids des connexions entre les neurones.

Dans notre cas, d'abord il faudra définir le type du réseau ?, nous avons choisis le
perceptron multicouche PMC (en anglais MLP (Multi Layer Perceptron)) grace a sa
caractéristique d’approximation universelle, et de parcimonie, et sa facilit¢ de
I’implémentation. Le systéme d’apprentissage pour la modélisation du capteur a pour but

d’estimer les coefficients du réseau de neurones.

Apres avoir choisie le type du réseau il faudra trouver une architecture optimale du réseau
de neurones pour que le modéle ANN exprime fidélement la variation de la réponse du capteur,
il s’agit de trouver le nombre optimal des couches cachées, le nombre de neurones dans chaque

couche, ainsi que la fonction d’activation pour chaque couche.

Le réseau optimisé dans notre cas a trois entrées, deux couches cachées de 9 neurones
pour la premicre couche, et 15 neurones pour la deuxiéme couche. La fonction d’activation
de la sortie est la fonction linéaire, pour les deux couches cachées, nous avons choisi la
fonction sigmoide (logsig), et un neurone dans la couche de sortie qui est déterminée par le

nombre de sorties du systéme a modéliser, (le capteur possede une seule sortie Ry).

Cette architecture a €té choisie par un test de réseau avec un nombre de neurones entre 1 et
25 neurones pour la premiere couche et entre 0 et 30 neurones pour la deuxieme, puis nous
avons observé la variation de I’erreur d’apprentissage et de test, cependant I’erreur de test

converge vers le minimum dans 1’architecture retenue.

Le tableau II.1 résume les parametres optimisés du réseau pour la modélisation du capteur
nanofibre Co-dopée SnO,. Les paramétres qui ne sont pas mentionnées dans ce tableau sont

pris par default dans le MATLAB.

L’apprentissage et I’optimisation du réseau précédant est accompli par un programme

structuré en MATLAB.
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Tableau II. 1.: Paramétres optimisés du réseau de neurones de modéle de capteur

Paramétre Valeur optimisée

Architecture Perceptron multi-couches(Feed-forward MLP)
Couches cachées 2
Régle d’apprentissage Rétropropagation des erreurs (Backpropagation)
Couche d’entrée 3
1°¢ couche 9
Nombre de Neurones i
2°™ couche 15
Couche de sortie 1
1°* couche Sigmoid
La fonction de transfert 2°™ couche Sigmoid
Couche de sortie Linéaire
entrées Min Max
Définition des entrées S 1 6
T(°C) 200 450
Con(ppm) 0 40 000
Rs
Définition des sorties Max 1100
Min 0
EQM d’apprentissage <107
Nombre d’itérations 1000
Base d’apprentissage 10945
Base de données
Base de validation 209

3) Test du modele RNA

Nous avons congu un modele a base des réseaux de neurones (Modele RNA), pour
modéliser le comportement du capteur de gaz nanofibre Co-dopée SnO,, dans le but que ce
modele exprime fidélement le comportement expérimental du capteur et qu’il tient compte

de la dépendance en température, en concentration et nature de gaz.

La Figure I1.12 montre que le modele RNA congu exprime fideélement la
performance de la réponse du capteur, la réponse non linéaire augmente largement avec

I’augmentation de concentration jusqu’a atteindre 1100.
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Réponses de 1wt% nanofibres de SnO2 Co-dopées a différentes concentrations de H» i 330 °C

Réponse

1200

800

— - — - - Modéle RNA
BO0 i
400 B
200 i
o I 1 1 1 I
0 05 1 15 2 25 3 35 4

T T T T

—+— Données d'apprentissage

Concentration {ppm) % 10*

Figure I1. 12. La performance du modele RNA a 330°C

La figure II.13 montre I’évolution de la réponse de modele en fonction de la variation de

température entre 240 °C et 400 °C pour 100 ppm de différentes natures de gaz.

L’erreur de modélisation montrée dans la figure II1.14 montre que ’erreur maximale été

inférieure a 0.2 qui est trés inferieur a la réponse minimale du modele (>1)

Répcnse

25 -

Réponse de 1wt% des nanofibres de Sn02 Co-dopée a 100ppm des gaz differents

15+

10+

—+— CH3COCH3 Daonnées d'apprentissage
—-—--CH3COCH3 Modéle RNA
—+— C2H50H
—-—--C2H50H
—+—CO
-----CO
—+— H2
—-—--H2
CH3C6H5
CH3CEH5
—+— C4H10
—-—--C4H10

0
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I
240

I | I ]
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Figure 11. 13. La réponse du capteur en température pour 100 ppm de différentes natures de gaz.
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I'erreur de réponse de capteur pour 100 ppm de différentes natures de gaz

erreur de réponse

N1k

_U_ 1 5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420

Température de fonctionnement (°C)

Figure 11. 14. L erreur de la modélisation de ce capteur

I1.6.2 Optimisation du capteur nanofibre Co-dopée SnO,
Malgré un tres grand nombre d’études menées autour de la détection de gaz par capteur a
oxyde métallique depuis plus de 50 ans, nous constatons que ce type de capteur présente

toujours aujourd’hui un bilan des performances relativement mixte a savoir :

e Une tres bonne sensibilité a un grand nombre de gaz
e Une bonne reproductibilité a court terme

e Des temps de réponse et de recouvrement relativement brefs.

Ces performances permettent aux capteurs MOX de garder 1’avantage d’étre le premier
choix technologiques pour les applications de capteurs de gaz. Mais, la non linéarité, la
dépendance en température, sont des caractéristique commun entre tous les capteurs de gaz a
base d’oxyde métallique, qui limitent leurs utilisations. Donc, 1’intégration de ce type de
capteur dans un milieu dynamique, nécessite 1’association d’un circuit d’optimisation dont le
but est la correction des réponses. L utilisation des réseaux de neurones comme des composants

de mesure, permettant de corriger la réponse des capteurs [28,29].

Comme nous avons vu précédemment la réponse de capteur Co-dopée donne des réponses
excellentes pour la détection de gaz H,, mais cette réponse est non linéaire et dépond toujours

de la variation de température.

Afin d’obtenir une réponse /inéaire compleétement indépendante de la température, nous
avons concu deux modeles a base des réseaux de neurones artificiel, le premier modele est un

compensateur pour le but de compenser la réponse du capteur en température et donc la
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réponse sera indépendante de la température et le deuxiéme modele est un correcteur pour le

but de linéariser la réponse du capteur apreés la compensation en température.

1) Conception de compensateur

Aprées avoir mis au point le modele de capteur a base des réseaux de neurones et a partir de
la premiére base de données nous pouvons alors, utiliser la méme base de données pour
I’apprentissage de modele compensateur. Mais cette fois nous avons deux entrées (T, Rs).
Ou:

e T :température absolue de I’environnement.

e Rs: réponse de sortie de capteur.
Et nous avons une seule sortie Rc (réponse de sortie du compensateur).
a) L’apprentissage du réseau de neurones

Par analogie avec la modélisation de modele de capteur nanofibre Co-dopée SnO2, on

procede a la modélisation du modele de compensateur avec I’utilisation de I’interface
MATLAB.

A la fin de la phase d’apprentissage et d’optimisation on aboutit a I’architecture optimale :
deux couches cachées, 4 neurones utilisés dans la premiére couche cachée et 6neurones
utilisés dans la deuxieme couche cachée, et on garde le méme choix de type des fonctions
d’activations. Pour que le modele compensateur exprime la bonne compensation de la réponse

du capteur. Cette structure est illustrée dans la figure II.15.

Figure 11. 15. L 'architecture RNA du compensateur apreés optimisation
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Le tableau II.2 résume tous les paramétres optimisés du réseau pour avoir les

performances désirées

Tableau II. 2: Paramétres optimisés du réseau de neurones du modele de compensateur

Paramétre Valeur optimisée

Perceptron multi-couches (Feed-forward MLP)

Architecture

Couches cachées

2

Régle d’apprentissage

Rétropropagation des erreurs (Back propagation)

Couche d’entrée 2
1¥° couche 4
Nombre de Neurones 2¢me ~ouche 6
Couche de sortie 1
1° couche Sigmoid
La fonction de transfert 2°™ couche Sigmoid
Couche de sortie Linéaire
entrées Min Max
Définition des entrées Rs 0 1100
T(°C) 200 450
Rc
Définition des sorties Max 1100
Min 0
s . -13
EQM d’apprentissage <10
Nombre d’itérations 1000
Base d’apprentissage 10945
Base de données
Base de validation 209

b) Tests et résultats

Nous avons validé le modéle du compensateur congu par un test de performances, nous

avons considéré les différentes variations des éléments de 1’entrée qui englobe tous les

problémes précédemment étudiés (la non linéarité, la dépendance a la nature du gaz et a la

température).

Afin d’évaluer I’influence du seuil S (maximum erreur de modélisation) sur le nombre

d’itérations nécessaires pour obtenir EQM<S. Nous avons choisi une valeur pour S = 10-9.
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Best Training Performance is 7.5189e-17 at epoch 337
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Figure I1. 16. Evolution de I'erreur EOM en fonction du nombre d’itérations pour S=10""(a),
Validation de modele neuronal de compensateur pour la phase d’apprentissage (b).

La figure I1.16.a illustre I’évolution de I’erreur globale EQM sur la base d’apprentissage
en fonction du nombre d’itérations, la figure montre que 1’erreur EQM atteint ¢a valeur voulu
10" aprés 337 itérations et continué a diminué jusqu'a 107", La figure I1.16.b montre que nous
avons obtenu un trés bon accord des résultats voulu et les résultats prévus par le model

compensateur, la différence entre les deux est de I’ordre de 10,
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La figure II1.17 montre que le modéle compensateur congu compense parfaitement la réponse
du capteur du coté de température. Nous avons gard¢ a la sortie (la réponse) du compensateur
la réponse réel maximale du capteur pour chaque nature de gaz et nous avons les fixé a la
sortie quelque soit la température de 1’environnement.
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Figure I1. 17. Compensation en température par le compensateur

2) Conception du correcteur

Apres avoir concu le modele de compensateur a base des réseaux de neurones, nous avons
passé a la conception d’un correcteur dont le but de linéariser la réponse du capteur ; nous
pouvons alors, utiliser la méme base de données pour 1’apprentissage du modele correcteur.

Mais cette fois nous avons deux entrées (Rc, con). Ou :

e Rc: réponse de sortie de compensateur.

e con: concentration de gaz.

Et nous avons une sortie Ry, (output réponse : sortie du correcteur).

a) L’apprentissage du réseau de neurones

Par analogie avec la modélisation de modele de capteur nanofibre Co-dopée SnO; et le
compensateur, on procede a la modélisation de modele de correcteur avec I’utilisation de

I’interface MATLAB.
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A la fin de la phase d’apprentissage et d’optimisation on aboutit a 1’architecture
optimale : deux couches d’entrées et une seule couche de sortie, et la fonction d’activation
linéaire.

Le tableau I1.3 résume tous les parameétres optimisés du réseau pour avoir les performances
désirées.

Tableau II. 3 : Paramétres optimisés du réseau de neurones du modéle de correcteur

Parameétre Valeur optimisée
Architecture Perceptron multi-couches (Feed-forward MLP)
Régle d’apprentissage Rétropropagation des erreurs (Back propagation)
Couche d’entrée 2
Nombre de Neurones Couche de sortie 1
Fonction d’activation Linéaire
entrées Min Max
Définition des entrées Re 0 1100
con 200 450
Rlin
Définition des sorties Max 2500
Min 0
EQM d’apprentissage <107
Nombre d’itérations 10
Base d’apprentissage 10945
Base de donnces Base de validation 209

b) Tests et résultats

Nous avons testé les performances du modele de correcteur congu pour le valider par un
test des valeurs arbitraire pour différente concentration du gaz de la gamme de travail. La
figure I1.18.a illustre 1’évolution de I’erreur globale EQM sur la base d’apprentissage en
fonction du nombre d’itérations, I’erreur EQM converge tres rapidement vers le seuil voulu
10" aprés 2 itérations et continuer a diminuer. La figure I1.18.b montre que nous avons obtenu

un trés bon accord des résultats voulu et les résultats prévus du model correcteur.
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Best Training Performance is 8.4084e-10 at epoch 2
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Figure II. 18. Evolution de I’erreur EOM en fonction du nombre d’itérations pour S=10"(a),
Validation du modéle neuronal de correcteur pour la phase d’apprentissage (b).

La figure II.19 montre que le modele correcteur congu linéarise parfaitement la réponse du
capteur. La réponse de correcteur de chaque entrée est plus grande que la valeur réelle. La
valeur maximale de la réponse est 3000 pour une concentration égale a 35000 ppm , la

sélectivité qui est la ponte de la ligne linéaire est égale 4 925%107™ .
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la réponse linéaire au différentes concentration du gaz H2 a 330°C
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Figure I1. 19. Réponse de correcteur du capteur pour le gaz H.,.
Conclusion

Dans ce chapitre nous avons décrit le comportement du capteur nanofibres do SnO,Co-
dopée et mis en évidence les avantages de la technologie des nanostructures dopées : Des
réponses €levées, des temps de réponse et de récupération courts, une bonne sélectivité, et des
propriétés de détection améliorées pour des gaz spécifiques. Ainsi, la limitation de son mod¢le
analytique d’un coté, et explorer la capacité des réseaux de neurones dans la modélisation

statistique a apporter de meilleures solutions.

En plus, nous avons développé des modeles a base des réseaux de neurones, pour le
capteur nanofibre Co-dopée SnO,, et pour son circuit de correction. Le modele RNA du
nanofibre Co-dopée SnO, obtenu exprime fidélement le comportement de ce capteur dans un
milieu dynamique, du fait qu’il tient compte de I’effet de non linéarité et la dépendance en
température dans le modele analytique. Ensuite nous avons congu le modéle du circuit de
correction intelligence inverse (INV_RNA1) a base des réseaux de neurones artificiels. En
examinant les résultats obtenus, nous pouvons dire que notre capteur intelligent donne

d’excellents résultats dans un milieu dynamique. En effet, il délivre une sortie linéaire par
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rapport a la concentration du gaz appliquée, complétement indépendante de la température qui

peut étre exploité directement par un processus industrielle.

La modélisation par les réseaux de neurones nous a révélé leur grande capacité

d’adaptation aux différents phénomenes dynamiques a condition de posséder une base de

données assez représentative sur le phénomene a étudier.
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Chapitre I1I: Conception du Nez Electronique

II1.1 Introduction

Un nez ¢électronique (E-nose) est un instrument utilisé pour détecter, identifier et
déterminer la concentration des mélanges gazeux. E-nose, en tant que systéme
d'olfaction artificiel, fait actuellement 1'objet d'un champ de recherche croissant pour de
nombreuses applications [1], y compris l'environnement, la détection de la qualité des
aliments, les traitements médicaux et le diagnostic. Un systéeme E-nose consiste généralement
en une matrice multi-capteurs, une unité de traitement d'informations telle qu'un réseau
neuronal artificiel (ANN), un logiciel a base d’algorithmes numériques de reconnaissance de

motifs et des bases de données d’une bibliothéque de référence.

Lors de la conception de ce type de systéme nez ¢€lectronique intégré, les exigences de
puissance de calcul varient en fonction de la complexité de 1'application. En particulier, le
logiciel de programmation-incorporation-reconnaissance de motif qui convient a 'application
est la clé pour évaluer 1'exigence de puissance de calcul. Tout comme pour les cerveaux de
mammiferes, une procédure de formation ou de construction de base de données doit étre
complétée dans l'algorithme de reconnaissance des odeurs, et ces procédures constituent la
phase la plus complexe de l'algorithme. De plus, le microprocesseur doit étre évalué en
fonction de la consommation d'énergie, de la fréquence de fonctionnement du systéme, de la
capacité de données, de la limitation de la taille de l'instrument, du cotit de fabrication et de la
compatibilit¢ avec d'autres appareils é€lectroniques, par exemple Ethernet, bus, ports et

interfaces d'affichage.

Pour cela, nous avons congu un nez électronique basé sur sept capteurs a nanostructure
dopée (S1, S2, S3, S4, S5, S6 et S7). Nous avons utilisé des réseaux de neurones artificiels
pour concevoir de modele inverse pour chaque capteur de gaz, et un modele sélecteur dans le
but d'améliorer la sélectivité et d'éliminer les effets de I’environnement [2]. Le diagramme de
la méthode utilisée est présenté dans la figure III.1. L'interface MATLAB a été utilisé pendant

la phase de conception et d'optimisation.
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Figure I11. 1. Diagramme du nez électronique utilisé.

I11.2. Données du nez électronique

Dans les nez électroniques, le réseau de capteurs est la composante critique du systéme et
le concepteur doit sélectionner un type approprié¢ de capteur pour construire le réseau. Selon
les caractéristiques spécifiques, le capteur a oxyde métalliques est tres applicable aux nez
¢lectroniques compacts en raison de ses propriétés électriques simples et d'un circuit
d'interface de lecture. Ce type de capteurs affiche une variété¢ de valeurs de résistance
lorsqu'ils sont exposés a des odeurs [11], et ont la capacité de former un réseau de capteurs,
qui se composent de plusieurs capteurs qui présentent une sensibilité et une sélectivité
différentes. Plusieurs micro-capteurs peuvent également étre intégrés dans un seul petit
substrat, formant un réseau de capteurs miniatures [12,13] qui est combiné avec un circuit

d'interface de lecture résistive [14].

Notre réseau de capteurs utilis€ dans le systtme E-nose se compose de six capteurs de

gaz:

1) S1: le capteur de nanofibres Co-dopé SnO; a une sélectivité €élevée améliorée pour
détecter le gaz H, [15].
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2) S2: Le capteur de gaz nanofibres Co-dopé ZnO a une haute sélectivité améliorée pour
détecter le gaz acétone [16].

3) S3: le capteur de nanofibres électrospun ZnO dopé au Ni a une sélectivité élevée
améliorée pour détecter le gaz C,H, [17].

4) S4: Le capteur de films nanostructurés au dioxyde de vanadium a une sélectivité
¢levée améliorée pour détecter le gaz CHy [18].

5) S5: le capteur de nanoparticules de SnO, a empreinte quasi-moléculaire a une
sélectivité ¢élevée améliorée pour détecter le gaz CO [19].

6) S6: Le capteur In,O; nanofibres de type corindon poreux a une sélectivité élevée
améliorée pour détecter le gaz NO, [20].

7) S7: Le capteur de nano-sphéroides d'oxyde de cuivre semi-conducteur a une
sélectivité ¢levée améliorée pour détecter le gaz NH; [4].

Le tableau III.1 représente le réseau de capteurs de gaz utilisé dans notre nez électronique,

le gaz ciblé par chaque capteur et 1’appellation de ces capteurs.

Tableau II1. 1: Représentation de réseau de capteurs

Capteurs gaz ciblé Appellation
Co-doped SnO,nanofibers sensor H, S1
Co-doped ZnO electrospun nanofibers acétone S2
Ni-doped ZnO electrospun nanofibers C,H, S3
Vanadium dioxide nanostructured films CH,4 S4
Quasi-molecular-imprinting SnO,nanoparticles CO S5
Porous co rundum-type In,Os;nanosheets NO, S6
Semiconducting copper oxide nanospheroids NH; S7

II1.2.1 Caractéristiques des capteurs
Dans le but d'améliorer les performances des capteurs, une grande quantité de recherche
s'est concentrée au cours des cinq dernieres années sur le controle de la nanostructure de

l'oxyde et les procédures de fabrication des dispositifs.

Les nanostructures d'oxyde hiérarchique et creux dopée sont des matériaux de capteurs de
gaz tres prometteurs du fait de leur surface spécifique €levée et de structures nanoporeuses
bien alignées avec des configurations moins agglomérées. L'é¢tude de diverses stratégies
synthétiques pour préparer de telles structures pour des applications de capteurs de gaz et les
principaux parametres et mécanismes pour améliorer les caractéristiques de détection de gaz
montrent que les nanostructures hiérarchiques et creuses augmentent a la fois la réponse du

gaz et la vitesse de réponse simultanément et sensiblement. Ceci peut étre expliqué par la

73



Chapitre I1I: Conception du Nez Electronique

diffusion rapide et efficace du gaz vers l'ensemble des surfaces de détection via les structures

poreuses. En fait, le procédé de production du film de détection peut améliorer la porosité du

matériau, ce qui conduira a une meilleure performance dans les comportements de détection

de gaz des capteurs [21, 22, 23].

Pour ces avantages nous avons sélectionné sept capteurs de gaz de nanostructures

différentes :

1)

2)

3)

81 : le capteur a nanofibres Co-dopé¢ SnO, synthétisées via une méthode d'électro-
filage. Les nanofibres du SnO, Co-dopées présentent des propriétés de détection H,
améliorées : Réponse élevée, temps de réponse et de récupération rapide, et une bonne
sélectivité. Ces propriétés de détection des gaz sont expliquées par les jonctions p-n

dans les films Co-SnQO; et la structure des nanofibres 1D (voir chapitre III) [15].

82 : Le capteur de gaz nanofibres électrospinning Co-dopé ZnO a une sélectivité
¢levée améliorée pour détecter le gaz acétone: Les nanofibres Co-dopées ZnO sont
synthétisées par un electrospinning et suivie d'une calcination. L'étude de détection de
gaz révele que le Co-dopage peut améliorer efficacement les propriétés de détection de
l'acétone des nanofibres de ZnO. En particulier, les nanofibres du ZnO Co-dopées
peuvent distinguer avec succes l'acétone, méme dans un mélange mixte de gaz. La
réponse ¢levée et le temps de réponse et récupération rapides de ces nanofibres
s'explique par leur nanostructure 1D combinant avec I'effet Co-dopage. Les avantages
démontrent l'application potentielle de nanofibres de ZnO Co dopées pour la

fabrication de capteurs a haute performance en acétone [16].

83 : le capteur nanofibres ZnO dopées-Ni synthétisées par la méthode de
I'électrospinning. il a constaté¢ que le dopage de Ni ne modifie pas la morphologie et
les structures cristallines des nanofibres, et les émissions ultraviolettes des nanofibres
de ZnO présentent un changement de rouge avec une concentration de dopage de Ni
croissante. Les résultats étudiés des capteurs de gaz C,H; basés sur les nanofibres ZnO
montrent que les propriétés de détection de C,H, sont améliorées efficacement par le
dopage de Ni et que les nanofibres de ZnO dopées au Ni a 5% présentent une

sensibilité maximale au gaz C,H, [17].

S4 : (Le capteur de films nanostructures au dioxyde de vanadium a une sélectivité
¢levée améliorée pour détecter le gaz CHy): Les propriétés de détection du gaz de

méthane (CH4) des nouveaux films nanostructurés au dioxyde de vanadium (VO,) sont
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rapportées pour la premiere fois en 2013. Ils ont été synthétisés a 1'aide d'une approche
en deux étapes impliquant la pulvérisation de magnétron a courant continu par
impulsions. Ces films nano-structurés présentent une transition semi-conductrice
réversible a métal dans la gamme de température de 60-70 ° C. Les expériences de
détection de gaz ont été effectuées dans la plage de température de 25 ° C a 200 ° C en

présence de CHy [18].

85 : La réponse des capteurs de gaz a nanoparticules semi-conducteur de type SnO, de
monoxyde de carbone (CO) hautement sensibles basés sur le design de mécanisme
d'empreinte quasi-moléculaire de CO de gaz cible a été étudiée avec Les
concentrations de gaz variant de 50 a 3000 ppm. Dans cette recherche, le processus de
synthése des capteurs de gaz semi-conducteur SnO, suivent d'abord la méthode
classique (nanoparticules SnO, toutes caractérisées par des techniques de surface
XRD, SEM et BET respectivement). Les résultats montrent que le capteur présente
une réponse plus forte et un temps de réponse / récupération plus court, suggérant qu'il
est possible d'introduire le mécanisme d'empreinte moléculaire dans la fabrication du

dispositif [19].

86 (Le capteur InyO; a feuille nano (nanosheet) de type corindon poreux a une
sélectivité €élevée améliorée pour détecter le gaz NO,) : Les Nano-feuilles avec une
morphologie d'empreinte unique sont fabriquées a l'aide d'une méthode thermique
solvant sans gabarit (In,O3;, Rhombohedra In,Os, rh-In,O3). Les produits caractérisés
par (XRD), (FESEM), (TEM), (FTIR) et photoluminescence (PL) et adsorption-
désorption N,. La réponse du capteur poreux rh-In,Os; a Nano-feuilles a 50 ppm de
NO, est d'environ 164, et le temps de réponse ne dépasse pas 5 s. La structure nano-
feuilles poreuse pourrait augmenter le nombre de sites actifs et accélérer le transport
du gaz, ce qui est utile pour I'amélioration de la réponse et I'adsorption / désorption
rapide. Le capteur Nano-feuilles rh-In,O3 poreux présente des performances sensibles
significativement améliorées vis-a-vis du NO,. Les capteurs Nano-feuilles rh-In,O;

poreux montrent une stabilité a long terme [20].

87 : Le capteur d'oxyde de cuivre semi-conducteur nano-sphéroides a une sélectivité
¢levée améliorée pour détecter le gaz NHj;: Mono-size les particules poreuses
sphéroidales d'oxyde de cuivre produites par calcination contrélée des particules de
carbonate basique de cuivre (caractérisées par SEM, XRD et FTIR). Les particules

d'oxyde de cuivre utilisées pour la fabrication du capteur de gaz. Lorsqu'il est exposé a
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I'ammoniac dans l'air sec, le capteur réagit sous la forme d'une diminution de sa

résistance €lectrique [4].
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Figure I11. 2. Réponses expérimentales des capteurs de gaz a différentes concentrations de gaz cible :
Réponses du capteur de gaz S1 a différentes concentrations d'H, (a). Réponses du capteur de gaz S2 a
différentes concentrations et divers gaz (b). Réponses du capteur de gaz S3 a différentes
concentrations de C,H, (c). Réponses du capteur de gaz S4 a différentes concentrations de CH, (d).
Les réponses du capteur de gaz S5 a différentes concentrations de CO (e), les réponses du capteur de
gaz S6 a différentes concentrations de NO; (f), les réponses du capteur de gaz S7 a différentes
concentrations de NH; (g) [15, 16, 17, 18, 19, 20, 4].
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Figure III. 3. Réponses expérimentales des capteurs de gaz a différentes températures de
Jfonctionnement :Réponses expérimentales de S1 a 100 ppm de H, a différentes températures de
fonctionnement (a), Réponses expérimentales du capteur de gaz SI1 de 100 ppm de gaz différents (b),
réponses du capteur de gaz S2 aux températures de fonctionnement de différents gaz (b), réponses de
gaz S3 Capteur a différentes températures de C,H, (c), réponses du capteur de gaz S5 a différentes
températures de CO (d), réponses du capteur de gaz S6 a différentes températures de NO2 (e) [15, 16,
17,18, 19, 20, 4].

La Figure III.2 montre que, selon les résultats expérimentaux [15, 16, 17, 18, 19, 20, 4],
tous les capteurs de gaz utilisés pour détecter la concentration de gaz ont une sélectivité trés
¢levé au gaz ciblé par rapport au autres gaz du mélange gazeux et grande sensibilité
remarquable nous permet de choisir ces capteurs pour étre les €léments essentielles de notre

nez ¢lectronique.

Ainsi, la figure III.3 montre que ces capteurs dépendent fortement de la température de

I'environnement et indique également la température de fonctionnement de chaque capteur.
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D’aprés ce que nous avons vu dans les caractéristiques de ces capteurs de gaz a
nanostructure dopée (S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7), nous remarquons qu’ils ont des avantages
communs qui sont : la ultra sensitivité, la bonne sélectivité, et le temps de réponse trés courts,
mais aussi ces capteurs ont des points faibles communs qui sont la sensibilité, la non linéarité

et la dépendance en température de 1’environnement.

I11.2.2 Amélioration des capteurs de gaz

En vue d’améliorer les réponses des capteurs de gaz du réseau du nez électronique, nous
avons cong¢u un modele inverse pour chaque capteur de gaz [INV_RNAI, INV_RNA2,
INV_RNA3, INV_RNA4, INV_RNAS, INV_RNAG6, INV_RNA7]. Chaque modé¢le inverse
du capteur de gaz est constitu¢ de deux modeles : compensateur et correcteur. Nous avons
suivis les mémes étapes que celles dans le chapitre III, et la méme procédure utilisée dans
I’amélioration des caractéristiques du capteur de gaz S1 (capteur de gaz Co-dopé SnQy), cette

amélioration concerne la dépendance en température et la linéarité.

Nous avons choisis, dans cette étape, que les réponses de sortie de différents sept capteurs
de gaz soit séparée, ainsi la classification des données des capteurs de gaz sera facile et
précise pour l'étape suivant. Cette méthode est une nouvelle technique pour classifier les

données des capteurs de gaz au cours de I'étape d'amélioration de ces capteurs.

La figure I11.4. résume toutes les réponses des sept capteurs de gaz utilisés dans notre nez
¢lectronique. Ces réponses sont obtenues aprés compensation et linéarisation des réponses

réelles.
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Les réponses linéarisées des capteurs de gaz

acetone
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Figure I11. 4. Correction de la sensibilité pour tous les capteurs de gaz utilisés dans le nez
électronique.

Comme le montre la figure II1.2, la réponse maximale de tous les capteurs de gaz est
inférieure a 600, pour la réponse a la concentration de gaz inférieur de 2000 ppm, bien que
certains capteurs de gaz ont une réponse de sortie supérieure a 800 pour une concentration
plus élevée (S1, S2). Ceci en raison de l'effet de la classification et de la divergence dans la
réponse de sortie des capteurs de gaz dans 1'étape d'amélioration pour éviter les intersections
entre les réponses. Cependant, les réponses apres amélioration pour chaque capteur de gaz
restent encore €gale ou supérieure a la réponse réelle du capteur de gaz sans amélioration.

Ainsi, la réponse du nez €lectronique devient plus €levée.

Le temps de réponse du nez électronique dépend du temps de réponse de chaque capteur
de gaz utilisé dans le réseau de capteurs. Ainsi, le temps de réponse du nez électronique est
¢gal aux temps de réponse maximum de tous les capteurs de gaz (S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7).
Les capteurs de gaz S1, S2, S3, S4, S5, S6) ont une réponse rapide inférieur a 0,5 min, le
capteur de gaz S7 a 2,5 min. Ainsi le temps de réponse de nez électronique est 2,5 minutes,
nous pouvons concevoir des nez €lectronique treés rapide par six capteurs de gaz (S1, S2, S3,

S4, S5, S6) avec un temps de réponse plus rapide ne dépassant pas 26 s (Tableau II1.2).
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Tableau I1I. 2. Temps de réponse temporelle des capteurs de gaz

Capteur de gaz temps de réponse

S1 2 s ( réponse trés rapide)

S2 6 s (réponse trés rapide)

S3 Ss (réponse trés rapide)

S4 2.5 min (rapide)

S5 12.266 s (décroissance avec la croissance de concentration)
Réponse rapide

S6 5's (réponse trés rapide)

S7 26  (réponse rapide)

La sélectivité du capteur S2 a été testée en l'exposant a 100 ppm des gaz différents (y
compris un mélange gazeux de 100 ppm d'acétone et 100 ppm d'éthanol) a 360 ° C. Comme le
montre la Figure IIL5, la réponse du capteur a l'acétone (CH3COCH;) est beaucoup plus
¢levée que celle de 1'éthanol (C,;HsOH), du méthanol (CH30H), du toluéne (C¢HsOH), Ha,
NHs;, C¢Hg, CHy4 et CO). Elle st presque 4 fois plus grande que pour 1'éthanol (4.1) et 5 fois
plus grande que pour le méthanol (3.4) et est d'environ 17.5 pour le mélange gazeux de 100
ppm d'acétone et 100 ppm d'éthanol. Ces résultats indiquent que S2 peut distinguer avec
succes l'acétone et d’autres gaz surtout 1'éthanol / méthanol. Cependant, le comportement de
détection de ces trois gaz est similaire dans la plupart des autres capteurs actuels dont la

sensibilité croisée entre eux ne peut pas Etre évitée.

18- CH,COCH, and C H OH
1CH,COCH,

Response

C H.OH
" CHOH

it (H(H_
7. | * NH CH, oy o

i 1111

Figure I1I. 5. Réponses du capteur S2 a 100 ppm a différents gaz a 360 ° C.
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La sélectivité du capteur S4 a été testée. Le comportement de détection a trois différentes
températures, 50, 100 et 150 ° C pour 50-500 ppm de CHy4 sont représentés graphiquement
(figure I11.2). Il n'y a pratiquement pas de réponse a CHy a 25°C et au-dessus de 150°C. La
réponse a d'autres gaz interférents tels que NHs, NO, et H, a été étudiée. Il est a noter que le
capteur n'a pas montré de réponse a NO, ou H,. Cependant, il a montré une certaine réponse a
NH;3 qui est inférieur a 20% de la réponse a CH4 a une température de fonctionnement de

50°C.

Le tableau III.3 regroupé les caractéristiques des capteurs de gaz utilisé dans notre nez

¢lectronique.

Tableau III. 3: Représentation des caractéristiques de réseau de capteurs

Capteurs Appellation | gaz ciblé t:;g;gee Séli‘it(i)gitée
Quasi-molecular-imprinting SnO,nanoparticles S5 CO 12.266 s 18
Co-doped SnO,nanofibers sensor S1 H, 2 92.5
'Vanadium dioxide nanostructured films S4 CH,4 2.5 min 105.88
Porous co rundum-type In,Os;nanosheets S6 NO, 5¢ 133.33
Ni-doped ZnO electrospun nanofibers S3 C,H, 5s 182
Co-doped ZnO electrospun nanofibers S2 acétone 6s 255
Semiconducting copper oxide nanospheroids S7 NH; 27 377.25

D’aprées les trés bonnes caractéristiques de sélectivité des capteurs de gaz utilisés dans
notre nez é€lectronique (S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7), nous avons deux choix de conception de

la sortie du nez €lectronique :

1) soit utilisons 7 sorties binaire, c’est-a-dire, deux sortie pour chaque capteur (nature de
gaz et concentration) avec un afficheur capable d’afficher ces résultats (si le gaz existe, il
affiche le résultat, si non il affiche zéro), on n’a pas alors besoin d’un sélecteur, mais on a
besoin de négliger la réaction des capteurs aux autres gaz qui ont une faible sélectivité par

rapport a eux.

2) soit utilisons deux sorties seulement avec une autre entrée de commande pour choisir la

nature du gaz a détecter (Figure I11.6).
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I11.2.3 Sélecteur

Le but du nez ¢électronique est de sélectionner correctement les natures du gaz détectés par
les capteurs et donne la concentration exacte. A cet égard, nous avons congu le modele de
s¢lecteur a base de réseaux de neurones artificiels avec la méme procédure décrite dans le
chapitre II. Alors, nous mettons en ceuvre le sélecteur qui sélectionne sept gaz de natures

différentes qui sont résumées dans le tableau I11.4.

Tableau I11. 4. Réponse du sélecteur et leurs gaz appariés.

Gaz Réponse (V)

H, 1
Co
CH,
NH;
CH,
CH;COCH;
NO,

Réponse de 51
Aé; INV RNAI
I —

~N N bW

Réponse de 52
‘ INV_RNA2
e Réponse de 53 NV RNA3 ~
- Mature de gazr
—
=7 Réponse de 54 TR Sélecteur RNA
I — 51 INV RNA4 : SRl ey g
Concentration
—_— d# 2az
: 55
s Féponse da 81 INV RNAS F

Réponse de 36 .
e INV_RNAG6
L Chei de gaz a

détecté

Réponse de 87

INV_RNA7

Figure I11. 6. Diagramme du sélecteur utilisé.
La base de données est disposée comme (Rlinl, Rlin2, Rlin3, Rlin4, Rlin5, Rlin6, Rlin7,
Ns, et Cg) ou:
e Rlinl: réponse de correcteur du capteur de gaz S1.

e RIlin2: réponse correcteur du capteur de gaz S2.
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e Rlin3: réponse correcteur du capteur de gaz S3.

e Rlin4: réponse correctrice du capteur de gaz S4.

e Rlin5: réponse correctrice du capteur de gaz S5.

e RIlin6: réponse correctrice du capteur de gaz S6.

e Rlin7: réponse correctrice du capteur de gaz S7.

e Ns: entrée de commande pour sélectionner la nature de gaz a détecté¢ (numéro de gaz).

e Cg: deuxieéme réponse de sortie du sélecteur (concentration de gaz).

a) L’apprentissage du réseau de neurones

Par analogie avec la modélisation des modeles de capteur S1 et les INV_RNA, on procéde

a la modélisation du modéle de sélecteur avec 1’utilisation de 1’interface MATLAB.

A la fin de la phase d’apprentissage et d’optimisation on aboutit a 1’architecture optimale :

trois couches d’entrées et une seule couche de sortie, avec la fonction d’activation Sigmoid -

Sigmoid - Sigmoid - Linéaire.

Le tableau IIL.5 résume tous les paramétres optimisés du réseau pour avoir les

performances désirées.

La génération d'une base d’apprentissage et d'une base de test est semblable a celle de
INV_RNAL. Cependant, dans le sélecteur, on prend les entrées (Rlinl, Rlin2, Rlin3, Rlin4,
Rlin5, Rlin6, Rlin7, Ns) et la sortie est Cg.

Tableau IIL. 5. Parameétres optimisés du réseau de neurones du modeéle de sélecteur

Propriété Caractéristique
La base de données base d’apprentissage 2001
base de test 197

Architecture

fonctions d’activation
Reégle d’apprentissage
EQM d’apprentissage

Nombre d’itérations

12-10-15-1 perceptron multi-couchesMLP
Sigmoid -Sigmoid - Sigmoid - Linéaire
Rétro-propagation erreur

<10”

1000
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Afin d’illustrer les performances du sélecteur congu (basé sur le réseau de neurones

artificiel RNA) pour 'utilisé dans le nez électronique, nous changeons les différentes entrées,

puis nous notons la variation de la sortie du sélecteur.

#+ Données d'apprentissage
— - — - Model RNA NO2

[ T e e e i T e S e S e e e T e e e e B e e e e e S e ol

Acetone
B do ke k- k- — =k k- — -k — -k — -~k — - — k- — - — k- — k- — -k — - — - —
= CHa
T b o e T T T o T = T T =
]
(=]
] NHz
[=]
& 4 T i S e e i S e it S S e e S e i e et il =
5§
=
CzH2
i Hc b — e — - — k- — -k — - — s — - b — - — o - b ke — - o — - —h — - -
co
2
H2

e e e e i e e o I e e s

0 \ l l \
0 100 200 300 400

la répaonse de sortie des capteurs

(a)

o ; &
cHf A
#
3000 | ra e
'/ #‘ﬁ *JIZ.‘-
i ;&
3000 |~ ; ;'Z* iﬁ
'/ 42’2* **
;F -
7000 R
d g #*
¢ + * +
g ¢ *ﬁ *4{* 4(* -
S 5000 FF o o
© d A
g ’/ *J %‘Fﬁ *)kﬁ +* * *
S s000|- FoF * o o
= ¢F & * *
o # * + *
& T oF oF ¥ .
S 4000 o +* o o -
S % . o . ¥ -
; *al?* + * Wt -t
$ ¢ 4;.2‘* #% ¥
o= § ¥ P +
# + * + +
#’f * + * . *
% # *Zk <1|2F + & +
# #* *iF ** . *
2000 }f FE et e
+* * -1(* *)* *'*
i Er AT e
i
14 o

i A
u&*yﬁel’t* 1 |

500 600 700

3 3 +
< #* ¥ Acetone

* + -

+  Données d'apprentissage
— - — - Model RNA

0 500 1000

la réponse de sortie des capteurs

h)

1500 2000

Figure 111 7. Effet de la sélectivité du sélecteur : la nature de gaz détecté (a), la concentration de gaz

detectée (D).

La figure III.7.a montre que le modéle sélecteur sélecte parfaitement la nature de gaz

voulue a détecter, chaque gaz naturel présent sur une valeur de tension spéciale de 1v a 7v.
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La figure II1.7.b montre que le mod¢le sélecteur congu donne la concentration exacte du

gaz détecté.

Conclusion

L’analyse des gaz avec un nez électronique associe a un algorithme d'apprentissage
continu a été utilisée dans ce chapitre. Le systéme a été utilisé pour classer, identifier et
quantifier différents gaz, purs ou en mélange. Il permet de classer et d’identifier les gaz purs
(H,, C,H,, CH4, CH30CH3, CO, NO, et NH3), avec une concentration variant de 0 ppm a
25000 ppm. Les résultats de simulation montrent que le nez électronique peut faire la

distinction entre ces gaz détectés grace au choix des capteurs utilisés.

La qualit¢ de la prédiction des concentrations est dépendante non seulement de la

sélectivité des capteurs, mais aussi de la différence de sélectivité entre eux.

Quand les capteurs utilisés ont une bonne sélectivité mais répond de maniére similaire, la

sélectivité est d’autant plus faible ou nulle.

Cependant, 1’utilisation des capteurs de grande sélectivité¢ aux gaz différents nous produit

un nez ¢électronique de grande sélectivité a différents nature de gaz.

Références

[1] S. Hwang, H. Kwon, S. Chhajed, J. W. Byon, J. M. Baik, J. Im, S. Oh, H.
W. Jang, S. J. Yoon and J. K. Kim, A near single crystalline
TiO2nanohelix array: enhanced gas sensing performance and its
application as a monolithically integrated electronic nose, RSC
publishing, Analyst, (2013), 138, 443.

[2] S. KHALDI and Z. DIBI, ANN Technique for electronic nose based on
smart sensors array, U.P.B. Sci. Bull., Series C, Vol. 79, Issue 4, 2017.

[3] H.R. Kim, K.I. Choi, K.M. Kim, I.D. Kim, G.Z. Cao, J.H. Lee, Ultra-fast
responding and recovering C2H50H sensors using SnO, hollow spheres
prepared and activated by Ni templates, Chemical Communications 46
(2010) 5061-5063.

[4] K. Akhtar, I. UlHaq, K. Malook, Gas sensing properties of
semiconducting copper oxide nanospheroids, Powder Technology 283

(2015) 505-511

86



[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

Chapitre I1I: Conception du Nez Electronique

Jing jie Su, Zhaodong Li, Yongquan Zhang, Yingjin Wei and Xudong
Wang, N-Doped and Cu-doped TiO2-B nanowires with enhanced
photoelectrochemical activity, RSC Adv.,(2016),6,16177.

Rashmi Rani, Seema Sharma. Preparation and Characterization of SnO,
Nanofibers via Electrospinning, Advances in Nanoparticles, 2016, 5, 53-
59

X. Yin, L. Zhang, F. Tian, and D. Zhang, Temperature Modulated Gas
Sensing E-Nose System for Low-Cost and Fast Detection, IEEE Sensors
Journal, vol. 16, NO. 2, January 15, (2016).

L. Zhang, F. Tian, L. Dang and G. Li, A Novel ANN Ensemble and Self-
calibration Model in Electronic Nose for Concentration Estimation,
Atlantis Press (2013).

L. Meijer, “Neural Network Applications in device and Subcircuit
Modeling for Circuit simulation, Thesis of Philips Research
Laboratories in Eindhoven, the Netherlands (2003).

Patra, J.C. Van den Bos, A. Kot, A.C. “An ANN-based smart capacitive
pressure sensor in dynamic environment”, Sensors and Actuators 86, pp.
26-38 (2000).

Wilson, A.; Baietto, M. Applications and advances in electronic-nose
technologies. Sensors 2009, 9, 5099—-5148.

Lee, D.-S.; Duk-Dong, L.; Sang-Woo, B.; Minho, L.; Kim, Y. T. SnO,
gas sensing array for combustible and explosive gas leakage recognition.
IEEE Sens. J. 2002, 2, 140—149.

Lee, D.-S.; Ban, S.-W.; Lee, M.; Lee, D.-D. Micro gas sensor array with
neural network for recognizing combustible leakage gases. IEEE Sens. J.
2005, 5, 530-536.

Afridi, M.Y.; Suehle, J.S.; Zaghloul, M.E.; Berning, D.W.; Hefner,
A.R.; Cavicchi, R.E.; Semancik, S.; Montgomery, C.B.; Taylor, C.J. A
monolithic CMOS microhotplate-based gas sensor system. IEEE Sens. J.
2002, 2, 644—655.

Li Liu, Chuang chang Guo, Shouchun Li, Lian yuan Wang, Qiongye
Dong, Wei Li, Improved H, sensing properties of Co-doped
SnO,nanofibers, Sensors and Actuators B150 (2010) 806—810

L. Liu, S. Li, J. Zhuang, L. Wang, J. Zhang, H. Li, Z. Liu, Y. Han, X.

Jiang, P. Zhang, Improved selective acetone sensing properties of Co-

87



Chapitre I1I: Conception du Nez Electronique

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

doped ZnO nanofibers by electrospinning, Sensors and Actuators B155
(2011) 782—788.

X. Wang, M. Zhao, F. Liu, J. Jia, X. Li, L.. Cao, C,H, gas sensor based on
Ni-doped ZnO electrospun nanofibers, Ceramics International 39 (2013)
2883—2887.

A.K. Prasad, S. Amirthapandian, S. Dharaa, S. Dasha, N. Muralib, A. K.
Tyagi, Novel single phase vanadium dioxide nanostructured films for
methane sensing near room temperature, Sensors and Actuators B
191 (2014) 252— 256.

C. Li, M. Lv, J. Zuo and X. Huang, SnO, Highly Sensitive CO Gas
Sensor Based on Quasi-Molecular Imprinting Mechanism Design,
Sensors (2015), 15, 3789-3800.

L. Gaoa, Z. Cheng, Q. Xiang, Y. Zhang, J. Xu, Porous corundum-type
In203nanosheets: Synthesis and NO2 sensing Properties, Sensors and
Actuators B 208 (2015) 436—443.

Jong-Heun Lee, Gas sensors using hierarchical and hollow oxide
nanostructures: Overview, Sensors and Actuators B 140 (2009) 319-336
J. Y. Lao, J. Y. Huang, D. Z. Wang and Z. F. Ren, Hierarchical oxide
nanostructures, J. Mater. C hem. , 2004, 14, 770-773

Jin Huang and Qing Wan, Gas Sensors Based on Semiconducting Metal
Oxide One-Dimensional Nanostructures, Sensors 2009, 9, 9903-9924;
do0i:10.3390/s91209903

N. Yamazoe, J. Fuchigami, M. Kishikawa, T. Seiyama, Interactions of tin
oxide surface with O,,H,O and H,, Surf. Sci. 86 (1979) 335-344.

Yang, D.J.; Kamienchick, I.; Youn, D.Y.; Rothschild, A.; Kim, [.D.
Ultrasensitive and highly selective gas sensors based on electrospun SnO,
nanofibers modified by Pd loading. Adv. Funct. Mater. 2010, 20, 4258—
4264.

88



Chapitre 1V : L’Implantation du Nez Electronique

~GHARHRE |V

L’Implantation du Nez
Electronique
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IV.1. Introduction

Pspice est largement utilisé dans I'éducation et la recherche pour simuler des circuits
analogiques. Cet outil puissant peut aider a éviter I'assemblage de circuits qui ont trés
peu d'espoir de fonctionner en pratique grace a une simulation informatique préalable. Les
circuits sont décrits en utilisant un langage de description de circuit simple qui est composé de
composants avec des terminaux attachés a des noeuds particuliers. Ces groupes de composants

attachés aux nceuds sont appelés Netlists [1].

La modélisation comportementale (Behavioral Modeling) est le processus de
développement d'un modéle pour un appareil, un composant ou des systemes complexes
représentant le comportement plutdt que d'une description microscopique dans le domaine de
la simulation analogique pour modéliser de nouveaux types d'appareils. L'utilisation de
modeles comportementaux analogiques (Analog Behavioral Modeling) peut produire des
améliorations des performances de simulation qui peuvent faire de la vérification compléte
des puces une réalité. Cette approche peut avoir plusieurs grandeurs plus rapidement que le

niveau du transistor [2].

IV.2. Implantation du modéle ANN du capteur

Dans cette section nous avons implanté le modele ANN du capteur S1 (a base de
Co_dopée nanofibre SnO,) congu et optimisé auparavant par MATLAB sur le simulateur
PSpice pour tester ses performances. Le modéle ANN du capteur S1 possede 9 neurones
pour la premiére couche cachée, 15 pour la deuxiéme et une seule pour la couche de sortie,
ou chaque neurone du réseau du modele est implanté dans une boite ABM ou plus de la

bibliotheque du simulateur PSpice.
La figure IV.1 représente la structure du réseau des ABM de notre modele.

Le composant ABM11 est un exemple de boite ABM a 3 entrées, et une sortie
représentant un neurone de la couche d’entrée, et le ABM9 est un exemple de boite ABM a 9
entrées et une sortie représentant un neurone de couche cachée, le composant 6ABM9 c’est
un composant de neuf boites ABM9 connectés, le neurone de sortie qui est a 16 entrée est
représentée par 3 boites ABMS5 a 5 entrées attachées a une boite ABM3 de sortie a 3 entrées

et une sortie (figure IV.2).
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IV.3. Résultats de simulation

Pour tester le comportement de notre mod¢ele de capteur S1 (a base de Co_doped Sno,
nanofibre) qu’il se comporte comme le capteur de gaz réelle, nous avons placé le modéle
ANN _S1 dans un circuit généralement le plus utilisée pour les capteurs résistif, composé de
trois entrées (Sg : nature de gaz, Cons : concentration de gaz, T°C : température du capteur)

et une résistance de charge.
La figure IV.3, représente le circuit de simulation du modele sur PSpice.

Nous avons suivi une analyse « DC- SWEEP paramétrique», en fixant la concentration
du gaz égale a 100ppm, nous avons fait varier la température de 240 a 400°C, et nous avons
pris Sg (nature du gaz) comme paramétre. Les résultats de simulation obtenus sont

représentés sur la figure IV.4.

PARAMETERS:

Sg =4
Cons = 100

T°C =330

:>:>SgiT

Sg

ouT—
sens

\ Sensor
Sg_T > Sgaz Rsen1 AN
Cons 1K
OUT___>_>COr17T e
Con7T>_ Con
Rsen2
"o

TC 1> TC

ouT ——>>-ro 1 —

Figure IV. 3. Circuit utilisée pour le test du modele de capteur S1.
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Figure IV. 4. La réponse du capteur en fonction de la variation de température pour différentes
nature de gaz.

Ensuite on procéde a une simulation « DC- SWEEP » en fixant le gaz comme étant de
I'hydrogéne (H») et la température a 330°C. Nous avons fait varier la concentration de 50 a

35000ppm, les résultats obtenus sont représentés sur la figure IV.5.

(B) sinz5 (active)

o V(RL1:1)
Cons

Figure IV. 5. Réponse du capteur en fonction de différentes concentrations de gaz H, a 330°C.
L’analyse des résultats permet de conclure que le modéle ANN de capteur congu et
implanté dans le simulateur PSpice se comporte comme le capteur S1 dans un environnement

¢lectrique.
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IV.3. Implantation du modéle Inverse du capteur

1V.3.1. Implantation du compensateur
Nous avons regroupé ait le modéle de capteur ANN_S1 et son compensateur congu et
optimis¢ auparavant par MATLAB sur le simulateur PSpice. Ces deux Modeles RNA se
représentent comme des composants dans la bibliothéque PSpice et ensuite intégrée comme

des blocs dans le capteur intelligent.

Le modele ANN du compensateur posseéde 4 neurones pour la premicre couche cachée,
6 pour la deuxiéme et une seule pour la couche de sortie. Chaque neurone du réseau du

modele est implanté dans une boite ABM du simulateur PSpice.

La figure IV.6 représente le circuit de simulation du comportement de 1’ensemble

capteur-compensateur congu.

PARAMETERS:
Sg=
Cons = 100
ToC =330 ~
52 Compe
oot P8 T sens
| RI1
Sg_T 2 Rsend [® PRt Rrompi K
Cons . 1k
. . T ———— Temp
auT /}':C'\__ Co '___\/» Can
: Rsen
TCT TC
TC 0
OUT |— S TCA ) :U

Figure 1V. 6. Circuit utilisée pour le test de [’ensemble capteur-compensateur.

IV.3.2. Résultats de simulation

Nous avons suivis la méme analyse « DC- SWEEP paramétrique», en fixant la
concentration du gaz égale a 100ppm, nous faisons varier la température de 240 a 400°C, et
prenons Sg (nature du gaz) comme parameétre. Les résultats de simulation obtenus sont
représentés sur la figure IV.7. Ils confirment les résultats de simulation et de test effectués

sous MATLAB.
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Figure IV. 7. Circuit utilisée pour le test du modele de capteur S1.

1V.3.3. Implantation du correcteur
Nous avons regroupé¢ le modele de capteur ANN SI1 et son correcteur congu

auparavant par MATLAB sur le simulateur PSpice. Le Mod¢le RNA du correcteur ajouté
comme un composant dans la bibliothéque PSpice et ensuite intégrée comme bloc dans le

capteur intelligent.

Le modele ANN du correcteur posséde 1 neurone qui est implanté dans une boite ABM

du simulateur PSpice.

La figure IV.8 représente le circuit de simulation de comportement de I’ensemble
capteur-correcteur congu.

PARAMETERS:

Sg=4
Cons = 100
T°C =330
Sg
ouT]| ,>>ngT
sens
i correc Rz
Geons - - our MWV
our ->>Con T TCI>— e 1k
v
c —=
ouTf——>>TCc1 =

Figure IV. 8. Circuit utilisée pour le test de d’ensemble capteur-correcteur.
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IV.3.4. Résultats de simulation

On procéde a une simulation « DC- SWEEP » en fixant le gaz comme étant de
I'hydrogéne (H,) et la température a 330°C. On fait varier la concentration de 50 a
35000ppm, on obtient les résultats de la figure IV.9. Les résultats de simulations obtenus

confirment ceux de simulation et de test effectués sous MATLAB (chapitre III).

[R] 3imI= [Ective)

Figure IV. 9. Réponse de I’ensemble correcteur-capteur en fonction de la réponse du modeéle de
capteur a différentes concentrations de gaz Hja 330°C.

Les résultats de simulation PSpice de capteur intelligent (modele capteur-
compensateur-correcteur) montrent que le correcteur congu corrige la sortie du capteur, et
¢limine les différents bruits liés a la mesure de concentration de gaz par le capteur. Le

compensateur rend une réponse indépendante de la variation de température.

L’assemblage de ces composants offre des sorties précises, linéaires et indépendantes

de la température de I’environnement.

Le nez ¢lectronique concu dans cette étude est constitué de sept capteurs de gaz
intelligents [INV_RNAI1, INV_RNA2, INV_RNA3, INV_RNA4, INV_RNAS, INV_RNAG6,
INV_RNA7] au moyen de réseau de neurones artificiels sous MATLAB.

La figure IV.10 représente les résultats de simulation des comportements corrigés de
ces capteurs intelligents. Les réponses des capteurs intelligents sont linaires et indépendants
I’un des autre pour éviter les intersections et le conflit engendré entre les signaux au niveau

du bloc sélecteur.

95



Chapitre 1V : Iimplantation du Nez Electronique
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Figure IV. 10. Simulation de la sensibilité des capteurs de gaz intelligents utilisés dans le nez
électronique.
IV.4. Implantation du sélecteur
La partie de la sélection de gaz se produit au niveau du bloc sélecteur congu au chapitre III a
base de RNA sous MATLAB. Nous avons implanté le bloc sélecteur comme composant dans la
bibliothéque PSpice, ensuite nous faisons le circuit de simulation représenté a la figure [V.11. Dans ce

circuit nous avons regroupé tous les sept capteurs de gaz intelligent au sélecteur.
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select

Acetone

CO_N

CO_con

CH4_N

CH4_con

Acetone_N

Acetone_con

Figure IV. 11. Circuit utilisée pour tester [’effet du sélecteur.

IV.4.1. Résultats de simulation

Nous avons suivi une simulation « DC- SWEEP paramétrique », nous avons fait varier

la concentration du gaz de 0 a 35000 ppm, et pris Sg (nature du gaz) comme parametre. Ce

parametre Sg varie de 1 a 7 et représente les capteurs de gaz intelligent utilisés. Nous avons

observé la nature de gaz détectée (H, N, Co N, C,H, N, NH3; N, CH4 N, Acétone N,

NO; N), et aussi la concentration de ce gaz ((H, con, Co _con, C,H, con, NH; con,

CH4_con, Acétone con, NO,_ con).

La figure IV.12 Représente le résultat de simulation pour la nature de gaz détecté par

son numéro sous forme de tension. La tension de sortie de sélecteur correspondante au

chaque nature de gaz est montrée dans le tableau suivant :
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Tableau IV. 1. Tension de sortie du sélecteur et leurs gaz appariés.

Gaz Tension de sortie (V)
H, 1
CO 2
C,H, 3
NH; 4
CH, 5
CH;COCH; 6
NO, 7

La figure IV. 13. Représente le résultat de simulation pour la concentration de gaz

détecté équivalant a la nature de gaz (numéro de gaz).

Les résultats de simulations obtenus confirment les résultats de simulation et de test

effectués sous MATLAB.

(&) =imld {actiwve)
E.OV
6.0V
4.0V
2.0V
oV
4] 0.2K 0.4K 0.BK 0.8K 1.0 1.2K 1.4K 1.68K
o V(HZ_N) o V(NH3_N) + V(CZHZ_N)  V(NOZ_N) o V(CO_N) + V(CH4 N) » V(RCETONE_N)
Cons

Figure IV. 12. Simulation de la nature de gaz détecté ce forme tension
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Figure IV. 13. La simulation de la concentration de gaz détecté I’équivalant a la nature de gaz.

On note que a travers 1’utilisation de ce sélecteur, nous pouvons savoir la nature de gaz
(parmi ces sept gaz) qui existe ou non dans 1’environnement. Si le gaz existe le sélecteur

nous donne sa quantité exacte méme s’il ya un autre gaz dans 1’environnement.

Si ’on désire que le nez électronique soit avec deux sorties seulement, on a besoin

d’un parametre de sélection pour choisir la nature de gaz voulue a détecter comme le montre

le circuit de simulation présenté a la figure IV. 14 suivante.
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Figure 1V. 14. La simulation de la nature de gaz détecté ce forme tension

e

Nous avons suivie établit la méme simulation « DC- SWEEP paramétrique » que

précédemment.

La figure IV.15 représente les résultats de simulation pour la nature de gaz détecté sous

forme de tension.

La figure IV. 16. représente un zoom des résultats de simulation pour la concentration

de gaz détecté (tension de gaz).
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Figure IV. 15. La simulation de la nature de gaz détecté et sa concentration
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Figure IV. 16. Simulation de la nature de gaz détecté et sa concentration.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons implanté un nez électronique avec ses différents blocs
(mode¢les des capteurs utilisés, capteurs intelligent, sélecteur) sur le simulateur Orcad
PSpice, pour classer, identifier et quantifier les sept gaz différents (H,, C,H,, CH4, CH;0CH3,
CO, NO; et NHj3), purs ou en mélange. Les résultats de simulation sous PSpice sont

identiques aux résultats obtenus par les simulations MATLAB. Nous avons ainsi validé le nez

électronique congu au chapitre II1.
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Conclusion génerale

e nez ¢lectronique est une technologie captivante et prometteuse dans le domaine de

l'environnement pour 1'évaluation de 1'impact des odeurs et pour le contrdle. Les nez

¢lectroniques peuvent étre utilisés avec succes pour détecter et identifier les odeurs,
en attribuant 1'air analysé a une classe olfactive correspondant a une source d'odeur spécifique.
En ce qui concerne les autres méthodes de mesure impliquant l'utilisation d'évaluateurs
humains, l'analyse instrumentale avec des nez électroniques implique le grand avantage de
permettre 1'exécution continue des mesures, et a moindre colit. Les études menées pour
¢valuer la possibilité d'utiliser des nez électroniques dans le domaine de I'environnement ont
prouvé que ces instruments sont généralement adaptés aux différentes applications signalées,
si les instruments sont spécifiquement développés et affinés. En régle générale, les études de
littérature discutent également des aspects critiques liés aux différentes utilisations possibles,
ainsi que la recherche concernant le développement de solutions efficaces aux problémes

poses.

En raison de la complexité de I'olfaction biologique, le systéme nez électronique présente
des caractéristiques de non-linéarité. La réponse caractéristique de la matrice de capteurs est
toute une connaissance des odeurs appelées «empreintes digitales». Il est essentiel d'extraire
des informations utiles et robustes de la réponse caractéristique du capteur avec moins de
redondance. Ils exigent une technologie sophistiquée et complexe pour produire des résultats
précis et fiables. En fait, il existe plusieurs dispositifs extrémement simples commercialement
disponibles, qui sont génériquement définis comme des «nez électroniques», capables par
exemple de détecter des fuites de gaz ou d'évaluer des concentrations de gaz individuelles. Il
est important de souligner que de tels instruments simples ne conviennent pas pour la

surveillance de I'environnement.

I y a plusieurs méthodes d'extraction de caractéristiques utilisées dans les nez
électroniques, telles que l'extraction a partir des courbes de réponse originales, des parametres
d'ajustement de courbe, des domaines de transformation,... etc. L'extraction de
caractéristiques a partir des signaux de capteur est une procédure clé pour améliorer encore

les performances d'un nez électronique, mais 1'évaluation d'une méthode d'extraction de
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caractéristiques est influencée par le type de capteurs, les parameétres d'expériences, les cibles

de détection et les demandes d'application spécifique.

L’objectif de ce travail de thése est la conception et la simulation d’un nez électronique,
capable de détecter et d’identifier des odeurs dans un mélange gazeux et dans une large
gamme d’application, dédiée a sept gaz cibles différents (H,, C,H,, CHs, CH;0CHj3, CO, NO;,

et NH3), avec une concentration variant de 0 ppm a 25000 ppm.

Le choix des capteurs utilisés dans le nez électronique est critique et influe directement sur
le fonctionnement du nez électronique et la sélectivité. Alors nous avons choisi des capteurs

chimiques a oxyde métallique.

Dans les capteurs de gaz d'oxyde semi-conducteurs, l'obtention a la fois de réponses de
gaz ¢levées et de cinétique de réponse rapide reste une question difficile car toute
augmentation des sites de réaction de surface obtenue par diminution des tailles de particule
est habituellement génée par l'agrégation inter-primaire inévitable et irréversible. Les
nanostructures d'oxyde fournissent un chemin de diffusion de gaz efficace via des
architectures nano-pores bien alignées, sans sacrifier une surface élevée, et représentent donc

une option de conception tres prometteuse pour les capteurs de gaz.

Les données de la littérature confirment la réussite a la fois de la réponse gazeuse élevée et
de la vitesse de réponse rapide en utilisant diverses structures hiérarchiques. Des capteurs de
gaz hautement sensibles et a réponse rapide utilisant des nanostructures hiérarchiques ou
creuses, peuvent faciliter la détection instantanée de gaz toxiques et dangereux, la surveillance
en temps réel des gaz et aussi l'olfaction artificielle a réponse rapide en utilisant des signaux
stables. Alors, les capteurs utilisés dans notre nez électronique sont de la nouvelle technologie
qui est la nanostructure dopée, les combinaisons entre nanostructure hiérarchique/creux et
nanostructure dopée donnent au capteur de gaz d’une trés grande sensibilité et un temps de

réponse rapide.

En ce qui concerne, le probleme de la stabilité vis-a-vis les variations de température
et lin€arité, nous avons amélioré les capteurs de gaz en utilisant des modeles intelligents
inverse basés sur des réseaux de neurones artificiels. La modélisation par les réseaux de
neurones nous a démontré aussi leur grande capacité d’adaptation aux différents
phénomeénes dynamiques a condition de posséder une base de données assez représentative

sur le phénomene a étudier.
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Le modéle inverse de chaque capteur constitué de deux modeles de réseaux de
neurones artificiels : I’un est un compensateur de température, la simulation de ce modéle
RNA montre ces bonnes performances et des réponses tout a fait indépendante aux
variations de température ; en gardant toujours la réponse la plus ¢levée du capteur. Cette
compensation en température en premier stade a rendue la linéarité de réponse du capteur
plus facile, qui est le role du deuxiéme modele RNA congu pour le modele inverse de

chaque capteur (dit aussi mode¢le intelligent).

Ensuite, nous avons congu le mod¢le sélecteur : a base de réseaux de neurone afin de

classer, identifier et quantifier sept différents nature de gaz, purs ou en mélange.

Comme les réponses des capteurs choisis sont divergentes, alors la sélectivité
augmente considérablement. Nous avons relevé lors de la modélisation que la qualité de
la prédiction des concentrations dépend non seulement de la sélectivité des capteurs mais
aussi de la différence de sélectivité entre eux. Malgré que les capteurs choisis ont de trés
grandes sélectivités différentes entre eux, nous avons montré que le nez électronique congu

peut reconnaitre les gaz ciblée et les quantifier.

Comme perspective de ce travail, il est bénéfique d’augmenter le nombre de gaz

détecté tout en modifiant la nature du matériau de base.

De méme une attention particuliere sera dédiée a la sé€lection des gaz tout en gardant

un ceil sur la réduction du prix du capteur.
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ANNEX

Netlist de modéle de capteur Co_doped SnO,

* source DESIGN4

E_ABM1 SG_TOVALUE {Sg }

E_ABM2 CON_T O VALUE {Cons }

E_ABM3 TC10VALUE{TC }

E_sens_ABM17 sens_RS6 0 VALUE { 1/(1+exp(-
(B16+W161*V(SG_T)+W162*V(TC1)+W163*V(CON_T)))) }

E_sens_ ABM25 SENSOR 0 VALUE { B31+ V(sens_N50791) +V(sens_N61074) +V(sens_N50805) }
E_sens_ABM?22 sens_N50791 0 VALUE { w311*V(sens_0OUT21)+w312*V(sens_0OUT22)

+ +w313*V(sens_0OUT23)+w314*V(sens_0UT24)+w315*V(sens_OUT25) }

E_sens_ ABM18 sens_RS1 0 VALUE { 1/(1+exp(

+ -(B11+W111*V(SG_T)+W112*V(TC1)+W113*V(CON_T)))) 1}

E_sens_ABM24 sens_N50805 0 VALUE { w02*V(sens_N112812)+w03*V(sens_N112808)

+ +w04*V(sens_0OUT33)+w05*V(sens_0UT34)+w06*V(sens_OUT35) }

E_sens_ABM26 sens_N61074 0 VALUE {w316*V(sens_OUT26)+w317*V(sens_0OUT27)

+ +w318*V(sens_N49503)+w319*V(sens_N49513)+w01*V(sens_0OUT30) }

E_sens_ABM15 sens_RS9 0 VALUE { 1/(1+exp(

+ -(B19+W191*V(SG_T)+W192*V(TC1)+W193*V(CON_T)))) }

E_sens_ABM14 sens_RS8 0 VALUE { 1/(1+exp(

+ -(B18+W181*V(SG_T)+W182*V(TC1)+W183*V(CON_T)))) }

E_sens_6ABMS-1_ABM31 sens_6ABM9-1_SUMS5 0 VALUE { B25+W251*

+ V(sens_RS1)+W252*V(sens_RS2)
+W253*V(sens_RS3)+W254*V(sens_RS4)+W255*V(sens_RS5)+W256*V(sens_RS6)+W257*V(sens_RS
7)+W258*V(sens_RS8)+W259*V(sens_RS9) }

E_sens_6ABM9-1_ABM37 sens_OUT25 0 VALUE { 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9-1_SUMS5))) }
E_sens_6ABM9-1_ABM32 sens_6ABM9-1_SUM®6 0 VALUE { B26+W261*

+ V(sens_RS1)+W262*V(sens_RS2)
+W263*V(sens_RS3)+W264*V(sens_RS4)+W265*V(sens_RS5)+W266*V(sens_RS6)+W267*V(sens_RS
7)+W268*V(sens_RS8)+W269*V(sens_RS9) }

E_sens_6ABM9-1_ABM30  sens_6ABM9-1_SUM4 0 VALUE { B24+W241*

+ V(sens_RS1)+W242*V(sens_RS2)
+W243*V(sens_RS3)+W244*V(sens_RS4)+W245*V(sens_RS5)+W246*V(sens_RS6)+W247*V(sens_RS
7)+W248*V(sens_RS8)+W249*V(sens_RS9) }
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E_sens_6ABM9-1_ABM38 sens_OUT26 0 VALUE {

+ 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9-1_SUMS®))) }

E_sens_6ABM9S-1_ABM28 sens_6ABM9-1_SUM2 0 VALUE { B22+w221*

+ V(sens_RS1)+w222*V(sens_RS2) +w223*V(sens_RS3)+w224*V/(sens_RS4)

+
+w225*V(sens_RS5)+w226*V(sens_RS6)+w227*V(sens_RS7)+w228*V(sens_RS8)+w229*V(sens_RS9)
}

E_sens_6ABM9-1_ABM33 sens_OUT21 0 VALUE {

+ 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9-1_SUM1))) }

E_sens_6ABM9-1_ABM29 sens_6ABM9-1_SUM3 0 VALUE { B23+w231*

+ V(sens_RS1)+w232*V(sens_RS2) +w233*V(sens_RS3)+w234*V/(sens_RS4)

+
+w235*V(sens_RS5)+w236*V(sens_RS6)+w237*V(sens_RS7)+w238*V(sens_RS8)+w239*V(sens_RS9)
+ ]

E_sens_6ABM9S-1_ABM34 sens_OUT22 0 VALUE {

+ 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9-1_SUM2))) }

E_sens_6ABMS-1_ABM39 sens_6ABM9-1_SUM1 0 VALUE { B21+W211*

+ V(sens_RS1)+W212*V(sens_RS2) +W213*V(sens_RS3)+W214*V/(sens_RS4)

+
+W215*V(sens_RS5)+W216*V(sens_RS6)+W217*V(sens_RS7)+W218*V(sens_RS8)+W219*V(sens_RS
9) }

E_sens_6ABM9-1_ABM35 sens_OUT23 0 VALUE { 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9-1_SUM3))) }
E_sens_6ABM9-1_ABM36 sens_OUT24 0 VALUE { 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9-1_SUM4))) }
E_sens_ABM16 sens_RS5 0 VALUE {1/(1+exp(-(B15+W151*

+ V(SG_T)+W152*V(TC1)+W153*V(CON_T)))) }

E_sens_ABM19 sens RS2 0 VALUE { 1/(Q+exp( -
(B12+W121*V(SG_T)+W122*V(TC1)+W123*V(CON_T)))) }

E_sens_ABM?20 sens_RS3 0 VALUE { 1/(1+exp( -
(B13+W131*V(SG_T)+W132*V(TC1)+W133*V(CON_T)))) }

E_sens_ABM13 sens_RS4 0 VALUE { 1/(1+exp(-(
B14+W141*V(SG_T)+W142*V(TC1)+W143*V(CON_T)))) }

E_sens_3ABM9_ABM35 sens_OUT35 0 VALUE { 1/(1+exp(-
(BX6+WX61*V(sens_RS1)+WX62*V(sens_RS2)
+WX63*V(sens_RS3)+WX64*V(sens_RS4)+WX65*V(sens_RS5)+WX66*V(sens_RS6)+WX67*V(sens_RS
7)+WX68*V(sens_RS8)+WX69*V(sens_RS9)))) }
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E_sens_ 3ABM9_ABM34 sens OUT34 0 VALUE { 1/(1+exp(-(BX5+
WX51*V(sens_RS1)+WX2*V(sens_RS2)
+WX53*V(sens_RS3)+WX54*V(sens_RS4)+WX55*V(sens_RS5)+WX56*V(sens_RS6)+WX57*V(sens_RS
7)+WX58*V(sens_RS8)+WX59*V(sens_RS9)))) }

E_sens_3ABM9_ABM33 sens_OUT33 0 VALUE { 1/(1+exp(-
(BX4+WX41*V(sens_RS1)+WX42*V(sens_RS2)
+WX43*V(sens_RS3)+WX44*V(sens_RS4)+WX45*V(sens_RS5)+WX46*V(sens_RS6)+WX47*V(sens_RS
7)+WX48*V(sens_RS8)+WX49*V(sens_RS9)))) }

E_sens_6ABM9_2 ABM12 sens_N112808 0 VALUE {1/(1+exp(-V(sens_6ABM9_2 SUM12))) }
E_sens_6ABM9_2_ABM1 sens_6ABM9_2_SUM7 0 VALUE { B27+W271*

+ V(sens_RS1)+W272*V(sens_RS2) +W273*V(sens_RS3)+W274*V/(sens_RS4)

+
+W275*V(sens_RS5)+W276*V(sens_RS6)+W277*V(sens_RS7)+W278*V(sens_RS8)+W279*V(sens_RS
9)}

E_sens_6ABM9_2 ABM7  sens_OUT27 0 VALUE { 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9_2_SUM7))) }
E_sens_ 6ABM9 2 ABMS8 sens_N49503 0 VALUE { 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9_2 SUMS))) }
E_sens_6ABM9 2 ABM4  sens_6ABM9 2 SUM10 O VALUE { BX1+WX1*

+ V(sens_RS1)+WX2*V(sens_RS2) +WX3*V(sens_RS3)+WX4*V(sens_RS4)

+ +WX5*V(sens_RS5)+WX6*V(sens_RS6)+WX7*V(sens_RS7)+WX8*V(sens_RS8)+WX9*V(sens_RS9) }
E_sens_6ABM9_ 2 _ABM9  sens_N49513 0 VALUE {

+ 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9_2 SUM9))) }

E_sens_6ABM9_2 ABM3 sens_6ABM9_2_SUM9 0 VALUE { B29+W291*

+ V(sens_RS1)+W292*V(sens_RS2) +W293*V(sens_RS3)+W294*V(sens_RS4)

+
+W295*V(sens_RS5)+W296*V(sens_RS6)+W297*V(sens_RS7)+W298*V(sens_RS8)+W299*V(sens_RS
9)}

E_sens_6ABMS_2 ABM6 sens_6ABM9_2 SUM12 0 VALUE { BX3+WX31*

+ V(sens_RS1)+WX32*V(sens_RS2) +WX33*V(sens_RS3)+WX34*V(sens_RS4)

+
+WX35*V(sens_RS5)+WX36*V(sens_RS6)+WX37*V(sens_RS7)+WX38*V(sens_RS8)+WX39*V(sens_RS
9)}

E_sens_6ABM9_2_ABM10 sens_OUT30 0 VALUE {

+ 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9_2 SUM10))) }

E_sens_6ABM9 2 ABM2  sens_6ABM9_2_SUMS8 0 VALUE { B28+W281*

+ V(sens_RS1)+W282*V(sens_RS2) +W283*V(sens_RS3)+W284*V/(sens_RS4)
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+
+W285*V(sens_RS5)+W286*V(sens_RS6)+W287*V(sens_RS7)+W288*V(sens_RS8)+W289*V(sens_RS
9)

+ )

E_sens_6ABMS_2_ ABMS5 sens_6ABM9_2 SUM11 0 VALUE { BX2+WX21*

+ V(sens_RS1)+WX22*V(sens_RS2) +WX23*V(sens_RS3)+WX24*V(sens_RS4)

+
+WX25*V(sens_RS5)+WX26*V(sens_RS6)+WX27*V(sens_RS7)+WX28*V(sens_RS8)+WX29*V(sens_RS
9)

+ )

E_sens_6ABM9_2 ABM11 sens_N112812 0 VALUE {

+ 1/(1+exp(-V(sens_6ABM9 2 SUM11))) }

E_sens_ABM12 sens_RS7 0 VALUE { 1/(1+exp(

+ -(B17+W171*V(SG_T)+W172*V(TC1)+W173*V(CON_T)))) }

R_sens_R1 0 SENSOR 1k TC=0,0

R_RI1 SENSOR 0 1k TC=0,0

*¥*** RESUMING sim25.cir *¥***
.END
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