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concentration, ρ. (a) 0.5, (b) 1.0, (c) 1.5, (d) 2.0, (e) 2.5, (f) 3.0, (g) 4.0, (h) 5.0
µM
L . [11] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.3 Superposition des mesures de courant de VC du ferrocyanure (a) associées
à la période d'oxydation pour plusieurs cycles ; (b) associées à la période de
réduction pour plusieurs cycles. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.4 Demi-cycle d'oxydation de VC du ferrocyanure. (a) Rouge - Courbe de courant
initiale. Bleu - Courbe utilisée pour l'approximation polynomiale. Noir - Ap-
proximation polynomiale de la CF. (b) Pic de VC isolé par approximation de
la CF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3.5 Superposition des pics (a) d'oxydation ; (b) de réduction, isolés par approxi-
mation de la CF pour di�érentes concentrations de ferrocyanure. . . . . . . . . 52

3.6 Exemples d'ajustement de courbe gaussienne sur les pics isolés. . . . . . . . . . 52
3.7 Exemple de signal x contenant un pic gaussien. τk � 60, K � 1, w � 8. . . . . 53
3.8 (a) Pseudo-spectre, wx � wν � 8, Q � 1. (b) Pseudo-spectre, wx � wν � 8,

Q � 2. (c) Pseudo-spectre, wx � 8 � wν � 5, Q � 1. (d) Pseudo-spectre,
wx � 8 � wν � 5, Q � 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.9 Séquence de plusieurs cycles de la courbe de courant obtenue avec une solution
contenant 1 mM

L de dopamine. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
3.10 Résultats de VC du ferrocyanure obtenus avec le circuit sans �ltre sur la com-

mande. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

xi



3.11 Résultats de VC du ferrocyanure obtenus avec le circuit avec �ltre sur la com-
mande. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

3.12 (a) Variation de l'amplitude du pseudo-spectre selon C et le SNR. (b) Variation
du rapport de di�érence de l'amplitude du pseudo-spectre selon C et le SNR. . 58

3.13 Superposition de plusieurs cycles de pics d'oxydation de la dopamine isolés par
approximation de la CF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

3.14 (a) Signal contenant seulement une gaussienne. (b) δ associé. Q � 1. . . . . . . 60
3.15 (a) Gaussienne superposée à une CF. (b) δ associé. Q � 1. . . . . . . . . . . . . 60
3.16 (a) Gaussienne superposée à une CF prononcée. (b) δ associé. Q � 2. . . . . . . 61
3.17 (a) Zx résultant d'une seule gaussienne. (b) Zx résultant d'une gaussienne su-

perposée à une CF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
3.18 (a) 7 premiers vecteurs propres pondérés résultant de la décomposition d'une

seule gaussienne. (b) 7 premiers vecteurs propres pondérés résultant de la dé-
composition d'une gaussienne superposée à une CF. . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.19 (a) Signal contenant une gaussienne superposée à une CF. (b) δ associé. Q � 6. 63
3.20 (a) Signal contenant une gaussienne superposée à une CF. (b) δ associé. Q � 10. 63
3.21 Décalage avant du maximum du pic provoqué par l'augmentation de la pente

de la CF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
3.22 Décalage arrière du maximum du pic provoqué par l'augmentation de l'ampli-

tude du pic superposé sur une CF �xe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

4.1 Comparaison des méthodes d'approximations linéaires sur courbe simulée [45]. . 67
4.2 (a) Voltampérométrie pulsée. (b) Voltampérométrie pulsée di�érentielle. (c)

Voltampérométrie par palier. (d) Voltampérométrie pulsée par onde carrée. [24] 69
4.3 Exemple de résultat idéal obtenu par SWV/DPV [5]. . . . . . . . . . . . . . . . 70
4.4 Exemple de résultat fréquemment obtenu par SWV/DPV [1]. . . . . . . . . . . 70
4.5 (a) Exemple d'approximation de la CF par la méthode des splines [48]. (b)

Comparaison de l'approximation de la CF en fonction du type de spline [20]. . 71
4.6 (a) Voltamogramme initial. (b) Modi�cation itérative du signal. (c) : (1) i, (2)
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4.13 Comparaison des îCF obtenus avec sections protégées et sections protégées pon-

dérées lorsque le pic est en �n signal. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79
4.14 Exemple de courbe pour laquelle l'algorithme avec sections protégées sous-
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6. d : Degré du polynôme.

7. ∆{δ : Pseudo-spectrogramme / Pseudo-spectre. Résultat de l'algorithme MUSIC.

8. E : Espérance mathématique

9. f : Fréquence.

10. fexc : Fréquence du potentiel d'excitation de la VC [Hz].

11. G : Matrice de conditionnement.

12. i : Courant électrique circulant dans la solution analysée, exprimé en ampères [A].

13. iCF : Courant dû à la courbe de fond.

14. ip : Courant dû aux réactions d'oxydoréduction.

15. io : Courant relié à l'oxydation mesuré lors du balayage avant de la tension.

16. ir : Courant relié à la réduction mesuré lors du balayage arrière de la tension.

17. is : Segments de la courbe de courant io et �ir
18. I : Matrice identité.

19. j : Notation complexe. j � ?�1

20. K{k : Nombre de pics / kième pic.

21. κ : Vecteur booléen utilisé pour déterminer quelles sections remplacer dans l'approxi-

mation polynomiale itérative.
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22. L{l : Nombre de discrétisation utilisé pour former le pseudo-spectre / lième discrétisation

de δ.

23. Λ{λ : Matrice des valeurs propres / valeurs propres.

24. M{m : Nombre d'échantillons / mième échantillon.

25. N{n : Variables locales au texte. Voir la dé�nition donnée dans le contexte.

26. ν : Vecteur modèle. Vecteur qui est projeté dans l'espace orthogonal.

27. O{o : Courant dû aux réactions d'oxydation.

28. Ψ{ψ : Matrice des vecteurs propres / Vecteur propre.
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37. t : Temps, exprimé en secondes [s].

38. T : Période d'échantillonnage.

39. τ : Point autour duquel la gaussienne est centrée dans le vecteur modèle.

40. Uprx, ysq : Distribution uniforme bornée par x et y.

41. v : Tension ou potentiel électrique, exprimée en volts [V].

42. vapptq : la tension appliquée mesurée entre RE et WE [V].

43. viptq : la tension représentant le courant iptq mesuré [V].

44. vsigptq : la commande de tension demandée au potentiostat [V].

45. rV s : Volt. Unité de mesure du système international d'unités de la tension.

46. W {w : Nombre de largeurs recherchées avec l'algorithme MUSIC proposé / Coe�cient

de largeur de la gaussienne.

47. X{x : Variables locales au texte. Voir la dé�nition donnée dans le contexte.

48. Y {y : Variables locales au texte. Voir la dé�nition donnée dans le contexte.

49. Z : Matrice de corrélation modi�ée

xviii



Opérateurs

1. xJ : Transposée du vecteur x.

2. x: : Transposée conjuguée du vecteur x.

3. x � y : Produit matriciel de Hadamard entre les vecteurs x et y.

4.
°X
x�1 yx : Sommation des X éléments du vecteur y.

5. Y P CN�M : Matrice Y élément de l'espace complexe de dimension N par M .

6. Y P RN�M : Matrice Y élément de l'espace réel de dimension N par M .

7.  x : Négation booléenne du vecteur booléen x.

8. |x| � r|x1|, |x2|, ..., |xM |s : Valeur absolue par élément du vecteur x.

9. ||x|| �
b
x2

1 � x2
2 � ...� x2

M : Norme du vecteur x.

10. diagpxq : Matrice dont la diagonale est le vecteur x.

Notation

1. x̂ : Approximation ou estimation de la variable x.

2. m � 5 : Les variables numériques sont notées avec des caractères normaux et minuscules.

3. M � 100 : Les quantités totales sont notées avec des caractères normaux et majuscules.

Les caractères minuscules représentent alors la mième valeur de cette quantité totale.

4. x � rx1, x2, ..., xm, ..., xM sJ : Les vecteurs colonnes sont notés avec des caractères gras

et minuscules.

5. X � rx1,x2, ...,xM s : Les matrices sont notées avec des caractères gras et minuscules.

6. x � Upra, bsq : x est une variable aléatoire obtenue à partir de la distribution uniforme

bornée entre a et b.

7. x � rUpra, bsq, Uprc, dsqsJ : x est un vecteur aléatoire contenant deux variables obtenues

à partir des distributions uniformes bornées par ra, bs et rc, ds respectivement.
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Liste des abréviations

1. CE : Contre-électrode, électrode auxiliaire. (Counter Electrode). Électrode servant à

maintenir le potentiel.

2. CF : Courbe de fond. Il s'agit de la courbe de courant sur laquelle les pics d'oxydoré-

duction sont superposés.

3. dB : Décibel.

4. DPV : Voltampérométrie pulsée di�érentielle (Di�erential Pulse Voltammetry).

5. FFT : Transformée de Fourier rapide (Fast Fourier Transform).

6. GCF : Ajustement de gaussienne (Gaussian Curve Fitting).

7. lidar : Télédétection par laser.

8. MUSIC : Projection dans sous-espace orthogonal (MUltiple SIgnal Classi�cation).

9. PCA : Analyse des composantes principales (Principal Component Analysis).

10. PCR : Régression sur composantes principales (Principal Component Regression).

11. PCHIP : Polynômes d'interpolation à Hermite Cubique (Piecewise Cubic Hermite Inter-

polating Polynomials).

12. PSG : Pseudo-spectrogramme.

13. RE : Électrode de référence (Reference Electrode). Électrode par rapport à laquelle la

tension appliquée est référencée.

14. SG : Savitzky-Golay, algorithme de lissage par approximation polynomiale successive.

15. SNR : Ratio signal sur bruit (Signal on Noise Ratio). Celui-ci est dé�ni plus précisément

à l'annexe B

16. SWV : Voltampérométrie par onde carrée (Square Wave Voltammetry).

17. VC : Voltampérométrie cyclique.

18. WE : Électrode de travail (Working Electrode). Électrode où les réactions électrochi-

miques ont lieu.
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Introduction

Mise en contexte

Ce projet est issu de la collaboration entre deux champs de recherche distincts : le traitement

de signal et l'électrochimie. Récemment, l'algorithme de deuxième ordre appelé MUSIC, qui

est populaire en traitement d'antenne, a été adapté pour améliorer la précision de la détec-

tion des pics gaussiens contenus dans les signaux bruités obtenus avec un système lidar [14].

L'application de cet algorithme à la voltampérométrie cyclique (VC) est intéressante puisque

cette technique électrochimique permet l'analyse du type ainsi que de la concentration des

molécules présentes en solution par l'analyse des pics d'oxydoréduction. Plusieurs techniques

permettent l'identi�cation de la nature de composés chimiques en solution, mais la VC se

distingue par la simplicité, la rapidité et la sélectivité des mesures électrochimiques.

Problématique et buts du projet

L'algorithme MUSIC ne peut pas être appliqué directement à l'électrochimie. En e�et, les

hypothèses requises au fonctionnement de cet algorithme ne sont pas les mêmes que celles ap-

plicables à la VC. Des ajustements sont donc nécessaires a�n de permettre son utilisation. De

plus, l'algorithme précédemment développé permet uniquement une classi�cation en position

des pics contenus dans le signal. Pour être appliqué à la VC, il est nécessaire de permettre la

détection en position et en largeur des pics. Ce projet permet donc d'ajouter une deuxième

dimension à l'algorithme MUSIC. À partir des informations de largeur et de position, l'algo-

rithme proposé doit aussi détecter précisément l'amplitude des pics d'oxydoréduction.

L'analyse des courbes de voltampérométrie cyclique permet de caractériser la concentration de

molécules à partir des pics d'oxydoréduction, mais cette analyse est complexe. Typiquement,

chaque courbe doit être traitée individuellement par un utilisateur pour réussir à extraire

l'information qu'elle contient. Ce projet vise donc à rendre plus simple et plus précise l'in-

terprétation des courbes de voltampérométrie cyclique. Dans la même optique, l'algorithme

développé doit permettre de caractériser les courbes de VC de manière automatique. Un tel

algorithme est particulièrement utile à l'imagerie chimique [32] puisque l'analyse des courbes

obtenues par les di�érentes électrodes peut alors être accélérée, permettant plus d'expérimen-

tation avec ce type de système.
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L'algorithme proposé doit aussi être versatile de manière à permettre la détection de di�érentes

molécules en solution. En e�et, l'algorithme devrait permettre de caractériser des molécules

comme le ferrocyanure ainsi que la dopamine, deux molécules fréquemment analysées par VC.

Ainsi, les modi�cations à l'algorithme MUSIC proposées devraient permettre de détecter et

caractériser précisément et automatiquement les pics contenus dans les courbes de voltampé-

rométrie cyclique.

Organisation du mémoire

Le chapitre 1 détaille les notions de base par rapport à l'électrochimie, la VC et les courbes

analysées. Une revue des algorithmes couramment utilisés pour analyser les courbes de VC y

est aussi présentée. Le chapitre 2 présente brièvement l'algorithme MUSIC standard et détaille

les modi�cations précédemment e�ectuées qui ont permis son adaptation aux signaux lidar.

Au chapitre 3, les hypothèses requises au fonctionnement de l'algorithme MUSIC modi�é

sont comparées aux hypothèses des courbes de VC. Au chapitre 4, une revue des techniques

utilisées pour retirer la courbe de fond, un problème important qui empêche l'adaptation de

l'algorithme MUSIC à la VC, est e�ectuée. Diverses méthodes pour améliorer la suppression

de la courbe de fond y sont ensuite proposées et comparées. Le chapitre 5 présente une analyse

de l'e�et de certains paramètres sur les résultats de l'algorithme MUSIC modi�é. Des solutions

sont alors proposées en fonction de cette analyse pour permettre l'adaptation de cet algorithme

aux courbes de VC et l'ajout de la nouvelle dimension de l'algorithme est détaillé. Finalement,

le chapitre 6 compare d'abord les performances de l'algorithme proposé par rapport à celles des

autres algorithmes fréquemment utilisés à l'aide de courbes simulées, puis à l'aide de courbes

obtenues expérimentalement avec les systèmes électroniques développés.
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Chapitre 1

Électrochimie - Notions de base

Dans cette section, les concepts théoriques de l'électrochimie et de la voltampérométrie cyclique

sont abordés, les appareils électroniques utilisés pour e�ectuer ces mesures sont présentés et

une revue des techniques actuelles d'analyse des résultats est e�ectuée.

1.1 Dé�nition

Les amateurs d'étymologie auront deviné que l'électrochimie est l'étude des relations entre

l'électricité et la chimie. Cette discipline regroupe toutes les technologies et techniques reliées

aux échanges d'énergie électrique dus à des réactions chimiques. Les piles et l'électrolyse sont

deux exemples très populaires des applications de l'électrochimie. Ces deux phénomènes se

basent sur des réactions d'oxydoréduction, i.e. une réaction chimique caractérisée par un

échange d'électrons. Ces réactions sont décrites dans (1.1) où Re représente la molécule réduite

(le réducteur), Ox la molécule oxydée (l'oxydant) et n est le nombre d'électrons transférés [58].

Ox� ne� è Re (1.1)

L'oxydant reçoit les électrons et le réducteur libère ses électrons. Par exemple, dans l'électrolyse

de l'eau, l'oxydation des ions hydroxydes décrite dans (1.2) se produit à l'anode. Une réaction

de réduction décrite dans (1.3) se produit à la cathode. En combinant (1.2) et (1.3) on trouve

(1.4), réaction qui décrit la production d'hydrogène (H) et d'oxygène (O) lors de l'hydrolyse

de l'eau [21].

2H2Oplq Ñ O2pgq � 4H�paqq � 4e� (1.2)

2H�paqq � 2e� Ñ H2pgq (1.3)
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2H2Oplq Ñ O2pgq � 2H2pgq (1.4)

La �gure 1.1 montre les réactions d'oxydoréduction en utilisant l'exemple de l'hydrolyse de

l'eau. Le déplacement des électrons (e�) est mis en évidence puisqu'il s'agit de l'élément clé

duquel découle la voltampérométrie cyclique.

Figure 1.1 � Représentation graphique de la réaction d'oxydoréduction de l'eau par électro-
lyse.

Certains composés chimiques peuvent se comporter aussi bien comme réducteurs que comme

oxydants. Ceux-ci sont appelés couples oxydant-réducteur. Par exemple, c'est le cas du ferro-

cyanure rFepCNq6s4� qui peut être oxydé en ferricyanure rFepCNq6s3� selon (1.5) et par la

suite être réduit de nouveau. La réaction est dite réversible si le retour complet à l'état initial

est possible. Autrement, la réaction est dite irréversible.

rFepCNq6s4� è rFepCNq6s3� � e� (1.5)

Les réactions peuvent être homogènes lorsque le transfert d'électrons se fait entre deux molé-

cules qui sont dans la même phase (solide, liquide, etc.). La réaction est dite hétérogène lorsque

la réaction se produit entre des composés dans des phases di�érentes. L'exemple le plus fré-

quent est celui d'électrodes immergées dans une solution conductrice. Dans ce cas, la réaction

se produit à l'interface entre le solide et le liquide, comme c'est le cas lors de l'électrolyse de

l'eau.

Le concept de potentiels d'oxydoréduction est aussi important à mentionner. Il s'agit d'une

grandeur empirique exprimée en volt (V). Ce potentiel est exprimé par rapport à une réfé-

rence, i.e. l'électrode normale à l'hydrogène. Par exemple, le potentiel associé à la réaction

d'oxydation (1.2) est 1.23 V alors que le potentiel associé à la réaction de réduction (1.3)

est de 0 V. Ces potentiels d'oxydoréduction di�èrent en fonction du type de référence, de la

température et en fonction du type de molécules. Une réaction d'oxydoréduction peut être

auto-induite ou encore être forcée comme dans le cas de l'électrolyse de l'eau par l'application

d'un potentiel externe.
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La possibilité de provoquer des réactions d'oxydoréduction a mené au développement de plu-

sieurs techniques de mesure utilisant ces réactions. Dans le cas d'électrodes submergées dans

la solution étudiée, il est possible de contrôler une tension ou un courant constant ou variable

entre deux électrodes. La �gure 1.2 résume les di�érentes techniques électrochimiques en fonc-

tion de la méthode de mesure électrique. La technique électrochimique qui est utilisée dans ce

mémoire est la voltampérométrie cyclique à cause de la sélectivité o�erte par cette technique.

Celle-ci est décrite en détail dans la section suivante.

Figure 1.2 � Résumé des di�érentes techniques électrochimiques.
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1.2 Voltampérométrie cyclique

La voltampérométrie cyclique, ou plus simplement voltamétrie cyclique (VC), est une tech-

nique de mesure électrochimique qui se base sur le contrôle d'un potentiel alternatif vptq entre
deux électrodes tout en mesurant simultanément le courant iptq circulant entre les électrodes
[34, 42]. Elle permet d'identi�er la présence de composés en solution grâce aux potentiels d'oxy-

doréduction distincts à chaque composé et de quanti�er la concentration de ces composés grâce

à l'analyse du courant mesuré.

1.2.1 Électrodes

La VC peut être e�ectuée avec di�érentes con�gurations d'électrodes. En e�et, on distingue

la technique à base de 2, 3 ou 4 électrodes. La plus commune et celle présentée et utilisée dans

ce mémoire est la con�guration à 3 électrodes. Dans cette con�guration, les trois électrodes,

nommées électrode de travail (WE), électrode de référence (RE) et contre-électrode (CE) sont

immergées dans la solution à l'étude comme illustrées à la �gure 1.3. La tension est contrôlée

entre WE et RE. CE peut être vu comme un actionneur qui fournit le courant à la solution

et permet de contrôler la tension entre WE et RE. L'électrode de référence RE doit être très

stable. Elle peut être une électrode au calomel saturée, une électrode au chlorure d'argent ou

encore d'autres électrodes dont le potentiel électrochimique est stable. Parmi ces électrodes

stables, on compte entre autres l'or, le platine et le carbone. Typiquement, WE et CE sont

aussi faites de matériaux stables pour éviter qu'ils s'oxydent ou se réduisent durant l'analyse.

Le platine est le matériel de premier choix vu sa grande stabilité, mais à cause de son coût

élevé, il est souvent remplacé par des électrodes d'or [46] ou de carbone [8].

Figure 1.3 � Disposition des électrodes pour la VC.

L'électrode où se situent les réactions a une grande in�uence sur les résultats obtenus. En e�et,

les réactions hétérogènes se produisent à la surface de l'électrode et ainsi la surface de celle-ci

doit préférablement être maximisée. Il est aussi possible de "fonctionnaliser" WE pour ajouter

une sélectivité et une plus grande sensibilité à des réactions d'oxydoréduction spéci�ques [40].
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Ce champ de recherche dépasse le cadre de ce mémoire, mais il est tout de même pertinent de

mentionner l'existence de cette approche.

1.2.2 Tension d'excitation

Comme montré à la �gure 1.4, le potentiel d'excitation vptq qui caractérise la VC est la forme

triangulaire. Typiquement, les résultats obtenus par cette technique sont présentés sous la

forme ipvq. Ainsi, la variation linéaire de vptq facilite la compréhension de ce changement de

base. La tension varie entre la tension minimale vmin et maximale vmax à une fréquence fexc.

Par contre, les chimistes utilisent fréquemment la vitesse de balayage Sr (scan rate) dé�nie

selon (1.6) en
�
V
s

�
plutôt que la fréquence. À des �ns de simplicité, fexc, vmin et vmax seront

utilisés pour décrire vptq dans ce mémoire.

Sr � 2pvmax � vminqfexc (1.6)

Figure 1.4 � Tension d'excitation appliquée entre les électrodes.

Un cycle de mesures de VC correspond à une période du potentiel d'excitation. Il est séparé

en deux sections :

1. Balayage avant : Segment de l'excitation où le potentiel augmente dans le temps. C'est

durant ce balayage que l'électrode permet l'oxydation des composés en solution.

2. Balayage arrière : Segment de l'excitation où le potentiel diminue dans le temps. C'est

durant ce balayage que l'électrode permet la réduction des composés en solution.

Lorsque le système est réversible, les composés analysés peuvent être réduits et oxydés dans

un même cycle, ce qui permet un retour au point initial et ainsi une répétition de l'expé-

rience. Dans ce cas, il est possible d'utiliser C cycles d'excitation et ainsi d'obtenir C mesures

identiques.
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Lorsque le système est irréversible, la répétition de C cycles n'aboutit pas en C mesures

identiques ni similaires. En e�et, si les composés peuvent être oxydés, mais pas réduits, il n'y

a pas de retour à l'état initial. Ainsi, seule la mesure du courant du premier cycle contiendra

de l'information sur la concentration initiale de la solution.

Dans le cadre de ce projet, les expériences avec le ferrocyanure rFepCNq6s4� et la dopa-

mine rC8H11NO2s sont considérées réversibles. Ceci permet l'utilisation de plusieurs cycles

identiques.

1.2.3 Courbes de VC

Figure 1.5 � Exemple de diagramme de VC pour le ferrocyanure [34].

La �gure 1.5 montre un exemple de courbe obtenue sous la forme ipvq avec le ferrocyanure, des
électrodes de platine et une RE au calomel saturé. Au début de l'expérience (a), le potentiel

est maintenu à 0.8 V et un faible courant circule. Le potentiel est alors diminué jusqu'à -0.2 V.

Durant ce balayage, lorsque le potentiel est su�samment faible pour réduire le ferricyanure,

un courant cathodique est généré (b). Le courant augmente alors rapidement (bÑ d) dû à la

réaction de réduction (1.7) à l'électrode. Le courant diminue (dÑ f) lorsque l'environnement

8



adjacent à l'électrode devient épuisé en rFepCNq6s3�.

rFepCNq6s3� � e� Ñ rFepCNq6s4� (1.7)

La direction du balayage de potentiel est alors inversée (f). Lorsque le potentiel est su�sam-

ment positif pour permettre l'oxydation (h), l'amplitude du courant augmente de nouveau

(hÑ j) durant l'oxydation (1.8) du ferrocyanure. L'amplitude du courant diminue (jÑ k)

lorsque l'environnement adjacent à l'électrode devient épuisé en rFepCNq6s4�. Le cycle est

complet lorsque le potentiel revient à 0.8 V.

rFepCNq6s4� Ñ rFepCNq6s3� � e� (1.8)

Deux informations contenues dans la courbe du courant sont alors utilisées pour caractériser

la solution analysée :

1. La position des pics observés : La position correspond à la tension à laquelle la réac-

tion d'oxydation ou de réduction a lieu. Comme mentionné précédemment, le potentiel

auquel la réaction d'oxydoréduction se produit est distinct pour chaque composé. Ainsi

celui-ci permet l'identi�cation du composé observé. En théorie, cette position correspond

à l'endroit où la réaction débute (b), mais en pratique, on mesure souvent la position du

maximum du pic (d) par simplicité.

2. L'amplitude des pics observés : L'amplitude des pics de courant générés est direc-

tement liée à la concentration du composé subissant les réactions d'oxydoréduction. En

e�et, la présence d'une faible quantité d'un réactif produira un pic d'amplitude moins

élevée puisque la quantité disponible près de l'électrode s'épuisera plus rapidement. Cette

mesure d'amplitude n'est pas simple puisque la courbe de fond doit être prise en compte.

La �gure 1.5 montre aussi un exemple d'une technique de mesure utilisée (ipc, ipa) pour

calculer la hauteur des pics. Une droite est extrapolée à partir de la section linéaire de

chaque direction de balayage. La mesure de hauteur est alors calculée comme étant la

di�érence entre le maximum de i et la valeur de la droite extrapolée. Plusieurs autres

techniques de mesure sont utilisées dans la littérature et les sections 1.5 et 4.1 aborderont

plus en détail les techniques populaires.

La �gure 1.6 donne un exemple visuel d'une courbe de VC résultant de l'analyse d'une solution

où plusieurs réactions d'oxydoréduction se produisent. Les pics A et B sont causés par deux

réactions distinctes d'oxydation alors que C et D sont causés par les réactions complémentaires

de réduction. Dans cet exemple, les pics sont su�samment espacés, mais il arrive dans certains

cas que ceux-ci se chevauchent lorsque les potentiels associés aux réactions sont su�samment

rapprochés comme c'est le cas à la �gure 1.7. La comparaison des �gures 1.6-(a) et 1.6-(b)
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illustre aussi l'e�et que peut engendrer une variation de la fréquence de balayage utilisée sur

un même montage expérimental.

Figure 1.6 � Exemple de diagramme de VC où plusieurs réactions électrochimiques se pro-
duisent et e�et de la fréquence de balayage sur la mesure du courant. (a) : Sr � 100 mV

s , (b) :
Sr � 10 mV

s [8].

Dans le même ordre d'idée, la �gure 1.7 montre l'e�et de l'utilisation de di�érentes électrodes

pour analyser une même solution.

Figure 1.7 � Exemple de l'e�et des électrodes sur le courant mesuré [52].

La comparaison des mesures électrochimiques est donc possible seulement lorsque le montage

expérimental demeure identique. Il est important d'e�ectuer les mesures avec des électrodes

qui ne se dégradent pas de manière notable durant les expériences, ou alors d'utiliser des
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électrodes fabriquées de manière identique. Les paramètres fexc, vmin et vmax doivent aussi

demeurer identiques pour que la comparaison des mesures soit valide.

1.2.4 Courbes de fond

La courbe de fond ou courant de fond (CF) correspond au courant circulant dans le liquide

qui n'est pas relié aux réactions d'oxydoréduction. Comme mentionné, elle doit être soustraite

de la courbe de courant mesuré iptq a�n que la mesure de l'amplitude des pics soit corrélée

avec la concentration de l'espèce chimique étudiée. L'équation (1.9) identi�e la relation entre

le courant de fond iCF ptq et le courant relié aux réactions électrochimiques ipptq.

iptq � iCF ptq � ipptq (1.9)

La �gure 1.8-(a) montre iptq lorsque iptq � iCF ptq, alors que la �gure 1.8-(c) montre iptq
lorsque iptq � iCF ptq � ipptq. Les �gures 1.8-(b) et (d) représentent (a) et (c) respectivement

sous la forme ipvq. En e�et, la �gure 1.8-(b) montre une réponse à la tension d'excitation où

il n'y a pas de pics d'oxydoréduction, il s'agit donc de la CF. La �gure 1.8-(d) montre cette

même CF à laquelle sont superposés deux pics d'oxydation et un pic de réduction. Il faut

donc analyser ipptq pour caractériser le liquide et ses composants. Les courants des réactions

d'oxydation optq et de réduction rptq isolés à partir des courbes de la �gure 1.8 sont montrés

aux �gures 1.9-(a) et (b) respectivement. La relation entre optq, rptq et ipptq est donnée par
(1.10).

Figure 1.8 � (a) Exemple de courbe iCF ptq. (b) Exemple de courbe iCF pvq. (c) Exemple de
courbe iCF ptq � ipptq. (d) Exemple de courbe iCF pvq � ippvq.
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Figure 1.9 � (a) optq, section de ipptq reliée à l'oxydation. (b) rptq, section de ipptq reliée à la
réduction.

ipptq � optq � rptq (1.10)

Une des di�cultés lors de l'analyse des résultats en VC est de connaître iCF ptq [30, 45]. Bien
évidemment, celui-ci est di�érent pour chaque liquide analysé, pour chaque électrode utilisée,

mais il varie aussi en fonction de la concentration du composé analysé. Il est donc di�cile à

connaître et approximer. Pour cette raison, la section 4.1 de ce mémoire sera dédiée à l'analyse

des di�érentes techniques développées pour isoler ipptq à partir de iptq. La section 1.5 présente

diverses techniques pour détecter et caractériser les pics d'oxydoréduction. Puisqu'il existe

des méthodes pour obtenir l'approximation îpptq, certaines des techniques présentées utilisent
l'hypothèse que îpptq est connu.
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1.3 Potentiostats

La VC nécessite un appareillage particulier pour e�ectuer les mesures selon la théorie décrite

à la section précédente. En e�et, la tension désirée doit être maintenue entre deux électrodes

et le courant, qui est très souvent de faible amplitude, doit être précisément mesuré. Les

appareils utilisés pour e�ectuer ces mesures sont appelés potentiostats. La �gure 1.10 montre

l'architecture simpli�ée d'un circuit électrique de potentiostat [8, 16, 34, 39].

Figure 1.10 � Schéma fonctionnel simpli�é d'un potentiostat.

On note que le courant est mesuré à la WE et que la RE est une entrée à haute impédance.

En e�et, aucun courant ne doit circuler via la RE pour le ne pas altérer la mesure du courant

[8]. On comprend alors mieux le rôle d'actionneur de la CE. Cette électrode permet d'assurer,

grâce au système de contrôle Gc, que le potentiel entre WE et RE respecte bien la tension

désirée. À cet e�et, il convient d'identi�er vapptq : la tension réellement appliquée entre RE et

WE, vsigptq : la commande de tension envoyée au système et viptq : la tension représentant le

courant iptq mesuré.

Lorsque le système de contrôle fonctionne correctement, alors vapptq � vsigptq. Par contre, il
est possible que vapptq � vsigptq lorsque le système sature ou si fexc est trop élevée.

Puisque l'amplitude des courants mesurés est souvent entre l'ordre des milliampères et des

nanoampères, les méthodes de mesure doivent être choisies adéquatement pour ne pas trop

modi�er l'impédance de la solution et permettre la mesure d'une grande plage de faibles valeurs

de courant. Les topologies électroniques utilisées fréquemment pour ce type de mesure sont

illustrées à la �gure 1.11 [16, 39]. La topologie 1.11(a) permet une ampli�cation du courant

tant au niveau de la résistance de rétroaction que de la résistance shunt. Ainsi, cette dernière

est préférée pour la mesure de faibles courants puisque la topologie 1.11-(b) permet seulement

de modi�er l'ampli�cation du courant par la résistance de rétroaction.
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Figure 1.11 � (a) Ampli�cateur non-inverseur avec résistance shunt. (b) Ampli�cateur tran-
simpédance.

1.3.1 Appareils utilisés

Les potentiostats commerciaux, comme celui montré à la �gure 1.12, sont des appareils très

spécialisés et précis. Ces deux caractéristiques obligent un prix particulièrement élevé. Cette

raison couplée avec le désir de LABioTRON de développer des potentiostats miniaturisés et

portables a mené à l'utilisation de potentiostats développés avant et pendant le projet de

maîtrise. Certaines hypothèses du projet ont été orientées par rapport aux performances de la

version initiale. Celle-ci sera donc décrite sommairement dans cette section. Des exemples de

courbes obtenues avec cette version seront présentés à la section 1.4. D'autres versions ont été

développées au cours du projet pour apporter di�érentes améliorations aux mesures. Celles-ci

sont présentées dans l'annexe A.

Figure 1.12 � Exemple de potentiostat commercial.

L'appareil utilisé initialement, montré à la �gure 1.13-(a), a été nommé l'octentiostat puisqu'il

possède huit canaux de mesures électrochimiques qui peuvent être utilisés simultanément.

L'appareil est modulaire, c'est-à-dire qu'il possède des canaux analogiques amovibles tels qu'à

la �gure 1.13-(b). Ceux-ci permettent de contrôler des tensions de �3.5 V jusqu'à 5 kHz. La

plage de mesure de courant est variable entre �3 mA et �15 µA. La topologie du circuit est

légèrement di�érente de celle décrite à la section 1.3, mais les résultats obtenus demeurent

valides [10, 38]. Un schéma simpli�é de cette topologie est montré à la �gure 1.14.

Une carte-mère, visible à la �gure 1.13-(c), permet la discrétisation des mesures analogiques et

l'envoi des données à travers un port série à l'interface graphique. La discrétisation minimale
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Figure 1.13 � (a) Octentiostat. (b) Canal analogique. (c) Vue interne de l'octentiostat.

Figure 1.14 � Schéma fonctionnel simpli�é d'un canal de l'octentiostat.

est de 30 nA. Par contre, la fréquence d'échantillonnage du microcontrôleur utilisé limite la

fréquence maximale des mesures électrochimiques possible à environ 5 Hz, ce qui est bien

inférieur à la limite de 5 kHz de la carte analogique. Si la fréquence de mesure est plus élevée

que 5 Hz, le nombre de points acquis pour représenter la courbe de courant est insu�sant

pour l'analyse subséquente.
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1.4 Exemple de signaux analysés

Cette section présente des exemples de mesures obtenues avec la version initiale de l'octentio-

stat disponible au début du projet. La �gure 1.15 montre les courbes électrochimiques obtenues

avec une solution de KCl ayant une concentration de 10 mM
L de dopamine. L'oxydation de

celle-ci génère un pic de courant d'oxydation qui atteint son maximum à environ 0.85 V et

un pic associé à la réduction qui atteint son maximum à environ 0.2 V. On note que pour

cette expérience, le courant varie entre -0.5 mA et 1 mA. La mesure est substantiellement plus

bruitée que les mesures présentées jusqu'à maintenant, ce qui est une conséquence directe de

l'utilisation d'un prototype compact développé au laboratoire pour lequel aucun �ltrage pré ou

post-acquisition n'est utilisé pour la mesure du courant. Malgré cela, le ratio signal sur bruit

(SNR) est tout de même acceptable et il est possible de discerner les pics de courant reliés aux

réactions d'oxydoréduction. Il est important de noter que sur la �gure 1.15-(b), l'amplitude

des pics n'est pas très prononcée par rapport à la CF. L'analyse des courbes électrochimiques

doit donc permettre l'identi�cation de pics de faible amplitude.

Figure 1.15 � Courbe expérimentale de dopamine de concentration de 10mML sur électrodes
de carbone. (a) Graphique ipvq. (b) Graphique iptq.

16



La �gure 1.16 montre une courbe électrochimique obtenue en utilisant des électrodes de car-

bone ayant subi un prétraitement spécial pour permettre à deux réactions d'oxydoréduction

de se produire dans un même cycle lors de l'analyse d'une solution de dopamine. Cette �gure

montre d'ailleurs un chevauchement des pics correspondants aux deux réactions de réduction

(0.1 V et 0.35 V). L'analyse des courbes électrochimiques doit donc permettre la résolution

de pics qui se chevauchent.

Figure 1.16 � Courbe expérimentale de dopamine de concentration de 10mML sur électrodes
de carbone doublement polymérisées. (a) Graphique ipvq. (b) Graphique iptq.
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Finalement, la �gure 1.17 montre la mesure e�ectuée à l'aide de trois électrodes en or et une

solution contenant du ferrocyanure. On remarque ici que le signal est beaucoup plus bruité

que dans les deux mesures précédentes. Il faut noter que le courant ne varie qu'entre 50 µA

et -50 µA dans ce cas. On comprend alors que l'analyse des courbes électrochimiques doit

permettre la résolution de pics bruités.

Figure 1.17 � Courbe expérimentale de ferrocyanure sur électrodes d'or. (a) Graphique ipvq.
(b) Graphique iptq.

18



1.5 Techniques actuelles - Caractérisation des pics

Cette section détaille les di�érentes techniques de traitement de signal utilisées dans la lit-

térature pour caractériser les pics obtenus par VC. Le but de ces techniques est de calculer

une variable qui o�re une corrélation avec la concentration ρ des composés à l'étude. Tel que

mentionné à la section 1.2.3, l'amplitude ak desK pics contenus dans ipptq est corrélée à ρ. Plu-
sieurs des techniques présentées ci-dessous fournissent une approximation de cette amplitude

notée âk.

Il est important de noter ici les conventions utilisées quant à l'écriture des variables. Jusqu'à

présent, les signaux étaient représentés comme étant des variables en fonction du temps, cette

section nécessite l'utilisation de variables discrétisées comme montrées par :

o � ropT q, op2T q, ...opMT qsJ (1.11)

où T représente la période d'échantillonnage en secondes et M le nombre d'échantillons. Les

variables minuscules écrites en gras (ex : o) signi�ent qu'il s'agit de vecteurs colonnes. Les

variables majuscules écrites en gras (ex O) : signi�ent qu'il s'agit de matrices. Par exemple,

O � ro1,o2, ...oCs (1.12)

assemble les vecteurs colonnes des courants d'oxydation côte à côte pour les C cycles mesurés.

Lorsqu'une variable majuscule n'est pas en gras et représente une quantité totale, par exemple

M échantillons ou C cycles, alors la variable minuscule associée, ici m ou c, représente la

mième valeur de la quantité totale. Par exemple, om et oM représentent respectivement un

point quelconque dans le vecteur o et le dernier point du vecteur o.

1.5.1 Technique d'extrapolation

La technique d'extrapolation est la technique la plus fréquemment présentée dans les ouvrages

de référence [34, 8]. Elle consiste à dé�nir l'approximation de la courbe de fond îCF comme

étant l'approximation linéaire d'un segment droit de i tel que :

îCF � αt� β (1.13)

où t est un vecteur représentant le temps. La mesure de âk pour l'oxydation est dé�nie comme :

âk � maxpi� îCF q (1.14)
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alors que âk pour la réduction est dé�nie comme :

âk � minpi� îCF q. (1.15)

La �gure 1.18-(a) montre la mesure â1 pour la courbe présentée à la �gure 1.17. Dans ce cas,

extrapoler une droite est relativement simple, la CF est très linéaire dans la plage [-0.5 V,

0 V]. On note par contre que cette approximation linéaire ne croise pas la �n du pic dans

les environs de 0.8 V. Ceci signi�e que la courbe de fond n'est pas approximée de manière

optimale. La �gure 1.18-(b) montre la mesure â2 pour la même courbe. Le segment linéaire

avant le pic de réduction est relativement court, mais l'approximation linéaire de ce segment

reste possible et isole le pic de réduction.

Normalement, les estimations â1 et â2 sont mesurées pour plusieurs concentrations di�érentes

et une relation linéaire de calibration entre ρ et râ1, â2s est déterminée. Les concentrations

inconnues sont alors identi�ées en évaluant cette équation de calibration pour les valeurs âk
mesurées.

Figure 1.18 � Technique d'extrapolation appliquée à la courbe de la �gure 1.17. (a) Mesure
du pic d'oxydation. (b) Mesure du pic de réduction.

La �gure 1.19 met en évidence les limitations de cette technique. Lorsque i n'est pas linéaire

avant le pic, il devient di�cile de déterminer îCF . Pire encore, âk varie énormément selon le

segment de i initialement choisi pour l'approximation. Pour la mesure de l'oxydation, 1.19-(a)

montre qu'une approximation nulle ou deux autres valeurs de grande variance peuvent être

obtenues en utilisant la technique manuelle. La �gure 1.19-(b) montre que les mêmes problèmes

surviennent pour la mesure de la réaction de réduction.

Un autre problème majeur de cette technique est qu'il s'agit d'une technique manuelle. Elle

est donc intrinsèquement plus longue à e�ectuer que les autres algorithmes. De plus, la mé-

thode d'approximation linéaire de la CF utilisée est la moins performante des techniques de

suppression de CF [45]. Les autres techniques possibles de suppression de CF seront présentées

à la section 4.1.
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Figure 1.19 � Technique manuelle appliquée à la courbe 1.15 (a) Mesure du pic d'oxydation.
(b) Mesure du pic de réduction.

1.5.2 Dérivation

La technique automatique la plus simple pour trouver la position et le nombre de maximums

et de minimums d'une courbe de VC est la dérivée [43, 12, 30]. L'analyse utilise alors les

courbes i1pptq, i2pptq ou inp ptq soit la dérivée première, deuxième ou nième du signal décrites par

(1.16). En recherchant les passages par zéro de i1pptq, il est possible d'isoler les maximums et

les minimums de la fonction du courant. Une fois que l'information sur le nombre K et la

position m des maximums de ip est connue, il est alors possible d'utiliser l'une des techniques

présentées à la section 1.5.3 pour caractériser âk.

i1pptq �
d

dt
ipptq

i2pptq �
d

dt
i1pptq

inp ptq �
d

dt
in�1
p ptq

(1.16)

Lissage des courbes

L'utilisation de la dérivée permet en théorie d'obtenir les maximums et les minimums d'une

fonction. Par contre, en pratique, le bruit inévitablement contenu dans les signaux mesurés

pose problème à cette technique. La transformée de Fourier F de i1pptq donnée à (1.17), où

j représente la notation complexe et f la variable du domaine fréquentiel, permet de mieux

comprendre ce phénomène.

Fpi1pqpfq � 2πfjFpipqpfq (1.17)

Dans le cas des mesures obtenues, le bruit est principalement associé aux hautes fréquences.

Ainsi, celui-ci est ampli�é par l'opération de la dérivée à cause de la multiplication par f
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contenue dans (1.17). Cette ampli�cation des hautes fréquences augmente l'impact du bruit et

provoque un nombre de passages par zéro de i1pptq qui est beaucoup plus grand que le nombre

de maximas de la fonction.

Pour cette raison, il est préférable de �ltrer ou modi�er ipptq avant de dériver celui-ci. Il faut
par contre faire preuve de prudence dans cette opération, car l'utilisation de �ltres peut altérer

les signaux de VC de manière dommageable à cause des déphasages induits [4, 45].

Parmi les méthodes populaires dans la littérature, on compte la méthode Savitzky-Golay (SG)

[12, 45, 49, 30], la troncature du spectre fréquentiel obtenu par transformée de Fourier rapide

(FFT) [43, 45, 30, 26], le �ltre à phase nulle [4] et le �ltre moyenneur non causal [43].

1. La méthode SG fait l'approximation polynomiale d'une fenêtre glissante qui balaie l'en-

semble du signal [49]. Le degré de l'approximation polynomiale est paramétrable, mais

si celui-ci est supérieur à 1, la dérivée locale peut être directement obtenue en utilisant

la dérivée du polynôme obtenu lors du lissage.

2. Le �ltrage par troncature de spectre utilise la FFT pour obtenir le contenu fréquentiel

du signal analysé, puis annule ou atténue les composantes associées au bruit [43]. Typi-

quement, ce sont les hautes fréquences qui seront rejetées. Il est alors possible de calculer

la dérivée du signal résultant de la transformée inverse du spectre tronqué ou encore en

calculant directement la transformé inverse du spectre tronqué et multiplié selon 1.17.

3. Le �ltre à phase nulle est un �ltre non causal à réponse impulsionnelle in�nie qui n'induit

pas de déphasage des composantes du signal lors du �ltrage [4]. Celui-ci permet donc

de mieux conserver l'intégrité du caractère temporel du signal. Ainsi, les pics �ltrés ne

seront pas décalés dans le temps.

4. Le �ltre moyenneur non causal est le �ltre le plus simple à implémenter parmi les options

énumérées ci-dessus [43]. Il consiste à remplacer chaque point par la moyenne locale des

valeurs du signal. Le nombre de points utilisés pour la moyenne locale est paramétrable,

mais il doit être impair puisqu'une symétrie autour du point milieu est désirée.
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Les �gures 1.20 et 1.21 comparent les di�érentes techniques de lissage sur un signal contenant

4 gaussiennes sur lequel du bruit blanc est superposé. On note que les signaux �ltrés par ces

quatre �ltres ne sont pas déphasés par rapport au signal initial. Dans le cas de la �gure 1.20,

le bruit haute fréquence est e�ectivement rejeté. On note que le �ltre SG peut à première

vue sembler le moins performant puisque le signal comporte plus d'oscillations. Il s'agit en

fait d'un de ses avantages, i.e. il n'écrête pas les pics et conserve mieux les fortes variations

contenues dans le signal.
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Figure 1.20 � Comparaison des di�érentes méthodes de lissage des courbes pour un SNR de
32 dB.

La �gure 1.21 montre que les signaux �ltrés sont plus déformés lorsque l'amplitude du bruit

augmente. En e�et, la forme des gaussiennes est maintenant plus triangulaire, mais ceux-ci

ne sont pas décalés temporellement. À première vue, ce sont les �ltres moyenneur et Fourier

qui o�rent le meilleur �ltrage. La section suivante montre comment réaliser la dérivée de ces

signaux.
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Figure 1.21 � Comparaison des di�érentes méthodes de lissage des courbes pour un SNR de
25 dB.

Premier ordre

Le calcul de la dérivée de o et r permet de déterminer la position et le nombre de pics contenu

dans le signal. Celui-ci est réalisé en utilisant di�érentes méthodes :

1. L'approximation de la dérivée discrète est dé�nie comme :

o1pmq � opm� 1q � opmq
tpm� 1q � tpmq ; rm  M s. (1.18)

Cette approche implique que le signal de dérivée contient un point de moins que le signal

original. Il s'agit de la méthode la plus simple de calcul de la dérivée.

2. Le calcul de la dérivée est aussi possible en utilisant la transformation de Fourier. Avec

cette méthode, on a :

o1 � FFT�1r2πfjFFT poqs. (1.19)
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Cette approche est plus lourde à calculer, par contre, si le lissage par FFT est déjà utilisé,

celle-ci n'apporte pas de complexité de calcul supplémentaire.

3. La dérivée peut aussi être obtenue en utilisant SG. Puisque cette méthode utilise l'ap-

proximation locale :

ôpmq � bnopmqn � bn�1opmqn�1 � ...� b1opmq � b0 (1.20)

où bn correspond aux coe�cients de l'approximation polynomiale de degré n calculés à

partir de la fenêtre centrée sur le point opmq. Il est possible d'utiliser la dérivée de ce

polynôme plutôt que d'utiliser le signal directement :

ô1pmq � nbnopmqn�1 � pn� 1qbn�1opmqn�2 � ...� 2b2opmq � b1. (1.21)

Le calcul de la dérivée par cette méthode n'apporte pas notablement de complexité

calculatoire supplémentaire lorsque SG est aussi la technique utilisée pour le lissage.
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Figure 1.22 � Identi�cation des maximums par passage par zéro en fonction des di�érentes
techniques de calcul de la dérivée pour un SNR de 32 dB.

La �gure 1.22 compare les di�érentes méthodes du calcul de la dérivée. L'approximation de la

dérivée discrète est utilisée sur les signaux �ltrés par les �ltres moyenneur et à phase nulle. Les
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marqueurs sur la courbe du signal positionnent les maximums détectés par les passages par

zéro de la dérivée. On voit que même pour un SNR élevé, plus de K � 4 pics sont détectés. La

pire méthode est le �ltre moyenneur. La dérivée en utilisant la transformée de Fourier semble

induire un décalage dans la position détectée.

La �gure 1.23 compare les di�érentes méthodes du calcul de la dérivée lorsque le SNR du

signal est plus faible. On note que le nombre de maximums détectés augmente considérable-

ment. La méthode SG et par �ltre à phase nulle permettent les meilleurs résultats lorsque

le SNR diminue. Ce sont donc seulement ces deux dernières qui seront conservées pour les

comparaisons �nales. En e�et, même si celles-ci sont loin d'être des méthodes parfaites (6 et

4 fausses détections dans cet exemple), les deux autres techniques conservent un nombre bien

trop élevé de fausses détections (10 et 30 respectivement).
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Figure 1.23 � Identi�cation des maximums par passage par zéro en fonction des di�érentes
techniques de calcul de la dérivée pour un SNR de 25 dB.

Une fois les positions des pics connues, les techniques présentées à la section 1.5.3 sont utilisées

pour mesurer un paramètre corrélé à la concentration.
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nième ordre

La dérivée de nième ordre tel que dé�nie par (1.16) est utilisée pour déterminer la position des

pics et caractériser leur largeur sans la suppression de la courbe de fond. La �gure 1.24 montre

que les dérivées de ip et i deviennent de plus en plus similaires lorsque l'ordre de la dérivée

augmente [43]. En e�et, à la �gure 1.24-(a), les signaux sont très di�érents alors qu'à la �gure

1.24-(c), ceux-ci sont très similaires.

Figure 1.24 � (a) Signal i en rouge et ip en vert. (b) Dérivée première de i et ip. (c) Dérivée
seconde de i et ip. [43]

De plus, comme montré à la �gure 1.25, il y a une relation entre la largeur du pic et l'amplitude

de la dérivée calculée. La �gure 1.25-(a) montre deux gaussiennes de même amplitude, mais

de largeur di�érente. L'amplitude maximale des dérivées respectives des deux gaussiennes

di�ère de plus en plus à chaque dérivée. Cette méthode permet donc de déduire la largeur des

gaussiennes observées.

Figure 1.25 � (a) Signal ip contenant 2 gaussiennes (b) Dérivée première de ip. (c) Dérivée
seconde de ip. (d) Troisième dérivée de ip. [43]
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Le lissage des courbes est particulièrement important avec cette technique. En e�et, la déri-

vation répétée peut-être rendue inintelligible par un faible bruit à cause de l'ampli�cation des

hautes fréquences par la dérivée. Pour cette raison, il est recommandé de �ltrer le signal avant

chaque dérivation [43].

1.5.3 Caractérisation de la concentration

Ici, le nombre K et la position mk des pics sont déterminés par les techniques présentées

dans la section précédente. Ceci signi�e que le nombre de composés en solution est connu tout

comme le type de molécules. Il faut maintenant mesurer un paramètre qui varie en fonction

de la concentration ρ des molécules en solution. Ainsi, di�érentes techniques sont utilisées et

sont présentées dans cette section.

Mesure directe

La technique directe consiste à évaluer ip aux indices mk tel que décrit dans (1.22) [11, 30,

17, 7]. La �gure 1.26 montre que l'amplitude du pic varie linéairement en fonction de la

concentration.

âk � ippmkq (1.22)

Figure 1.26 � ip pour di�érentes concentrations de sérotonine et relation entre âk et ρ. (a)
0.5, (b) 1.0, (c) 1.5, (d) 2.0, (e) 2.5, (f) 3.0, (g) 4.0, (h) 5.0 µM

L . [11]

La mesure instantanée peut ne pas représenter la valeur réelle désirée à cause de la super-

position du bruit sur la courbe analysée. Les techniques de �ltrage sont alors utilisées pour

diminuer cet e�et [30]. Une autre limitation survient lorsque deux pics se chevauchent. À ce

moment, cette technique ne parvient pas à séparer les contributions de chaque pic e�cacement,

car les mesures âk représentent la sommation des contributions des deux pics.
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Intégration

Une deuxième méthode utilisée pour quanti�er ρ est la mesure de l'intégrale ou d'aire du pic

[43, 26, 44]. Cette méthode nécessite de connaître ip ainsi que les indices, rmk�n,mk�ns, entre
lesquels le kième pic est dé�ni. L'aire du pic est obtenue pour un signal discret avec :

»
ipkptqdt �

mk�n¸
m�mk�n

ippmq. (1.23)

Il est alors possible de dé�nir une relation entre l'aire et la concentration, ce qui permet

d'obtenir une estimation de la concentration en fonction de l'aire mesurée. Les performances

obtenues avec cette méthode sont moins altérées par le bruit à moyenne nulle que celles obte-

nues avec la méthode directe à cause de la sommation. De plus, il arrive que le pic mesuré en

électrochimie soit élargit, mais de moins grande amplitude [43]. Dans ce cas, l'erreur encourue

est minimale avec cette technique.

Par contre, des connaissances préalables sont requises avec cette technique. En e�et, le nombre

de pics ainsi que les indices entre lesquels ceux-ci sont circonscrits sont requis pour utiliser

la méthode d'intégration. De plus, cette méthode ne permet pas de séparer les contributions

individuelles de deux pics qui se chevauchent. Dans cette situation, les deux concentrations

seront incorrectement estimées.

Dérivation de deuxième ordre

Cette technique consiste à mesurer l'amplitude de la dérivée seconde de i plutôt que celle

de ip [12]. On utilise alors une corrélation entre ρ et â
2

k plutôt que âk. Comme montré à

la section 1.5.2, les dérivées d'ordre élevé arrivent à annuler sommairement l'e�et de la CF.

Cette technique ne nécessite donc pas de suppression de la CF. Il était aussi mentionné que

l'amplitude de la dérivée seconde variait en fonction de la largeur du pic. Par contre, ce n'est

pas le seul paramètre qui a�ecte l'amplitude maximale de i
2
. En e�et, soit une gaussienne de

largeur σ centrée sur 0 superposée à une CF polynomiale :

i � ake
� t2

2σ2 � b2t2 � b1t� b0 (1.24)

i1 � �akte
� t2

2σ2

σ2
� 2b2t� b1 (1.25)

i2 � ake
� t2

2σ2 pt� σqpt� σq
σ4

� 2b2 (1.26)

29



l'amplitude maximale de la gaussienne est donnée à t � 0, résultant simultanément au passage

par zéro de la dérivée première et à l'extremum de la dérivée seconde de la gaussienne :

âk � ip0q � ak � b0
â1k � i1p0q � b1

â2k � i2p0q � �ak
σ2

� 2b2.

(1.27)

L'équation (1.27) montre bien que l'amplitude de l'extremum de i2 varie en fonction de la

largeur σ de la gaussienne, mais aussi de l'amplitude ak. Ainsi, dans la situation où les pics

sont de largeurs constantes, il est possible d'utiliser l'amplitude de la dérivée seconde pour

caractériser les pics puisque ρ 9 âk 9 � â2k. La �gure 1.27 montre l'application de cette

technique dans le cas de la détection de platine et de zinc.

Figure 1.27 � Analyse de â2k pour déterminer ρ. (a) i. (b) i2 [12].

Évidemment, cette technique nécessite un signal dont le SNR est très élevé. Le lissage des

courbes est donc aussi utilisé ici. De plus, il est nécessaire que les pics soient de largeur

constante en fonction de la concentration a�n d'obtenir des résultats valides avec cette mé-

thode.
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1.5.4 Régression sur composantes principales (PCR)

La régression sur composantes principales utilise l'analyse des composantes principales (PCA)

pour réduire le nombre de dimensions utilisées pour représenter le problème [54, 56]. Cette

technique doit être appliquée sur ip et nécessite donc une soustraction de la CF, car l'utilisation

de PCR ne fonctionne pas lorsque la CF est présente [30, 25, 47]. En e�et, dans cette situation,

les composantes principales représentent davantage la CF que les pics.

Soit X la matrice d'entrée contenant N mesures di�érentes, Y les concentrations associées et

B les coe�cients de la régression, alors l'équation de la régression s'écrit comme :

Y �XB (1.28)

Par contre,X ne contient pas nécessairement une base optimale pour l'analyse par régression,

car X peut contenir des mesures corrélées. L'analyse par composantes principales utilise donc

la matrice de corrélation approximée selon :

Σxx �XJX P RN�N . (1.29)

Cette matrice est alors décomposée en ses composantes principales par la décomposition en

éléments propres :

Σxx � ΨΛΨJ (1.30)

où Ψ sont les N vecteurs propres alors que la diagonale de Λ contient les N valeurs propres. La

décomposition en valeurs singulières peut aussi être utilisée pour cette étape [54]. Les mesures

corrélées dans X sont associées à de faibles valeurs propres. Ainsi, ces mesures seront retirées

pour former la matrice décorrélée χ qui contient alors tous les vecteurs décorrélés de X. Les

coe�cients B peuvent alors être estimés par :

B̂ � ΨΛ�1χJY (1.31)

pour dé�nir la relation entre les mesures électrochimiques et la concentration de plusieurs

molécules.

Par contre, cette relation n'est valide que pour un même montage expérimental et la technique

de PCR échoue si celui-ci est modi�é [31]. En e�et, si les conditions d'expérimentales sont

modi�ées, il faut alors reformer X avec les mesures de chaque molécule isolée dont l'analyse

est désirée. Cette technique est donc peu versatile et celle-ci ne sera pas considérée pour la

suite.
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1.5.5 Ajustement de gaussienne

L'ajustement de gaussienne (GCF) consiste à utiliser une méthode itérative pour minimiser

la distance entre un modèle y et la mesure obtenue x. Une méthode itérative populaire est

la méthode de Nelder-Mead [43, 41, 35]. Di�érents types de modèles peuvent être utilisés

pour représenter les pics d'oxydoréductions. Parmi les modèles utilisés, on compte le modèle

gaussien [43, 30, 18, 2], le modèle gaussien asymétrique [6], le modèle 1
cosh

2 [44] et les modèles

obtenus expérimentalement [30, 23].

Soit le vecteur contenant une gaussienne centrée sur l'échantillon τ dé�ni comme :

ντ � re�
T�τ

2w2 , e�
2T�τ

2w2 , ... , e�
MT�τ

2w2 sJ (1.32)

alors le modèle utilisé pour approximer le signal qui contient K pics ayant une amplitude ak
est :

y �
Ķ

k�1

akντk (1.33)

et l'erreur entre le modèle et la mesure x est dé�nie comme :

e �
M̧

m�1

a
pxm � ymq2. (1.34)

Le vecteur y comporte plusieurs paramètres à optimiser. En e�et, y est dépendant de la

largeur wk , de l'amplitude ak et de la position τk de chacun des K pics gaussiens du modèle.

L'optimisation doit donc minimiser e en modi�ant les valeurs des vecteurs w, a et τ .

Ce type d'optimisation fonctionne lorsque les signaux sont bruités et permet une séparation

idéale des pics qui se chevauchent, car les contributions individuelles de chaque pic sont prises

en compte dans y. Ceci explique sa popularité en VC [30].

Le principal problème des méthodes itératives est qu'elles échouent parfois à converger vers

une solution optimale [43]. Il faut alors modi�er les paramètres initiaux (w, a, τ et K)

et recommencer l'optimisation. Une estimation adéquate des paramètres initiaux est donc

requise au fonctionnement de cet algorithme. Une autre méthode doit donc être couplée à

cette technique pour estimer préalablement le contenu du signal. Lors des comparaisons au

chapitre 6, GCF sera couplée aux techniques d'analyse de la dérivée et de mesure directe

d'amplitude pour estimer a, τ et K.
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1.5.6 Conclusion

Les mesures électrochimiques de VC permettent de mesurer la concentration des di�érents

composés dissous dans une solution par l'analyse du courant circulant entre les électrodes

submergées. Les réactions d'oxydoréductions produisent des pics dont l'amplitude est corrélée

à la concentration et la position de ceux-ci est reliée au type de molécules. Dans ce projet,

le courant analysé est bruité et comporte une courbe de fond variable en fonction des divers

paramètres expérimentaux.

Plusieurs méthodes d'analyse des courbes de VC ont été présentées. Pour obtenir le nombre

et la position des pics, l'analyse de la dérivée est souvent utilisée. À cause de son instabilité

en présence de bruit, les mesures doivent être lissées par des méthodes comme SG et le �ltre

à phase nulle. Lorsque la CF n'est pas retirée, il est possible d'analyser la nième dérivée pour

déterminer le nombre et la position des pics.

Pour obtenir un paramètre corrélé à la concentration lorsque la CF a été retirée de la me-

sure, il est possible d'analyser l'amplitude du pic ou encore l'intégrale de celui-ci. Il est aussi

possible d'utiliser la régression par composantes principales pour déterminer les contributions

de diverses molécules, mais cette technique n'est pas versatile et ne fonctionne pas lorsque les

conditions expérimentales sont modi�ées. L'amplitude de la dérivée seconde peut être utilisée

lorsque la CF est présente et que la largeur des pics est invariable à la concentration.

Finalement, la méthode par ajustement de modèle est souvent utilisée en électrochimie pour

analyser les signaux complexes où les pics peuvent se chevaucher. Cette méthode permet

d'estimer la position, l'amplitude et la taille des pics, mais nécessite une estimation initiale de

ces paramètres pour parvenir à converger adéquatement. Typiquement, cette estimation est

réalisée par l'utilisateur, mais dans le cas d'un système autonome l'estimation doit aussi être

automatique.

33



Chapitre 2

Algorithme de 2e ordre - Notions de

base

Cette section présente l'algorithme de 2e ordre utilisé comme référence dans ce projet. Ini-

tialement développé pour le traitement d'antenne, l'algorithme MUSIC a été optimisé par la

suite pour des signaux lidar [14]. Ainsi, dans ce chapitre, l'algorithme original est brièvement

présenté et les modi�cations apportées pour l'application aux signaux lidar sont détaillées.

2.1 Projection dans le sous-espace orthogonal

La technique de projection dans le sous-espace appelée MUSIC est la technique la plus utilisée

dans la littérature pour le traitement d'antenne [22]. Il s'agit d'un algorithme de 2e ordre qui

permet de déterminer les directions d'arrivée θ de sources radioélectriques (RF) à l'aide d'un

ensemble de capteurs disposés de manière connue [50]. Le signal d'entrée, xm, est un vecteur

de taille rN, 1s qui représente la démodulation en phase et en quadrature du signal RF non

bruité mesuré au temps tm par le réseau de N capteurs. En conservantM mesures, on obtient :

X � rx1,x2, ...xM s P CN�M (2.1)

oùX est une matrice de taille rN,M s dé�nie dans le corps complexe C. L'information contenue

est complexe puisqu'elle correspond au module et à la phase du signal mesuré par chaque

antenne autour de la fréquence porteuse. La partie imaginaire dépend du déphasage causé par

les retards d'arrivée des ondes sur le réseau d'antennes lorsque les signaux sont à bande étroite

autour de la fréquence porteuse.

Pour localiser les K sources, MUSIC utilise la matrice de covariance des signaux mesurés notée
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Σxx qui est approximée par :

Σxx � Etxmx:mu � Σ̂xx � 1

M
XX: P CN�N (2.2)

où E représente l'espérance statistique et : représente la transposée-conjuguée. L'algorithme

décompose alors Σxx dans le système propre pour obtenir Ψ et Λ de manière à respecter :

Σxx � ΨΛΨ:. (2.3)

La matrice Ψ correspond aux N vecteurs propres et Λ aux valeurs propres associées. Si le

nombre de capteurs est plus grand que le nombre de sources (N ¡ K), alors il est possible

de sélectionner K vecteurs propres pour former le sous-espace source Ψs. Les N �K vecteurs

propres restants forment alors ce qui est appelé le sous-espace orthogonal Ψn (aussi appelé

sous-espace bruit), puisque celui-ci est entièrement orthogonal à Ψs. Il est donc possible de

réécrire les vecteurs propres ψn tel que :

Ψ � rψ1,ψ2, ...,ψK ,ψK�1, ...,ψN s � rΨs P CN�K ,Ψn P CN�pN�Kqs. (2.4)

Lorsque le signal obtenu ne contient pas de bruit additif, les valeurs propres associées auxN�K
vecteurs du sous-espace orthogonal Ψn sont nulles car l'information contenue dans Σxx est

entièrement décrite par les K premiers vecteurs propres. Il est donc possible de réécrire les

valeurs propres λn tel que :

Λ � diagtλ1, λ2, ..., λK , 0, ..., 0u. (2.5)

Lorsque les signaux sont bruités, les N�K dernières valeurs propres ne sont pas nulles puisque

associées au bruit. Si le bruit est gaussien, celui-ci ne modi�e pas les vecteurs propres, mais

ajoute une valeur constante aux valeurs propres puisque la matrice de covariance du bruit

gaussien est diagonale [22]. Par contre, puisque l'estimation de la matrice de covariance par

M échantillons est utilisée selon (2.2), le bruit modi�e tout de même légèrement les vecteurs

propres. La sélection de Ψs est alors e�ectuée en estimant le nombre de sources à partir des

valeurs propres puisque les N � K valeurs propres associées à Ψn sont inférieures aux K

valeurs propres associées à Ψs.

Le sous-espace orthogonal est alors utilisé pour dé�nir le projecteur dans l'espace bruit Pn qui

est dé�ni comme :

Pn � ΨnΨ
:
n. (2.6)
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Par contre, en présence de bruit, cette méthode est instable numériquement [22]. Grâce à la

propriété d'orthogonalité entre les vecteurs propres, la méthode utilisée est :

Pn � I �ΨsΨ
:
s (2.7)

où I est la matrice identité. La projection d'un vecteur νθ dans le sous-espace orthogonal est

dé�nie comme :

d2
spθq �

1

N
ν:θPnνθ. (2.8)

Cette projection correspond au carré la distance euclidienne ds entre le sous-espace source

et le vecteur projeté. Le vecteur théorique νθ correspond au résultat qui devrait être mesuré

lorsqu'une source se trouve à l'angle θ. Ce vecteur est nommé vecteur modèle. Si νθ est

orthogonal à Ψn, alors d2
s s'annule puisque νθ est compris dans le sous-espace source. Par

dé�nition, si νθ est orthogonal à Ψn, il est compris dans Ψs puisque Ψn et Ψs représentent

l'ensemble des dimensions de l'espace N �N . Une analogie utile consiste à comparer (2.8) à

un produit scalaire. Le produit scalaire est nul lorsque deux vecteurs sont orthogonaux. Le

même comportement est observé avec l'équation (2.8), i.e. le résultat est nul lorsque νθ est

orthogonal à l'ensemble de l'espace généré par les vecteurs contenus dans Ψn. La somme est

non-nulle autrement.

Lorsque θ correspond à l'angle auquel se trouve l'une des K sources, alors νθk est compris

dans le sous-espace source. Ceci signi�e que :

1

N
ν:θkPnνθk � 0 (2.9)

autrement, la somme est di�érente de 0. MUSIC utilise cette propriété pour obtenir les dif-

férents θk correspondants aux angles d'incidence des K sources. Ainsi, un pseudo-spectre, δ,

dé�ni comme l'analyse d'une série de vecteurs modèles, est généré et analysé :

δ �
�

N

ν:θ1Pnνθ1
,

N

ν:θ2Pnνθ2
, ...,

N

ν:θLPnνθL

�
. (2.10)

L correspond au nombre de vecteurs νθl utilisé pour discrétiser l'ensemble des angles recherchés

et est choisi selon la précision du pseudo-spectre désirée. Plutôt que d'analyser d2
s, MUSIC

analyse 1
d2s
. De cette façon, lorsque νθ représente l'angle d'une source, δθk � 1

0 Ñ 8, ce
qui permet d'augmenter considérablement la di�érence entre la réponse à l'angle désiré et

les résultats aux angles adjacents. En pratique, les signaux x mesurés sont bruités et d2
s ne

s'annule pas entièrement, rendant ainsi possible l'opération de division de (2.10).
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Le vecteur δ peut être a�ché sous forme graphique comme à la �gure 2.1-(a), où deux sources

sont précisément positionnées. Il est pertinent de noter que la réponse est en décibel (dB) et

que l'amplitude de δ n'a pas de signi�cation particulière. Seules les positions des maximums

sont d'importance (60 et 90 degrés ici).

(a) (b)

Figure 2.1 � (a) Pseudo-spectre par l'algorithme MUSIC pour (b) deux sources situées aux
angles 60� et 90� [22].

2.2 Adaptation de MUSIC pour lidar

2.2.1 Signaux utilisés

Récemment, les performances impressionnantes de MUSIC ont mené à une adaptation pour

utiliser cet algorithme avec les signaux obtenus par télédétection par laser (lidar) [14]. Le

principe du lidar consiste à émettre un pulse de lumière et mesurer les délais d'arrivée des

ré�exions pour établir les distances entre un capteur et des obstacles. La distance est sim-

plement obtenue à partir du temps de vol puisque la vitesse de propagation est connue pour

les ondes électromagnétiques. Les signaux utilisés dans cette adaptation sont très di�érents

des signaux habituellement utilisés avec MUSIC. En e�et, les signaux obtenus avec le capteur

lidar représentent uniquement l'amplitude des ré�exions mesurées. Ainsi, ils sont réels (et non

complexes) et formés par des impulsions gaussiennes à di�érents instants (plutôt que centrés

autour d'une fréquence porteuse).

Soit le signal xptq mesuré contenant une série de K gaussiennes d'amplitude ak centrée aux

positions τk qui représentent les échos du pulse lumineux émis :

xptq �
Ķ

k�1

ake
�
t�τk
2w2 � nptq P R (2.11)
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où nptq correspond au bruit superposé aux mesures. La largeur w des gaussiennes est supposée

constante. L'objectif est de mesurer précisément la position τk de chaque gaussienne, ce qui

permet de calculer la distance entre le capteur et les di�érents objets ayant produit ces K

échos en utilisant le principe du temps de vol. La �gure 2.2 montre un exemple des signaux x

mesurés.

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Échantillon

-0.5

0
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A
m

pl
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Mesure 1
...
Mesure 8

Figure 2.2 � Exemple de signal lidar où M � 500;N � 8;K � 7.

Avec le système lidar, il est possible d'obtenir N copies du signal x puisque les signaux sont

acquis de manière su�samment rapide pour supposer que les distances entre le capteur et

les obstacles demeurent inchangées durant ces N mesures. Seul le bruit di�ère entre ces N

mesures. La �gure 2.2 montre un exemple de signal mesuré pour lequel N � 8. La matrice X

est alors dé�nie comme :

X �

�
�����
xJ1
xJ2
...

xJN

�
����� P RN�M (2.12)

et représente un historique de N réponses deM points. Les équations (2.1) et (2.12) présentent

des matrices dont la forme est similaire. Toutes deux sont de taille N � M où M est le

nombre d'échantillons. L'équation (2.1) est complexe et (2.12) est réelle à cause des signaux

utilisés. Finalement, l'une comporte les réponses de N capteurs di�érents, l'autre comporte

une répétition de N mesures corrélées. Cette dernière remarque est critique, car l'algorithme

MUSIC classique fonctionne très mal lorsque les sources sont corrélées [22]. Les modi�cations

proposées visent donc à adapter l'algorithme MUSIC pour ces conditions [14].

2.2.2 Remplacement de la matrice de corrélation

La première modi�cation importante consiste à remplacer (2.2) par :

Zx � 1

N
X:X �G � 1

N
XJX �G P RM�M (2.13)
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où G est la matrice de conditionnement et où l'opérateur � est le produit de Hadamard [14].

Cette matrice est dé�nie à la section 2.2.3. Les matrices Zx et Σ̂xx sont très di�érentes. La

première est de tailleM�M et est réelle, la deuxième est de taille N�N et est complexe. Dans

le contexte de l'algorithme MUSIC, M ¡¡ N ce qui signi�e que l'algorithme modi�é utilise

des matrices beaucoup plus grandes. Aussi, puisque l'ordre de la multiplication matricielle de

X par X: est inversée dans (2.13) par rapport à (2.2), Zx ne représente pas les variances

et covariances entre les di�érentes copies du signal. La �gure 2.3-(a) montre XJX obtenu à

partir du signal présenté à la �gure 2.2.

(a) (b)

Figure 2.3 � Représentation graphique de a) XJX et b) Zx.

Cette matrice symétrique contient un grand nombre de pulses hors diagonale. Ceux-ci sont dus

à la corrélation entre les N copies du signal utilisées dansX. La matrice de conditionnement G

a pour seul but de supprimer ces pics hors diagonale de manière à supprimer arti�ciellement la

corrélation. La �gure 2.3-(b) montre la matrice Zx résultante. Celle-ci ressemble à une version

en 3 dimensions du signal x initial. Les duplicatas hors diagonale sont e�ectivement retirés,

permettant l'utilisation des équations (2.4) à (2.10) en remplaçant Σ̂xx par Zx.
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2.2.3 Matrice de conditionnement

L'utilité de G est de supprimer arti�ciellement la corrélation contenue dans X. Plusieurs

formes de G ont été analysées et comparées dans un autre travail de recherche [14]. Deux

techniques sont mentionnées dans ce mémoire, soit G1 et G2. La matrice G1 est une matrice

bande remplie de 1 qui a une largeur de bande symétrique de pσ � 1q{2, où σ est le nombre

impair d'échantillons nécessaires pour décrire adéquatement la gaussienne :

G1 � rg1i,j s tel que g1i,j �
#

1 abspi� jq ¤ σ�1
2

0 ailleurs.
(2.14)

Pour décrire G2, il est nécessaire de dé�nir ντ , le vecteur modèle gaussien :

ντ � re�
T�τ

2w2 , e�
2T�τ

2w2 , ... , e�
MT�τ

2w2 sJ (2.15)

qui est une gaussienne centrée sur l'échantillon τ discrétisée en un vecteur de M points. La

matrice G2 est générée à partir d'une série de gaussiennes centrées sur la diagonale tel que :

G2 �
M̧

τ�1

ντν
J
τ . (2.16)

Le produit matriciel de Hadamard entre XJX et G1 ou G2 montré dans (2.13) résulte en

une suppression du contenu hors diagonale tel que montré à la �gure 2.3-(b). Les propriétés

di�èrent en fonction du choix de la matrice de conditionnement. En utilisant G1, l'algorithme

ne permet pas une excellente détection des pics qui se chevauchent. Par contre, avec G2

l'algorithme permet de séparer des pics qui se chevauchent presque entièrement. Ceci justi�e

la sélection de G2 comme matrice de conditionnement utilisée pour l'application lidar. L'e�et

du choix de G sur les vecteurs propres a été analysé durant ce projet de recherche et est

présenté à la section 5.2.2.
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2.2.4 Projecteur dans l'espace bruit

Une fois que Zx est obtenue, celle-ci est décomposée dans le système propre similairement à

(2.3) de manière à respecter :

Zx � ΨΛΨJ (2.17)

où Ψ correspond aux M vecteurs propres et Λ aux valeurs propres. Les vecteurs propres

doivent être séparés pour représenter Ψs et Ψn comme :

Ψ � rψ1,ψ2, ...,ψK ,ψK�1, ...,ψM s � rΨs P RM�K ,Ψn P RM�pM�Kqs (2.18)

où Ψs forme le sous-espace source représentant les K échos recherchés et Ψn forme le sous-

espace bruit. La matrice Ψs est alors utilisée pour former le projecteur dans l'espace bruit

comme précédemment :

Pn � I �ΨsΨ
J
s . (2.19)

Pour générer Pn, il est nécessaire de sélectionner le bon nombre de vecteurs propres à inclure

dans Ψs. En e�et, si tous les vecteurs propres associés aux échos ne sont pas inclus dans Ψs,

alors le pseudo-spectre généré n'identi�e pas correctement la position de tous les échos.

Par exemple, soit le signal montré à la �gure 2.4 :
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Figure 2.4 � Signal analysé. K � 3, M � 200, N � 12, w � 5.
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Si le nombre de vecteurs propres sélectionnés, Q, est égal au nombre d'échos, alors le pseudo-

spectre contient le bon nombre d'impulsions. La �gure 2.5 montre le pseudo-spectre pour

Q � K � 3 pour lequel les 3 échos sont détectés.
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Figure 2.5 � Pseudo-spectre résultant du bon dimensionnement de Ψs.

Si le nombre de vecteurs propres sélectionnés est inférieur au nombre d'échos, alors le pseudo-

spectre résultant ne contient pas le bon nombre d'impulsions. La �gure 2.6 montre le pseudo-

spectre pour Q � 2   K � 3 pour lequel seulement 2 échos sont détectés.
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Figure 2.6 � Pseudo-spectre résultant du sous-dimensionnement de Ψs.

Si le nombre de vecteurs propres sélectionnés est supérieur au nombre d'échos, alors le pseudo-

spectre résultant contient trop d'impulsions. La �gure 2.7 montre le pseudo-spectre pour Q �
5 ¡ K � 3 pour lequel 5 échos sont détectés. Les pics supplémentaires sont appelés "fantômes".
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Figure 2.7 � Pseudo-spectre résultant du sur-dimensionnement de Ψs.
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Il est donc crucial que le nombre de vecteurs propres sélectionnés soit bien ajusté pour que

l'algorithme détecte et positionne adéquatement les pics. L'algorithme 1, montré ci-dessous,

a été spécialement développé pour e�ectuer la sélection automatique des vecteurs propres

en utilisant les valeurs propres associées [14]. La �gure 2.8 montre l'ordonnancement des N

valeurs propres dans le cas de l'exemple précédent.
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Figure 2.8 � Valeurs propres associées aux vecteurs propres.

Q � 0;
for y = [1,..., N] do

if pλy ¡ seuil1 OR λy ¡ 1.2λy�1q AND λy ¡ seuil2 then
Q � y

else
Break

end
end
Q = Q + 1

Algorithme 1 : Algorithme utilisé pour la sélection des vecteurs propres [14].

Le seuil1 représente la valeur minimale habituelle des valeurs propres représentant un écho.

λy ¡ 1.2λy�1 est utilisé pour accepter les échos plus faibles ayant une valeur propre semblable

à celle de leurs voisins. Le seuil2 est utilisé a�n de limiter la valeur propre minimale conservée.

Finalement Q � Q � 1 sert à conserver un vecteur de plus, de manière à minimiser le risque

d'ignorer un écho [14]. En e�et, dans le cas de l'application lidar, il est plus critique de

déterminer tous les objets, au risque de provoquer des fausses détections, que d'ignorer certains

obstacles en face du lidar. Ainsi, l'algorithme conserve donc la série des Q premiers vecteurs

et utilise ceux-ci pour générer le projecteur Pn.
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2.2.5 Génération du pseudo-spectre

Le pseudo-spectre δ est généré de manière similaire à (2.10). Par contre, les vecteurs modèles

ainsi que les numérateurs sont modi�és comme :

δ �
�

M

νJτ1Pnντ1
,

M

νJτ2Pnντ2
, ...,

M

νJτLPnντL

�
(2.20)

où ντ est le vecteur modèle gaussien :

ντ � re�α
T�τ

2w2 , e�α
2T�τ

2w2 , ... , e�α
MT�τ

2w2 sJ (2.21)

qui est un vecteur N � 1 comportant une gaussienne centrée à l'échantillon τ . L'équation

(2.15) décrivait ce même vecteur modèle dans le cas où α � 1. La variable α est utilisée pour

compenser la modi�cation de la forme du modèle par G. En e�et, l'utilisation de la matrice

de conditionnement altère la forme des vecteurs propres générés. Par exemple, G2 rend le

pulse plus étroit. Il faut alors utiliser α � ?2 pour compenser cette déformation et optimiser

les résultats obtenus avec le pseudo-spectre. Si G est modi�é, α doit être optimisé. Il faut

alors comparer empiriquement la forme des vecteurs propres générés avec la forme du vecteur

modèle et ajuster α pour que le vecteur modèle soit identique au vecteur propre.

Pour obtenir δ, une série de L vecteurs modèles sont projetés dans le sous-espace orthogonal

comme montré dans (2.20). Lorsque le modèle concorde à la position réelle d'un pic et que

le SNR est élevé, alors δlk Ñ 8. Si le SNR est faible, δ contient des maximums locaux aux

positions des pics. La �gure 2.9 montre le pseudo-spectre obtenu à partir du signal montré à

la �gure 2.2. Les positions des pics du signal original, τk, sont approximées parfaitement par

τ̂k, i.e. la position des maximums de δ :

τk � τ̂k � r40, 170, 180, 320, 372, 380, 450s. (2.22)
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Figure 2.9 � Pseudo-spectre δ obtenu à partir du signal de la �gure 2.2 pour lequel K � 7.
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Dans l'exemple précédent, il y a une recherche de modèle pour chaque point du signal, ainsi

L �M . Cependant, L peut être plus grand ou plus petit que M . Dans le cas où L ¡M , il est

alors possible d'e�ectuer une recherche de position en deçà de la discrétisation du signal en

prenant L � pM où p ¡ 1 est un entier. Utiliser L  M est déconseillé puisque les pics contenus

dans δ sont impulsionnels comme montré à la �gure 2.9. Ainsi, ignorer certaines positions lors

de la recherche de modèles peut mener à la non-détection de certains pics contenus dans le

signal.

2.2.6 Performances

L'algorithme permet de trouver la position de gaussiennes précisément, même dans le cas de

signaux bruités. Il permet de plus de séparer deux gaussiennes qui se chevauchent lorsque

G � G2. L'exemple montré à la �gure 2.10 montre la détection adéquate de la superposition

de deux gaussiennes bruitées.

τk � r40, 70, 76s
τ̂k � r40, 70, 76s.

(2.23)
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Figure 2.10 � (a) Signal X, τK � r40, 70, 76s, N � 8, M � 100, L � 100, K � 3 et SNR =
10 dB. (b) Pseudo-spectre δ, τ̂K � r40, 70, 76s.
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La �gure 2.11 montre le pseudo-spectre généré par un signal où le SNR est particulièrement

faible.
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Figure 2.11 � (a) Signal X, τK � r40, 70, 90s, N � 8, M � 100, K � 3, L � 200 et SNR =
0 dB. (b) Pseudo-spectre δ, τ̂K � r40, 70, 90s.

Les trois pics sont correctement détectés et positionnés malgré un léger décalage :

τk � r40.0, 70.0, 90.0s
τ̂k � r40.0, 70.5, 90.5s.

(2.24)

Par contre, les réponses dans le pseudo-spectre sont moins étroites lorsque le SNR diminue.

2.3 Conclusion

Ainsi, l'algorithme MUSIC modi�é permet de détecter précisément la position d'échos dans

des situations où le SNR est faible. Il permet aussi de séparer des échos qui se superposent. La

haute précision du positionnement o�erte par cet algorithme est d'ailleurs utile pour calculer

précisément les distances lorsque appliqué aux systèmes lidar.
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Chapitre 3

Algorithme de 2e ordre et la

voltampérométrie cyclique

3.1 Intérêt de l'adaptation

L'algorithme MUSIC présenté à la section 2.1 permet de localiser des sources RF. La modi�ca-

tion apportée à l'algorithme MUSIC et présentée à la section 2.2 permet d'utiliser les principes

de celui-ci pour localiser la position des échos lumineux dans un signal. Ces deux techniques

sont optimisées pour des applications distinctes qui sont toutes deux très di�érentes de la

VC. Par contre, l'algorithme MUSIC modi�é présente des propriétés utiles à l'électrochimie

comme :

1. Tolérance au bruit : Fonctionne avec des signaux ayant de faibles SNR.

2. Séparation de pics qui se chevauchent : Sépare des échos pour lesquels la distance

entre les échos est inférieure à la largeur d'un écho.

3. Haute précision : Permet un positionnement précis du maximum des échos.

Cependant, l'algorithme MUSIC modi�é n'o�re aucune mesure d'amplitude des échos. En

e�et, seule la position des échos peut être extraite du pseudo-spectre.

Tel que mentionné à la section 1.2.3, deux informations sont recherchées en VC :

1. L'amplitude des pics : L'amplitude est corrélée à la concentration des molécules.

2. La position des pics : La position est reliée à la nature de la molécule détectée.

Connaître précisément la position du maximum du pic est pertinent pour mieux déterminer la

mesure d'amplitude de celui-ci. De plus, les propriétés de séparation des pics qui se chevauchent

et de tolérance au bruit sont intéressantes puisque ces deux problèmes sont présents en VC.
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D'un autre côté, la haute précision de la mesure de position o�re aussi d'explorer une nouvelle

approche pour mesurer la concentration au meilleur de nos connaissances. En e�et, en obser-

vant les courbes de VC, on remarque que la position du maximum des pics varie légèrement

en fonction de la concentration de la solution tel que montré à la �gure 3.1.

Figure 3.1 � Courbes de di�érentes concentrations de ferrocyanure en utilisant des électrodes
en or obtenues avec l'octentiostat.

En e�et, on note que la position du maximum des pics, tout comme l'amplitude de ceux-ci,

varie en fonction de la concentration. On note aussi que la réaction débute au même moment

(et potentiel) pour les trois pics. Ainsi, la position du maximum peut aussi être utilisée pour

caractériser la concentration. De plus, l'architecture du système utilisé favorise l'analyse par

la position des maximums puisque le décalage en position observé est plus important qu'avec

d'autres types d'architectures [38].

Cette observation s'applique aussi à d'autres exemples dans d'autres travaux de recherche.

Par exemple, la �gure 3.2 montre la caractérisation de la concentration par l'amplitude des

pics, sans mention pour le décalage du maximum observé [11]. Celui-ci est d'ailleurs présent,

même lorsque la CF est supprimée.
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Figure 3.2 � Courant isolé des pics d'oxydoréduction, ip, pour di�érentes concentrations de
sérotonine. Encadré : relation entre l'amplitude des pics mesurée, âk, et la concentration, ρ.
(a) 0.5, (b) 1.0, (c) 1.5, (d) 2.0, (e) 2.5, (f) 3.0, (g) 4.0, (h) 5.0 µM

L . [11]

Il est donc possible de combiner les informations de position et d'amplitude pour optimiser la

mesure de la concentration à l'aide de la fusion d'information [51]. Ainsi, la haute précision

de la mesure de position obtenue avec l'algorithme MUSIC est alors mise à pro�t, puisque la

position ne varie que très légèrement.
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3.2 Validation des hypothèses

L'algorithme MUSIC modi�é, décrit à la section 2.2, permet de localiser précisément des échos

lumineux. Plus généralement, on peut dire que cet algorithme permet de trouver la position

du centre de gaussiennes dans un signal comportant une série de K gaussiennes pouvant se

superposer partiellement. Quelques hypothèses sont utilisées pour cet algorithme lidar :

1. La forme des échos est gaussienne : L'algorithme fonctionne par recherche de mo-

dèle. Il est donc requis que la forme des pulses reçus soit aussi de forme gaussienne.

Autrement, la forme des pics doit être connue pour qu'un modèle puisse être utilisé a�n

d'obtenir la mesure de position.

2. La largeur des échos est constante : La largeur des échos, w, est supposée constante

pour toutes les gaussiennes contenues dans le signal x.

3. Plusieurs répétitions du signal sont disponibles : Il est préférable d'utiliser N

répétitions (ou copies) des signaux x où seul le bruit di�ère pour former la matrice X

comme dé�nie à la section 2.2 pour améliorer les performances de l'algorithme.

4. L'amplitude des gaussiennes varie progressivement : En observant l'algorithme 1,

il est possible de remarquer que celui-ci cessera de conserver les vecteurs propres lorsque

l'écart entre les valeurs propres devient trop grand. Il sera montré à la section 5.2.1

que celles-ci sont directement reliées à l'amplitude des pics dans le signal. Ceci signi�e

que les échos de faible amplitude ne seront pas détectés lorsqu'un grand écart entre les

amplitudes des pulses est observé.

5. Le signal ne contient que des échos et du bruit : L'algorithme suppose que le

signal ne contient qu'une série de gaussiennes pouvant se chevaucher et du bruit additif.

A�n d'adapter cet algorithme à la VC, il est nécessaire de véri�er quelles hypothèses sont

valides en VC et l'e�et du non-respect de ces hypothèses. Cette véri�cation est détaillée dans

les prochaines pages.

3.2.1 Caractéristiques des pics en voltampérométrie cyclique

Pour connaître la forme réelle des pics de VC, il faut en premier lieu isoler ces derniers.

Pour y arriver, la technique d'approximation polynomiale itérative est utilisée. Celle-ci sera

présentée à la section 4.1.5. Pour e�ectuer la caractérisation des pics, un oscilloscope a été

connecté à l'une des cartes analogiques de l'octentiostat et des mesures ont été e�ectuées avec

du ferrocyanure. L'oscilloscope est utilisé a�n d'obtenir plus de points décrivant la forme du

pic pour une même mesure. La concentration a alors été variée et plusieurs cycles ont été

enregistrés. Les courbes d'oxydation et de réduction sont ensuite séparées tel que montré à la

�gure 3.3.
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Figure 3.3 � Superposition des mesures de courant de VC du ferrocyanure (a) associées à
la période d'oxydation pour plusieurs cycles ; (b) associées à la période de réduction pour
plusieurs cycles.

L'algorithme d'approximation polynomiale est appliqué à chaque section de courbe obtenue.

La �gure 3.4-(a) montre un exemple de l'approximation de la CF superposée à la courbe

mesurée. La �gure 3.4-(b) montre un exemple de pic isolé résultant de l'approximation de la

CF. On note que l'approximation ne suit pas parfaitement la courbe de fond, par contre le pic

est relativement bien isolé.

Figure 3.4 � Demi-cycle d'oxydation de VC du ferrocyanure. (a) Rouge - Courbe de cou-
rant initiale. Bleu - Courbe utilisée pour l'approximation polynomiale. Noir - Approximation
polynomiale de la CF. (b) Pic de VC isolé par approximation de la CF.

La même opération est e�ectuée pour toutes les concentrations étudiées de ferrocyanure et les

résultats sont montrés à la �gure 3.5. On remarque que le décalage temporel des pics ainsi que

la variation d'amplitude sont bien visibles, surtout à la �gure 3.5-(a).
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Figure 3.5 � Superposition des pics (a) d'oxydation ; (b) de réduction, isolés par approxi-
mation de la CF pour di�érentes concentrations de ferrocyanure.

Par la suite, des ajustements de modèles sont e�ectués pour estimer la ressemblance entre

les pics isolés et un modèle gaussien. La �gure 3.6 montre quelques exemples des modèles

ajustés. De manière générale, le modèle gaussien approxime assez bien les courbes. De plus, la

majorité des courbes observées dans la littérature ont une forme semblable à une gaussienne.

Ainsi, l'hypothèse que les pics de VC sont gaussiens peut être utilisée.

Figure 3.6 � Exemples d'ajustement de courbe gaussienne sur les pics isolés.

Les largeurs obtenues par ajustement de modèle ont aussi été compilées dans la table 3.1. Les

largeurs de pics sont très di�érentes entre les pics d'oxydation et de réduction : wo � 54 �
wr � 42. De plus, w varie considérablement pour un même type de pic : 51.2   wo   61.8 et

39   wr   44. Puisque ces résultats sont obtenus à partir d'un même montage expérimental,

il est évident que l'hypothèse d'une largeur �xe pour la détection des pics ne peut pas être

utilisée.

L'analyse de la table 3.1 montre aussi que la largeur des pics varie de manière cohérente

en fonction de la concentration. Cette seule information serait insu�sante pour classi�er la
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concentration. Cependant, lorsque combinée à l'information d'amplitude et de position, elle

peut être pertinente. Pour appliquer l'algorithme à la VC, une recherche de modèles ayant

di�érentes largeurs est requise.

Table 3.1 � Largeurs des gaussiennes obtenues lors de l'estimation des modèles avec les pics
de VC pour di�érentes concentrations de ferrocyanure.

Concentration w oxydation w réduction

C1 61.8 39.0
C2 57.6 38.4
C3 52.5 39.5
C4 54.0 42.4
C5 53.5 44.5
C6 51.2 46
C7 51.2 44

La �gure 3.8 montre quelques pseudo-spectres, δ, obtenus à partir du signal x montré à la

�gure 3.7 pour visualiser l'e�et de la variation de la largeur des gaussiennes sur le pseudo-

spectre. Le vecteur δ à la �gure 3.8-(a) est obtenu en recherchant dans l'espace source, Ψs,

bien dimensionné (Q � K � 1) un modèle, ν, ayant une largeur wν � 8 correspondant à la

largeur de la gaussienne dans le signal wx � 8. À la �gure 3.8-(b), l'espace source n'est pas bien

dimensionné (Q � 2 � K � 1), mais δ n'est pas altéré signi�cativement puisque le modèle est

ajusté wν � wx � 8. À la �gure 3.8-(c), l'espace source est bien dimensionné (Q � K � 1),

mais δ est notablement plus faible puisque wν � wx. Finalement, À la �gure 3.8-(d), l'espace

source est mal dimensionné (Q � K) et δ détecte maintenant deux pics puisque wν � wx.
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Figure 3.7 � Exemple de signal x contenant un pic gaussien. τk � 60, K � 1, w � 8.

La cohérence entre wx et wν est donc importante et doit être prise en compte dans l'adaptation

de l'algorithme à la VC. L'algorithme devra donc e�ectuer une recherche de modèles pour
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Figure 3.8 � (a) Pseudo-spectre, wx � wν � 8, Q � 1. (b) Pseudo-spectre, wx � wν � 8,
Q � 2. (c) Pseudo-spectre, wx � 8 � wν � 5, Q � 1. (d) Pseudo-spectre, wx � 8 � wν � 5,
Q � 2.

di�érentes positions, comme c'est déjà le cas dans l'algorithme présenté à la section 2.2. Il

devra aussi inclure une recherche de modèles ayant di�érentes largeurs. Une analyse plus

poussée de la recherche en largeur sera présentée à la section 5.2.4.

54



3.2.2 Répétitions du signal en VC

L'algorithme adapté pour lidar présenté à la section 2.2 utilise une séquence de N répétitions

du signal pour former la matriceX. En VC, comme mentionné à la section 1.2.2, il est possible

de mesurer C cycles identiques lorsque les réactions sont réversibles. En e�et, dans les �gures

3.4-(a) et 3.4-(b), il y a superposition de courbes pour lesquelles seul le bruit superposé à la

mesure di�ère. La �gure 3.9 montre aussi un signal obtenu à partir d'une solution contenant de

la dopamine. Le signal devient en régime permanent après environ 700 ms et chaque période

subséquente est alors identique outre le bruit superposé.
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Figure 3.9 � Séquence de plusieurs cycles de la courbe de courant obtenue avec une solution
contenant 1 mM

L de dopamine.

Il est donc possible d'obtenir une matrice X de taille M � C, comparable à la matrice de

taille M �N de l'algorithme lidar. Ainsi, le nombre de cycles, C, est équivalent au nombre de

répétitions, N , conservées avec MUSIC. L'hypothèse de répétition des signaux est donc véri�ée

et applicable à la VC. Il faut par contre mentionner la possibilité d'un régime transitoire

ou encore d'un segment de cycle incomplet. Dans ces situations, les segments ne respectant

pas l'hypothèse seront rejetés. De plus, l'hypothèse est invalide dans le cas de réactions non

réversibles. Dans cette situation, seul C � 1 peut être utilisé.
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Analyse de l'e�et du nombre de cycles utilisés

L'hypothèse de la disponibilité de plusieurs répétitions du signal est généralement valide.

Par contre, puisque fexc est typiquement faible, l'obtention de plusieurs répétitions requiert

beaucoup de temps. Il est donc avantageux de réduire au minimum le nombre de cycles utilisés

lorsque la concentration varie dans le temps par exemple. En e�et, dans cette situation, les

pics peuvent varier en amplitude au cours des cycles. Il est alors pertinent d'analyser l'e�et

du nombre de cycles sur l'algorithme MUSIC.

Soit xc les vecteurs d'entrée de l'algorithme MUSIC correspondant aux C cycles d'une mesure

de VC. Alors MUSIC modi�é utilise XJX pour dé�nir Zx dans (2.13). La matrice XJX

peut être développée comme :

XJX P RM�M �
�
x1 x2 ... xC

�
�
�����
xJ1
xJ2
...

xJC

�
�����

�

�
�����
x1p1q x2p1q . xCp1q
x1p2q x2p2q . xCp2q
. . . .

x1pMq x2pMq . xCpMq

�
�����

�
�����
x1p1q x1p2q . x1pMq
x2p1q x2p2q . x2pMq
. . . .

xCp1q xCp2q . xCpMq

�
�����

�

�
�����

°C
c�1 x

2
cp1q

°C
c�1 xcp1qxcp2q .

°C
c�1 xcp1qxcpMq°C

c�1 xcp2qxcp1q
°C
c�1 x

2
cp2q .

°C
c�1 xcp2qxcpMq

. . . .°C
c�1 xcpMqxcp1q

°C
c�1 xcpMqxcp2q .

°C
c�1 x

2
cpMq

�
����� .

(3.1)

Si le signal ne contient pas de bruit, i.e. x1 � x2 � xc � x, il est alors possible d'obtenir :

XJX �

�
�����
xp1q°C

c�1 x
J
c

xp2q°C
c�1 x

J
c

...

xpMq°C
c�1 x

J
c

�
����� � C

�
�����
xp1qxJ
xp2qxJ
...

xpMqxJ

�
����� . (3.2)

La sommation des C cycles est réalisée dans (3.2), ce qui est une opération utilisée dans la

technique commune de �ltrage par moyennage pour annuler le bruit additif à moyenne nulle.

Si l'hypothèse d'un signal non bruité est retirée, alors XJX conserve le même comportement

et mène à une augmentation du SNR dans Zx à chaque xc ajouté. L'utilisation de plusieurs

cycles est donc pertinente lorsque le signal est bruité, ce qui est le cas avec le système de VC

développé. Ainsi, pour diminuer le nombre de cycles utilisés, il faut augmenter le SNR des

signaux xc obtenus.
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Amélioration du SNR par �ltrage

Il a été mentionné à la section 1.5.2 que l'utilisation de �ltres sur la mesure de courant peut

compromettre l'intégrité des mesures électrochimiques. Pour cette raison, le système développé

ne �ltre pas la mesure de courant. La section 1.5.2 présentait di�érentes méthodes de lissage

permettant de retirer le bruit du signal. Cependant, il n'est pas justi�é d'utiliser ces techniques

pour réduire le nombre de cycles conservés.

Plutôt que de modi�er numériquement le signal mesuré, il est possible de modi�er l'architecture

du système pour augmenter le SNR. Le système développé a une boucle de rétroaction pour

contrôler la tension entre WE et RE. En e�et, CE correspond à la sortie de ce contrôleur. Avec

ce type de système, il est possible de �ltrer la commande plutôt que de �ltrer la mesure pour

augmenter le SNR mesuré [13]. Appliqué au potentiostat, ceci signi�e d'ajouter un �ltre passe-

bas à la sortie CE de manière à bloquer l'excitation des hautes fréquences. Cette méthode a

l'avantage de ne pas produire de déphasage sur la mesure du courant tout en améliorant le

SNR de celle-ci. Un �ltre actif RC a donc été ajouté à la sortie CE du circuit. Les �gures 3.10

et 3.11 représentent cette modi�cation et montrent l'amélioration du SNR résultante.

Figure 3.10 � Résultats de VC du ferrocyanure obtenus avec le circuit sans �ltre sur la
commande.

Figure 3.11 � Résultats de VC du ferrocyanure obtenus avec le circuit avec �ltre sur la
commande.
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Comparaison multi-cycles versus mono-cycle

Puisqu'il est possible d'augmenter le SNR de la mesure obtenue, il est justi�é de réduire le

nombre de cycles utilisés pour l'algorithme MUSIC. Pour quanti�er le nombre de cycles à

conserver, les �gures 3.12-(a) et (b) montrent l'e�et du SNR sur δ en fonction de C. Pour

obtenir 3.12-(a), 100 mesures δk d'un pic où w � 8,M � 200 sont moyennées pour chaque

SNR et chaque C. Ainsi, cette �gure montre que l'amplitude maximale du pseudo-spectre

diminue lorsque le SNR diminue. Pour un SNR de 26 dB, δk � 29 dB lorsqu'un seul cycle est

utilisé. On obtient δkrdBs � r29, 35.5, 41, 47.5, 54.5s pour C � r1, 2, 4, 8, 16s respectivement.

Une augmentation d'environ 6 dB est observée à chaque fois que le nombre de cycles conservés

est doublé.

La �gure 3.12-(b) montre l'évolution de 2δk�δk�1�δk�1

2δk
, qui correspond au rapport de la moyenne

de la di�érence entre la valeur du pseudo-spectre à l'indice du pic et aux indices adjacents

sur la valeur du pseudo-spectre à l'indice du pic. Lorsque le nombre de cycles conservés et le

SNR augmentent, ce rapport tend vers 1. Ceci signi�e que δk est nettement plus élevé que

les points adjacents. La mesure de la position de la gaussienne est alors facilitée puisque δ a

alors la forme d'une impulsion. Pour un seul cycle à 26 dB de SNR, δk�1�δk�1

2 � 0.2δk, ce qui

est su�sant pour bien identi�er δk. Il est donc favorable d'utiliser plusieurs cycles, mais il est

possible d'utiliser un seul cycle lorsque le SNR est supérieur à 26 dB.
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Figure 3.12 � (a) Variation de l'amplitude du pseudo-spectre selon C et le SNR. (b) Variation
du rapport de di�érence de l'amplitude du pseudo-spectre selon C et le SNR.
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3.2.3 Amplitude des pics en VC

Les échos gaussiens, dans le cas de l'algorithme pour lidar, pouvaient être de di�érentes ampli-

tudes. En e�et, l'algorithme 1 utilisé pour la sélection des vecteurs propres montre cette par-

ticularité. Par contre, celui-ci témoigne aussi d'une certaine tendance de la variation de l'am-

plitude, i.e. que l'amplitude diminue progressivement. Il s'agit d'un résultat attendu puisque

généralement les échos ayant parcouru une plus grande distance seront plus atténués que les

autres. L'algorithme utilise un seuil �xe et un seuil variable selon la valeur du dernier vecteur

conservé et identi�e ainsi correctement une séquence de gaussiennes variant progressivement

d'amplitude. Par contre, s'il y a un grand écart entre l'amplitude de deux gaussiennes, celle

ayant l'amplitude la plus faible sera ignorée.

En VC, l'amplitude des pics varie en fonction de la concentration. Ainsi il est possible de

mesurer deux composés dont les concentrations sont très di�érentes dans une même solution.

Ceci produit un pic de grande amplitude adjacent à un pic de faible amplitude. La �gure 3.13

montre un exemple de pics isolés dont l'amplitude di�ère notablement.
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Figure 3.13 � Superposition de plusieurs cycles de pics d'oxydation de la dopamine isolés par
approximation de la CF.

L'hypothèse par rapport à la variation de l'amplitude des pics ne peut donc pas être appliquée.

Ceci signi�e que la sélection de vecteurs propres devra être repensée pour assurer une sélection

de vecteurs propres optimisée pour la VC. Ce développement sera présenté au chapitre 5.
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3.2.4 E�et de la courbe de fond sur les résultats

Les pics en VC sont superposés sur une CF tel que décrit à la section 1.2.4. Ceci va à l'encontre

de l'hypothèse 4 de l'algorithme MUSIC modi�é puisque le signal ne comporte pas seulement

des gaussiennes et du bruit additif. Il est alors pertinent d'analyser les performances de l'algo-

rithme lorsque la CF est contenue dans x ainsi que de véri�er l'e�et de la CF sur la position

de gaussiennes superposées.

E�et de la CF sur le pseudo-spectre

La �gure 3.14-(b) montre le pseudo-spectre obtenu à partir du signal gaussien de la �gure

3.14-(a). Sans surprise, celui-ci positionne correctement le centre de la gaussienne.
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Figure 3.14 � (a) Signal contenant seulement une gaussienne. (b) δ associé. Q � 1.

Lorsque la courbe de fond est non-nulle, comme illustré par le signal de la �gure 3.15-(a), le

pseudo-spectre résultant montré à la �gure 3.15-(b) positionne correctement le pic gaussien.

Par contre, la valeur associée au maximum de δ est plus faible que celle obtenue précédemment.
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Figure 3.15 � (a) Gaussienne superposée à une CF. (b) δ associé. Q � 1.
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Lorsque la courbe de fond est d'amplitude similaire au pic, tel le signal de la �gure 3.16-(a),

le pseudo-spectre résultant montré à la �gure 3.16-(b) ne détecte plus le pic gaussien. Les

maximums de δ détectent plutôt des pics fantômes qui semblent être associés à la CF.
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Figure 3.16 � (a) Gaussienne superposée à une CF prononcée. (b) δ associé. Q � 2.

La CF a donc un e�et important sur le pseudo-spectre obtenu. En e�et, la présence de celle-ci

diminue δk lorsque la CF est faible. De plus, lorsque la CF est prononcée, les pics gaussiens

ne sont plus détectés et des pics fantômes sont générés.

Pour mieux comprendre les résultats obtenus, la �gure 3.17 compare les matrices Zx obtenues

pour des signaux sans et avec une CF. On remarque que G diagonalise adéquatement les deux

matrices comme montré à la section 2.2.3. Par contre, la CF est aussi conservée et diagonalisée

comme montré aux indices 130 à 240 de la �gure 3.17-(b). La matrice Zx contient donc de

l'information non corrélée associée à la CF. Celle-ci sera donc incluse dans la décomposition

en vecteurs propres.
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Figure 3.17 � (a) Zx résultant d'une seule gaussienne. (b) Zx résultant d'une gaussienne
superposée à une CF.
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La �gure 3.18 compare les vecteurs propres pondérés par leur valeur propre. Lorsque la CF

est nulle, comme à la �gure 3.18-(a), les premiers vecteurs propres, i.e. les vecteurs propres

associés aux valeurs propres les plus élevées, représentent uniquement la décomposition de la

gaussienne. En e�et, ces vecteurs sont non nuls seulement aux indices correspondants à la

gaussienne.
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Figure 3.18 � (a) 7 premiers vecteurs propres pondérés résultant de la décomposition d'une
seule gaussienne. (b) 7 premiers vecteurs propres pondérés résultant de la décomposition d'une
gaussienne superposée à une CF.

À l'inverse, lorsque la CF est non nulle, plusieurs vecteurs propres décrivent intrinsèquement la

CF sous forme de base orthonormale comme le montre la �gure 3.18-(b). Lorsqu'ils sont inclus

dans Ψs, ceux-ci produiront les réponses fantômes observées dans δ. Lorsque l'amplitude de

la CF est prononcée, les valeurs propres associées à la décomposition de la CF seront élevées

et donc indistinguables des valeurs propres associées aux pics recherchés.

Ceci signi�e qu'en augmentant Q, il est possible d'inclure le vecteur propre décrivant le pic

recherché. En e�et, la �gure 3.19 montre le pseudo-spectre résultant de Ψs où Q � 6 vecteurs

propres sont conservés. Dans ce cas, le pic est alors e�ectivement détecté, mais plusieurs pics

fantômes sont détectés autour de l'indice 200.

Si l'amplitude du pic diminue par rapport à l'amplitude de la CF, comme c'est le cas à la

�gure 3.20-(a), alors le pseudo-spectre associé ne détecte que des pics fantômes apparaissant

à la �gure 3.20-(b).

L'ajout d'une CF superposée au signal d'entrée de l'algorithme MUSIC modi�é induit des

problèmes au fonctionnement de ce dernier. En e�et, la CF est aussi décomposée en vecteurs

propres et rend encore plus di�cile la sélection de Ψs puisque ceux-ci sont comparables aux

vecteurs propres désirés. L'algorithme de deuxième ordre ne peut donc pas être utilisé lorsque

la CF est présente. Pour remédier à cette situation, le chapitre 4 cherche à supprimer le plus

e�cacement possible la CF de la courbe initiale.
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Figure 3.19 � (a) Signal contenant une gaussienne superposée à une CF. (b) δ associé. Q � 6.
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Figure 3.20 � (a) Signal contenant une gaussienne superposée à une CF. (b) δ associé.Q � 10.

E�et de la CF sur la position du maximum

A�n de s'assurer que le décalage en position n'est pas dû à la superposition d'un pic sur la

CF, la �gure 3.21 montre l'e�et de la variation de la pente sur la position du maximum. On

note que l'augmentation de la pente a un e�et sur la position du maximum. En e�et, celui-ci

est déplacé vers l'avant plus la pente est élevée. Il faut donc tenir compte de la courbe de fond

pour bien situer le vrai maximum.

Il convient aussi d'analyser l'e�et de la variation de l'amplitude des pics superposés sur une

droite �xe comme montré à la �gure 3.22. On comprend alors que la CF contribue au décalage

de la position du pic, puisque l'augmentation de l'amplitude de la gaussienne tend aussi à

déplacer le maximum du pic. La CF ne peut expliquer entièrement le décalage observé pré-
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Figure 3.21 � Décalage avant du maximum du pic provoqué par l'augmentation de la pente
de la CF.

cédemment avec les mesures électrochimiques, mais celle-ci contribue à ce déplacement. Il est

donc plus prudent de supprimer la CF avant de caractériser la concentration en fonction de la

position du maximum des pics d'oxydation et de réduction.
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Figure 3.22 � Décalage arrière du maximum du pic provoqué par l'augmentation de l'ampli-
tude du pic superposé sur une CF �xe.
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3.3 Conclusion

L'algorithme MUSIC modi�é utilise les principes de l'algorithme MUSIC pour permettre la

détection de la position d'une série de gaussiennes de manière très précise. Cet algorithme

o�re des propriétés intéressantes pour la VC, telles que la tolérance au bruit, la séparation

de pics superposés et une haute précision des mesures. Il permet aussi la caractérisation de

la concentration avec des paramètres multiples tels que l'amplitude et la position des pics

d'oxydoréduction a�n d'obtenir une mesure plus précise. Par contre, cet algorithme ne peut

être appliqué directement, car les courbes de VC contiennent une CF et des pics de largeur

et d'amplitude variables. Une méthode doit être utilisée pour supprimer la CF e�cacement,

une recherche de modèles de di�érentes largeurs doit être ajoutée et la sélection des vecteurs

propres doit être améliorée pour adapter cet algorithme à la VC.

65



Chapitre 4

Méthodes d'approximation de la

courbe de fond

La suppression de la CF des signaux mesurés en VC est un problème complexe qui rend la

caractérisation de la concentration di�cile [30, 48]. Dans le cadre de ce projet, la CF doit être

retirée de la mesure du courant puisque l'algorithme MUSIC peut di�cilement être utilisé

autrement. Malheureusement, une méthode idéale de soustraction de la CF n'a pas encore été

développée [30]. Par contre, plusieurs méthodes ont été proposées a�n d'approximer la CF.

Dans ce chapitre, plusieurs méthodes de soustraction de la CF sont décrites. Par la suite, les

améliorations proposées à l'algorithme de soustraction de la CF sont présentées.

4.1 Méthodes actuelles

4.1.1 Approximation linéaire

La méthode la plus simple et la plus couramment utilisée pour approximer la CF consiste à

utiliser une approximation linéaire [30, 44]. La méthode décrite à la section 1.5.1 présentait

une technique se basant sur l'extrapolation d'une section linéaire de la CF pour isoler les pics.

Les limitations de cette méthode étaient évidentes.

Il existe aussi une autre méthode qui utilise l'approximation linéaire. Celle-ci suppose que les

indices de début et de �n du pic d'oxydoréduction sont connus [45]. Il est alors possible de

soustraire la droite passant par ces deux points de la courbe de VC. La courbe (b) de la �gure

4.1 montre le résultat de ce type d'approximation du courant associé à la courbe de fond îCF 1.

Cependant, lorsque la CF n'est pas localement linéaire, des erreurs sont induites sur âk [45].

Ce problème est illustré à la �gure 4.1 où la CF simulée est non linéaire. Dans ce cas, la CF

est mieux approximée par un polynôme (c) que par une droite (b).

1. L'opérateur î signi�e l'approximation de la variable i.
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Figure 4.1 � Comparaison des méthodes d'approximations linéaires sur courbe simulée [45].

Lorsque le signal contient plus d'un pic, d'autres problèmes peuvent apparaître. L'approxi-

mation linéaire doit alors s'étendre sur un plus grand intervalle, rendant l'hypothèse d'une

CF linéaire rarement valide. La CF peut aussi être soustraite individuellement pour chaque

pic, nécessitant la connaissance à priori du nombre de pics, leur position et la présence de

chevauchement.

Comme reporté dans la littérature, l'automatisation de cette méthode est di�cile puisqu'elle

nécessite la connaissance à priori des caractéristiques des pics. De plus, les performances de

cette méthode sont souvent limitées puisque la CF est rarement linéaire.

4.1.2 Soustraction de courbe de référence

Une autre technique populaire utilise une courbe de référence comme approximation de la

CF [7, 9, 25, 28, 29, 30]. Son principe consiste à prendre une mesure notée iρ�0 lorsque la

concentration de la molécule analysée est nulle. La mesure ainsi obtenue est ensuite utilisée

comme approximation de la CF :

îCF � iρ�0. (4.1)

Cette technique nécessite l'utilisation d'une solution tampon connue. Il faut d'ailleurs que

cette mesure tampon soit obtenue avec le même montage expérimental qui est utilisé pour les

mesures subséquentes a�n de maximiser la ressemblance entre îCF et iCF .
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Cette méthode a l'avantage d'être simple à implémenter puisqu'il s'agit d'une simple soustrac-

tion. Cette méthode peut aussi faciliter l'acquisition de pics de faible amplitude si la courbe

de fond est supprimée par le circuit électronique lors de la mesure, i, du courant de VC. Si la

tension mesurée par le convertisseur analogique-numérique (ADC) représente i � îCF , alors
une meilleure discrétisation du courant associé aux pics d'oxydoréduction, ip, est possible [33].

Par contre l'hypothèse d'une CF identique pour une mesure où la concentration est nulle et

lorsque la concentration est non nulle n'est pas toujours valide [3]. Elle n'est vraie que si

la molécule étudiée n'in�uence pas de manière notable l'impédance de la solution. La �gure

3.1 montrait les courbes obtenues avec du ferrocyanure pour lesquelles la CF conservait une

forme similaire, mais dont l'amplitude variait en fonction de la concentration. Cette technique

suppose aussi qu'une telle courbe où la concentration est nulle est disponible, ce qui n'est pas

le cas pour un système qui analyse des liquides non identi�és. De plus, îCF obtenu en utilisant

une courbe de référence est instable et est valide seulement rapidement après la mesure [7].

4.1.3 CV pulsée

Quelques méthodes de stimulation ont été développées a�n de diminuer l'impact de la CF

sur les mesures électrochimiques. La �gure 4.2 montre les formes de tension utilisées pour

di�érentes techniques ainsi que les types de courbes de courant résultantes. Deux méthodes

permettent d'éliminer la CF par l'application d'une tension pulsée :

1. Voltampérométrie pulsée di�érentielle (DPV).

2. Voltampérométrie pulsée par onde carrée (SWV).

Ces deux techniques utilisent deux mesures de courant pour obtenir une valeur associée à

l'approximation du courant des pics d'oxydoréduction îp. Dans le cas de la DPV :

îppmq � im2 � im1 (4.2)

et dans le cas de la SWV :

îppmq � im1 � im2 (4.3)

où im1 et im2 sont les mesures de courant obtenues pour deux valeurs de tension distinctes.

im1 et im2 sont identi�és aux �gures 4.2-(b) et 4.2-(d) pour la DPV et la SWV respectivement.

Cette soustraction entre la mesure de courant lorsque la tension est ponctuellement plus élevée

et la mesure du courant lorsque la tension est ponctuellement plus faible permet de supprimer

le courant de charge non faradique qui est partiellement responsable de la CF. En e�et, celui-ci
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ne peut varier aussi rapidement que la tension et est donc identique lors des deux mesures

successives ce qui permet d'annuler son e�et.

Figure 4.2 � (a) Voltampérométrie pulsée. (b) Voltampérométrie pulsée di�érentielle. (c)
Voltampérométrie par palier. (d) Voltampérométrie pulsée par onde carrée. [24]

La �gure 4.3 montre un exemple de courbe obtenue par DPV. On note que les pics d'oxy-

doréduction sont parfaitement isolés et que la CF est totalement supprimée. Les résultats

obtenus par SWV sont équivalents. Ainsi, cette méthode est souvent utilisée pour supprimer

la CF. Elle est couplée aux di�érentes techniques présentées au chapitre 1 pour caractériser la

concentration [11, 17, 18, 29].

Par contre, en pratique, la CF n'est pas aussi bien annulée. Le courant de charge non faradique

n'est pas entièrement responsable de la CF et les techniques de VC pulsée ne compensent pas

pour les diverses composantes faradiques [30]. La �gure 4.4 montre un exemple de courbe
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Figure 4.3 � Exemple de résultat idéal obtenu par SWV/DPV [5].

obtenue lorsque la CF n'est pas entièrement due au courant de charge non faradique [1]. Dans

ce cas, la CF est moins importante que celle observée avec la VC classique, mais elle n'est pas

nulle. En e�et, la technique présentée à la section 4.1.5 est proposée a�n d'approximer la CF

présente dans le cas de courbes obtenues par DPV [19].

Figure 4.4 � Exemple de résultat fréquemment obtenu par SWV/DPV [1].

Pour réduire la CF obtenue avec les techniques pulsées, il est possible d'interrompre l'augmen-

tation de la tension lorsque le potentiel est su�samment élevé pour oxyder les molécules [6].

Par contre, ceci nécessite de connaître à l'avance le potentiel auquel la tension doit demeurer

stable pour la durée de la réaction.

Finalement, le système requis pour e�ectuer des mesures de DPV et SQW est plus complexe et

doit permettre une fréquence d'échantillonnage plus rapide. De plus, la reproductibilité des ré-

sultats en utilisant ces techniques pulsées est généralement faible [48] et celles-ci ne permettent

pas de supprimer entièrement la CF. Ces seules techniques ne sont donc pas su�santes pour

obtenir des courbes avec lesquelles MUSIC peut être correctement appliqué.
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4.1.4 Approximation par spline

L'approximation par splines est une méthode mathématique d'approximation de courbe qui

utilise une fonction polynomiale dé�nie par morceaux. Cette technique permet d'interpoler des

n÷uds en respectant certaines contraintes. Soit la fonction polynomiale fpxq et les n points à

interpoler y :

1. L'approximation doit être continue. La jonction des polynômes adjacents doit être

le n÷ud :

fnpxnq � yn � fn�1pxnq. (4.4)

2. La dérivée de l'approximation doit être continue. Les polynômes adjacents doivent

avoir la même pente au n÷ud :

f 1npxnq � f 1n�1pxnq. (4.5)

3. La courbure de l'approximation doit être continue. Les polynômes adjacents

doivent avoir la même dérivée seconde au n÷ud :

f2npxnq � f2n�1pxnq. (4.6)

4. Les pentes aux extrémités sont connues :

f 11px1q � f 1N pxN q � 0. (4.7)

Ce type de fonction permet de bien approximer la CF puisque celle-ci est non-linéaire [30]. Il

s'agit d'une technique relativement populaire dans la littérature [2, 20, 26, 44, 48]. La �gure

4.5 montre deux exemples de courbes électrochimiques approximées par des splines.

(a) (b)

Figure 4.5 � (a) Exemple d'approximation de la CF par la méthode des splines [48]. (b)
Comparaison de l'approximation de la CF en fonction du type de spline [20].

Di�érents types de splines sont utilisés, comme les splines cubiques (degré 3), les splines de

degré fractionnaire (degré 2.5) [48] ou les splines cubiques d'Hermite (PCHIP).
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Puisque ce type de spline passe par tous les points donnés du signal, la sélection des points

de la mesure de courant de VC, i, à utiliser lors de l'approximation est critique [1]. En e�et,

seulement une fraction des points de i sont utilisés et le bruit superposé sur ceux-ci doit

être minimal. Pour éliminer la contribution des pics d'oxydoréduction, il su�t d'exclure les

points correspondants à ceux-ci comme montré à la �gure 4.5. Ceci signi�e qu'il est requis

de connaître préalablement la quantité et la position des pics dans le signal. Une technique

complexe utilisant la transformée en ondelettes et les splines a été développée pour isoler la

CF dans le cas de la DPV [1]. Par contre, celle-ci utilise une myriade de paramètres di�ciles

à déterminer, ce qui rend complexe son entière automatisation et implémentation [19].

4.1.5 Approximation polynomiale itérative

Une autre technique rapportée dans la littérature utilise itérativement une approximation

par un polynôme de faible degré pour identi�er la CF [19]. Cette méthode o�re l'avantage

d'être automatisable, de ne nécessiter aucune information préalable et d'utiliser seulement

deux paramètres, soit le degré du polynôme et le nombre d'itérations.

L'algorithme débute en approximant la mesure du courant i par un polynôme de degré d de

manière à minimiser la distance par la méthode des moindres carrés entre i et son approxima-

tion î. Soit le vecteur x, une distribution linéaire deM points allant de 1 àM , alors î P RM�1

est dé�ni comme :

îm � b1x
d
m � b2xd�1

m � ...� bdx1
m � bd�1 (4.8)

où b � rb1, b2, ..., bdsJ est le vecteur contenant les coe�cients de l'approximation polynomiale.

De manière matricielle, si X est dé�ni comme :

X � rxd,xd�1, ...,x1,x0s (4.9)

alors (4.8) peut s'exprimer comme :

î �Xb. (4.10)

Une fois la première approximation obtenue, un vecteur booléen de M points, κ est obtenu

en comparant point par point i et î :

κ1 � rκ1pmqs tel que κ1pmq �
#

1 ipmq ¡ îpmq
0 autrement

(4.11)
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y1 est obtenu en conservant les segments de i inférieurs à î et en remplaçant les segments de

i supérieurs à î par les valeurs de l'approximation polynomiale 2 :

y1 � κ1 � î� i �  κ1 (4.12)

où  κ représente l'inverse booléen de κ. Pour la suite des N itérations, on généralise le vecteur

yn pour lequel l'approximation polynomiale obtenue est notée ŷn. Le vecteur booléen κn est

dé�ni comme :

κn � rκnpmqs tel que κnpmq �
#

1 ynpmq ¡ ŷnpmq
0 autrement

(4.13)

et le vecteur utilisé à l'itération suivante est dé�ni comme :

yn�1 � κn � ŷn � yn �  κn. (4.14)

Les équations (4.13) et (4.14) sont répétées pour N itérations a�n d'approximer la CF. La

�gure 4.6-(a) montre un exemple de signal initial i et la �gure 4.6-(b) montre ŷn et yn pour

di�érentes itérations.

Figure 4.6 � (a) Voltamogramme initial. (b) Modi�cation itérative du signal. (c) : (1) i, (2)
îCF , (3) îp. [19]

2. L'opérateur � correspond au produit de Hadamard comme indiqué dans la liste des opérateurs
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La �gure 4.6-(c) montre (1) - la courbe de courant initiale, (2) - l'approximation polynomiale

de la dernière itération et (3) - Les pics isolés par cette méthode.

L'approximation du courant isolé des pics d'oxydoréduction, îp, est alors obtenue selon :

îp � i� ŷN . (4.15)

Cette méthode isole e�ectivement les pics de manière autonome et généralement de manière

satisfaisante localement sous ceux-ci. Malheureusement les performances sont moindres aux

extrémités de la CF. La �gure 4.7 montre des résultats obtenus avec cette technique où îp
n'est pas nul pour les tensions comprises entre [-700, -500] et [-400, -200] mV. Les résultats

obtenus avec cette technique ne sont donc pas su�sants pour supprimer e�cacement la CF

a�n d'appliquer MUSIC.

Figure 4.7 � Approximation de la CF pour une courbe contenant 5 � 0.1ngL de Pb(II) :
(a) Superposition de i et îCF , (b) îp. Approximation de la CF pour une courbe contenant
25� 0.1ngL de Pb(II) : (c) Superposition de i et îCF , (d) îp. [19]
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4.2 Hypothèses et prétraitement

Malheureusement, aucune des techniques explorées précédemment ne convient entièrement

aux besoins de ce projet. Par contre, l'analyse d'une quantité appréciable de courbes de VC

permet de poser quelques hypothèses qui seront utiles pour la suite :

1. Les pics sont toujours supérieurs à la CF lors de l'oxydation.

2. Les pics sont toujours inférieurs à la CF lors de la réduction.

3. Les courbes contiennent des pics complets, i.e. la tension est augmentée ou diminuée

su�samment pour permettre l'oxydation et la réduction complète.

Pour simpli�er davantage le problème, il est pertinent de séparer la courbe de courant i

obtenue selon la tension d'excitation. En e�et, le changement de pente de la tension induit

des discontinuités dans la mesure de courant qui sont di�ciles à approximer adéquatement.

Si M est dé�ni comme le nombre de points d'un cycle de VC, alors les segments de la courbe

de courant reliés à la période d'oxydation, io, et les segments de la courbe de courant reliés à

la période de réduction, ir, contiennent M
2 points. Lorsque M est impair, io et ir contiennent

M�1
2 points. Les �gures 4.8-(b) et (c) montrent ces segments.

Figure 4.8 � (a) i. (a) Courbes io obtenues de (a). (c) Courbes ir obtenues de (a).

Pour simpli�er davantage les algorithmes à implémenter, �ir est utilisé plutôt que ir. Puisque
les pics de ir sont inférieurs à la CF, l'inversion permet de travailler avec deux courbes où

les pics sont entièrement supérieurs à la CF. Puisque les algorithmes sont alors identiques

pour les deux segments de la courbe de courant, la variable is est utilisée pour représenter

indi�éremment les segments �ir et io. Ces courbes segmentées sont plus simples à analyser

et seront utilisées dans les sections suivantes.
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4.3 Méthodes proposées

4.3.1 Approximation polynomiale itérative avec sections protégées

Parmi les techniques trouvées dans la littérature, la technique d'approximation polynomiale

itérative est celle qui se rapproche le plus de la technique automatique désirée qui ne nécessite

pas de connaissances ou mesures préalables. De plus, l'approximation polynomiale fonctionne

correctement sur des signaux bruités. Par contre, les performances de cette technique sont

plus ou moins convaincantes. En e�et, l'approximation de la CF est adéquate sous le pic, mais

ailleurs l'approximation est mauvaise, menant à la génération de contenu indésirable dans îp.

La �gure 4.9-(a) montre une courbe de ferrocyanure obtenue avec l'octentiostat et l'approxi-

mation de la CF, îCF , produite par l'algorithme. La �gure 4.9-(b) montre l'approximation

des pics d'oxydoréduction, îp, où plusieurs artefacts de la CF sont encore présents entre les

échantillons 30 et 80 ainsi qu'entre les échantillons 150 et 170.

(a) (b)

Figure 4.9 � (a) Superposition de is et îCF . (b) îp obtenu selon l'approximation polynomiale
itérative.

Pour expliquer ce problème, la �gure 4.10 montre la superposition des di�érentes itérations

ayant menées à îCF . Le principal problème est que l'approximation du segment s1 est ini-

tialement inférieure à is. Les segments s1, s2 et le pic sont donc modi�és pour les itérations

subséquentes de l'algorithme.

L'algorithme creuse alors l'écart entre l'approximation et is au �l des itérations. Pour résoudre

ce problème, l'hypothèse 3 de la section 4.2 peut être utilisée. En e�et, on sait que les pics

sont entièrement décrits dans is. Ceci signi�e qu'il y a une section au début et à la �n de is
qui représente uniquement la CF. On peut donc dé�nir une plage au début et à la �n de is qui

est utilisée pour l'approximation polynomiale, mais qui n'est pas modi�ée lorsque is ¡ îCF .

Cette simple modi�cation à l'algorithme améliore notablement ses performances comme le

montre la �gure 4.11. Les artefacts contenus dans îp sont retirés.
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Figure 4.10 � Superposition des approximations polynomiales des itérations menant à îCF .

Figure 4.11 � Comparaison de îp obtenu avec l'algorithme initial versus l'algorithme modi�é.

La �gure 4.12-(a) montre les di�érentes itérations réalisées pour obtenir îCF . Dans ce cas,

l'algorithme n'augmente pas l'écart entre îCF et is au �l des itérations pour les indices 160 à

170. Plutôt, celui-ci rapproche graduellement îCF de is tel que désiré.

La �gure 4.12-(b) présente îCF superposée à is. L'approximation de la CF est adéquate pour

tout le signal avec cette méthode.

Cette modi�cation apportée à l'algorithme permet d'obtenir de meilleures performances qu'avec

la méthode initiale, tout en conservant les mêmes avantages. En e�et, la technique fonctionne

lorsque les courbes sont bruitées, ne nécessite pas de connaissances préalables et isole automa-
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(a) (b)

Figure 4.12 � (a) Superposition des approximations polynomiales des itérations et (b) super-
position de is et îCF obtenus avec l'algorithme à sections protégées.

tiquement les pics. Par contre, les sections protégées sont ajoutées comme paramètre d'entrée.

Pour obtenir de bons résultats, la taille des sections protégées doit être maximisée, alors que

pour optimiser la versatilité de l'algorithme, cette même taille doit être minimisée pour ne pas

inclure les pics d'oxydoréduction.

Un problème survient si is respecte minimalement l'hypothèse 3, i.e. que la section protégée

disponible ne contient que quelques échantillons. À ce moment, l'e�et de la section protégée

est pratiquement annulé et la méthode n'est pas plus performante que la méthode originale.

Une amélioration est proposée et présentée à la section suivante pour résoudre ce problème.

L'algorithme a aussi tendance à faire passer l'approximation aux points où le bruit est négatif.

Ceci résulte en îp où le bruit devient à moyenne non nulle. Pour limiter ce comportement,

(4.13) est remplacée par :

κn � yn ¡ ŷn Ñ κn � yn � ŷn ¡ βmaxpyn � ŷnq (4.16)

où β est un seuil variable, empiriquement �xé à 0.3. Ainsi, les points où is � îCF ne sont pas

modi�és. Ceci permet de conserver un bruit plus symétrique qu'en l'absence de ce seuil.
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4.3.2 Approximation polynomiale itérative avec sections protégées

pondérées

La �gure 4.13 présente une mesure obtenue avec du ferrocyanure où le pic d'oxydation est à

la �n du signal. Cette courbe respecte de façon minimale l'hypothèse 3. L'algorithme proposé

avec sections protégées rend alors une section du pic immuable lors des itérations, amputant

ainsi l'amplitude résultante de îp. Si la section protégée est trop petite, alors le comportement

redevient comme celui de l'algorithme non modi�é.

Figure 4.13 � Comparaison des îCF obtenus avec sections protégées et sections protégées
pondérées lorsque le pic est en �n signal.

Pour réussir à conserver l'impact des sections protégées lorsque celles-ci sont courtes, l'impor-

tance de ces quelques points doit être arti�ciellement gon�ée. Soit :

îCF �Xb (4.17)

où X est dé�ni selon (4.9) et b est le vecteur contenant les coe�cients du polynôme, alors la

méthode des moindres carrés minimise :

pîCF �XbqJpîCF �Xbq. (4.18)

Par contre, il est aussi possible de minimiser :

pîCF �XbqJdiagpωqpîCF �Xbq (4.19)
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où ω est le vecteur contenant le poids associé à chaque point. Typiquement, diagpωq � I, mais

certaines techniques comme la régression robuste utilisent la méthode des moindres carrés

pondérée pour éliminer les points aberrants [27].

En modi�ant ω, il est possible d'annuler complètement l'impact d'un ou plusieurs points

en utilisant ωm � 0. L'importance d'un ou plusieurs points peut aussi être augmentée en

modi�ant les points tel que ωm ¡ 1.

Par exemple, en augmentant le poids des sections protégées à 10 versus 1 pour le poids des

autres points, le résultat montré à la �gure 4.13 peut être obtenu. Il y a e�ectivement amélio-

ration de l'approximation lorsque peu de points sont disponibles en début ou �n du signal.

De plus, cette modi�cation apportée à l'algorithme n'a pas d'impact notable sur les résultats

où l'algorithme à sections protégées fonctionne déjà correctement.

Par contre, puisque l'algorithme remplace les sections qui sont sous-estimées, il a tendance

à "creuser" au �l des itérations. Ce phénomène se produisait en �n de courbe préalablement

à l'ajout des sections protégées, mais lorsque celles-ci sont ajoutées, ce phénomène peut se

produire sous les pics, surestimant l'amplitude de ceux-ci. La �gure 4.14 est un exemple de

cette situation.

Figure 4.14 � Exemple de courbe pour laquelle l'algorithme avec sections protégées sous-
estime âk et l'algorithme avec sections protégées pondérées surestime âk.

Dans ce cas, les vecteurs îCF obtenus avec les deux algorithmes proposés sont tous deux peu

satisfaisants. Le premier respecte mal la section protégée de 8 points en �n de signal puisqu'elle

n'est pas pondérée. Le deuxième exhibe la tendance de l'algorithme à "creuser". Dans le cas

de cette courbe particulière, un autre facteur contribue à l'échec de l'approximation et celui-ci

sera présenté à la section 4.4.1. Pour l'instant, la prochaine section présentera une variante où

le comportement de surestimation est minimisé.
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4.3.3 Approximation polynomiale itérative par poids

L'idée derrière cette modi�cation est de ne pas modi�er le signal à approximer entre chaque

itération. Lorsque c'est le cas, une mauvaise estimation de la CF est renforcée lors des itérations

subséquentes, car cette mauvaise estimation est incluse dans le signal à approximer lors de

l'itération suivante selon (4.14).

Par contre, ce même principe permet de supprimer les pics d'oxydoréduction de l'approxima-

tion, ce qui est l'objectif de cet algorithme.

Heureusement, il est possible d'atteindre cet objectif d'une façon di�érente. En e�et, la section

précédente présentait la méthode d'approximation polynomiale par moindres carrés pondérée.

En utilisant cette méthode, il est possible de modi�er le vecteur ω entre chaque itération

plutôt que de modi�er le signal à approximer. Ainsi, l'importance de certains points lors

de l'approximation polynomiale est progressivement annulée. Ceci permet de ne pas inclure

de fausses valeurs dans l'approximation, mais simplement permettre à l'algorithme d'ignorer

certains points.

Plusieurs approches ont été essayées pour la modi�cation des poids. Soit β un seuil, M le

nombre d'échantillons, y le signal à approximer et ŷn l'approximation polynomiale de la nième

itération, alors le vecteur des poids ωn�1 peut être dé�ni pour l'itération suivante selon :

1. Le critère de diminution progressive :

ωn�1pmq �
#
ωnpmq ypmq � ŷnpmq ¤ β
ωnpmq

1.5 ypmq � ŷnpmq ¡ β.
(4.20)

2. Le critère de diminution progressive pondérée :

ωn�1pmq �
$&
%
ωnpmq ypmq � ŷnpmq ¤ β

ωnpmq
ypmq�ŷnpmq
maxpy�ŷq

�1
ypmq � ŷnpmq ¡ β.

(4.21)

3. Le critère de variation progressive pondérée :

ωn�1pmq �

$'''&
'''%
ωnpmq

�
1� pypmq�ŷnpmqq

maxpy�ŷq

	
ypmq � ŷnpmq   �β

ωnpmq |ypmq � ŷnpmq| ¤ β
ωnpmq

ypmq�ŷnpmq
maxpy�ŷq

�1
ypmq � ŷnpmq ¡ β.

(4.22)

La première méthode diminue progressivement le poids associé aux points où ŷ est inférieur à

y. Dans cette situation, il est probable que le point soit compris dans le pic d'oxydoréduction,

son poids est donc diminué pour l'approximation suivante. Dans le cas inverse, le poids demeure

inchangé.
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La deuxième méthode diminue le poids des points où ŷ est inférieur à y proportionnellement

en fonction de l'erreur maximale. Dans le cas inverse, le poids demeure inchangé.

La troisième méthode diminue le poids des points où ŷ est inférieur à y proportionnellement

en fonction de l'erreur maximale. Dans le cas inverse, le poids est augmenté si le point est

surestimé. Ceci permet d'augmenter l'importance de certains points de la CF compris au milieu

du signal.

Le concept des sections protégées peut aussi être appliqué ici. En e�et, en �xant les poids

attribués aux points au début et à la �n du signal, le comportement obtenu à la section 4.3.1

est observé. Il est aussi aisé d'attribuer des poids plus élevés à ces mêmes points pour obtenir

l'e�et présenté à la section 4.3.2.

Les deux premières méthodes de variation des poids permettent d'obtenir des résultats très

similaires à ceux des algorithmes précédemment présentés. Par contre, la troisième méthode

de variation des poids o�re des performances similaires à l'algorithme de la section 4.3.2 et

permet de bien approximer certaines courbes problématiques. La �gure 4.15-(a) montre un

exemple de résultat obtenu avec celle-ci. La �gure 4.15-(b) montre le vecteur des poids �naux.

(a) (b)

Figure 4.15 � (a) Comparaison des estimations de la CF obtenues avec les trois méthodes
proposées. (b) Exemple de distribution des poids associés aux points.

Les performances des algorithmes présentés seront comparées plus en profondeur à la section

4.5.
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4.4 Optimisations

4.4.1 Analyse de la dérivée

Les algorithmes proposés o�rent de bonnes performances, mais ceux-ci demeurent imparfaits.

En e�et, une hypothèse est intrinsèquement requise à leur fonctionnement : la CF doit pouvoir

être décrite par un polynôme de faible degré. L'optimum empiriquement trouvé est un degré

d � 4. Normalement, cette hypothèse est respectée, mais il arrive que ce ne soit pas le cas.

Par exemple, il arrive que le courant augmente rapidement au début ou à la �n du signal. Ce

phénomène peut être causé par l'impédance de la solution ou encore peut être dû à l'oxydation

ou la réduction des électrodes. Lorsqu'il y a changement rapide de pente, l'approximation de

toutes les méthodes échoue comme montré à la �gure 4.16-(a). La méthode d'analyse de la

dérivée permet d'ignorer certains segments au début et à la �n du signal lorsqu'un changement

de pente important est détecté. Il est alors possible d'obtenir les approximations montrées à

la �gure 4.16-(b).
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Figure 4.16 � Approximation de la CF d'une courbe obtenue avec la dopamine (a) sans ; (b)
avec analyse de la dérivée.

La solution proposée consiste à analyser la dérivée première et seconde des N premiers et

derniers échantillons des vecteurs is. Pour uniformiser les valeurs des dérivées obtenues pour

di�érents signaux, il faut normaliser le signal et annuler l'e�et du temps sur la valeur de

la dérivée. Le signal is est donc ré-échantillonné pour qu'il contienne M � 200 points pour

chaque demi-cycle, peu importe la fréquence du signal. Ce nombre de points a été choisi

puisqu'il permet une bonne discrétisation des pics sans rendre le calcul subséquent de MUSIC

inutilement complexe. Ce nombre de points peut être modi�é, mais il faut alors considérer

que MUSIC utilise des matrices contenant M2 éléments et que les seuils empiriques décrits

ci-dessous devront être modi�és. Ensuite, on s'assure que isp1q�ispMq � 1 pour normaliser le
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signal. Il est important de normaliser par rapport au premier et dernier échantillon de is pour

ne pas normaliser en fonction de l'amplitude des pics contenus dans ispuisque seule la dérivée

de la CF nous intéresse. On peut alors analyser les dérivées de ydébut � risp1q, isp2q, ... , ispNqs
et y�n � rispM � N � 1q, ispM � N � 2q, ... , ispMqs. Puisque les signaux sont normalisés

et que le nombre de points est constant, les dérivées obtenues auront des formes équivalentes,

peu importe le signal initial si la dérivée est dé�nie comme y1pmq � ypmq � ypm� 1q.

Comme décrit précédemment à la section 1.5.2, l'analyse de la dérivée d'un signal bruité

est di�cile. Ainsi, plutôt que d'utiliser ydébut et y�n directement, on utilise l'approximation

polynomiale de y notée ŷ. Les dérivées à analyser sont alors obtenues en dérivant ŷdébut et

ŷ�n.

On compare les dérivées absolues |ŷ1
début

| et |ŷ1
�n
| au seuil empirique 0.02 et on compare

les dérivées secondes absolues |ŷ2
début

| et |ŷ2
�n
| au seuil empirique 0.0018. Ces seuils ont été

déterminés par l'analyse de résultats expérimentaux. Si ces deux seuils sont dépassés pour un

même segment, alors l'approximation de la CF pour le segment ydébut ou y�n est ŷ. Ce segment

est alors retiré de is pour les calculs des méthodes précédemment présentées d'approximation

de la CF. Ainsi, soit x̂ l'approximation de la CF obtenue avec n'importe laquelle des méthodes

précédentes, on a :

1. Lorsqu'au moins un seuil n'est pas dépassé pour |ŷ1
début

| et qu'au moins un seuil n'est

pas dépassé pour |ŷ2
début

|, alors :

îCF � x̂ P RM�1. (4.23)

2. Lorsque |ŷ1
début

| ¡ 0.02 et |ŷ2
début

| ¡ 0.0018 et qu'au moins un seuil n'est pas dépassé

pour |ŷ�n|, alors :
îCF �

�
ŷdébut

x̂

�
P RM�1. (4.24)

3. Lorsqu'au moins un seuil n'est pas dépassé pour |ŷdébut| et que |ŷ1�n| ¡ 0.02 et |ŷ2
�n
| ¡

0.0018, alors :

îCF �
�
x̂

ŷ�n

�
P RM�1. (4.25)

4. Lorsque |ŷ1
début

| ¡ 0.02 et |ŷ2
début

| ¡ 0.0018 et que |ŷ1
�n
| ¡ 0.02 et |ŷ2

�n
| ¡ 0.0018, alors :

îCF �

�
��
ŷdébut

x̂

ŷ�n

�
�� P RM�1. (4.26)

En utilisant cette technique, il est possible d'obtenir une approximation segmentée ce qui

permet les résultats montrés à la �gure 4.16-(b). Lorsque îCF est retirée de is, on obtient les

pics isolés d'oxydation et de réduction présentés respectivement aux �gures 4.17-(a) et (b).
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Figure 4.17 � Pics de courant isolés (a) d'oxydation ; (b) de réduction selon les di�érentes
méthodes.

Cette optimisation n'a d'ailleurs aucun e�et lorsque la segmentation n'est pas requise. Ainsi,

les résultats précédents demeurent adéquats, car ces courbes ne déclenchent pas le remplace-

ment des segments initiaux ou �naux comme montré à la �gure 4.18. Puisque les seuils sont

indépendants de l'amplitude de la CF et de la fréquence de la mesure, cette méthode n'ajoute

pas de paramètres nécessitant d'être ajustés au cas par cas.
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Figure 4.18 � Approximation de la CF d'une courbe obtenue avec du FeCN avec optimisation.
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4.5 Comparaison des méthodes

Jusqu'à présent, les algorithmes d'approximation de la CF ont été évalués selon une appré-

ciation subjective à partir de plusieurs courbes obtenues expérimentalement. Pour réussir à

mieux quanti�er les performances des di�érentes méthodes proposées, il est requis de trouver

une méthode pour générer des courbes de VC qui permet de contrôler précisément le ou les

pics générés tout en générant plusieurs types de courbes de fond. Avec un tel simulateur, il est

alors possible de comparer exactement l'approximation de la courbe de fond, îCF , à la courbe

de fond réelle, iCF , et analyser l'e�et du SNR sur les résultats.

4.5.1 Simulateur de courbe de fond

4.5.1-A Méthode de simulation par circuit RRC

Puisqu'on analyse le courant résultant de l'application d'un potentiel connu aux bornes de

deux électrodes submergées, la représentation du liquide par une impédance est une méthode

possible de simulation. Une des topologies les plus communément utilisées pour représenter

l'impédance d'un tel système est montrée à la �gure 4.19 [37, 15].

Figure 4.19 � Représentation circuit commune de l'impédance d'un liquide.

Ce circuit ne permet pas de représenter les pics d'oxydoréduction, mais bien seulement la CF.

Il est alors possible d'ajouter une ou plusieurs gaussiennes à chaque demi-cycle du courant iCF
simulé. Par contre, après expérimentation, cette méthode s'est avérée décevante pour simuler

des formes similaires aux formes précédemment observées de VC.

4.5.1-B Méthode de simulation proposée

Pour conserver la simplicité de la simulation, mais obtenir des courbes de fond plus réalistes

et complexes, l'observation notée à la section D.2 est utilisée. Ainsi, plutôt que d'utiliser des

valeurs constantes pour R1, R2 et C1, des impédances variables en fonction de la tension

appliquée sont utilisées :

R1ptq � r1 � β1 � vapptq Ñ R1pvq � r1 � β1 � vap
R2ptq � r2 � β2 � vapptq Ñ R2pvq � r2 � β2 � vap
C1ptq � c1 � β3 � vapptq Ñ C1pvq � c1 � β3 � vap.

(4.27)
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Une relation linéaire de pente β est utilisée pour lier la tension et l'impédance, mais il serait

possible d'explorer l'e�et d'autres types de relation dans des travaux ultérieurs.

Puisque le courant du circuit décrit à la �gure 4.19 respecte :

iptq �
»
vapptq �R1iptq �R2iptq

CR1R2
dt� vapptq

R1
(4.28)

il est possible de simuler un courant de CF discret iCF en utilisant l'algorithme 2. On y ajoute

ensuite K pics gaussiens νk pour obtenir un courant simulé i .

i1 � v1
r1�β1v1

;

isum � 0;
for m = [1,..., M-1] do

isum � isum � vm�pr1�β1vmqim�pr2�β2vmqim
pr1�β1vmqpr2�β2vmqpc1�β3vmq

;

im�1 � isum � vm
r1�β1vm

;

end
iCF � ri1, i2, ... , iM s;

Algorithme 2 : Algorithme utilisé pour simuler une courbe de courant de VC.

Par exemple, on peut utiliser r1 � 300 Ω, r2 � 700 Ω et c1 � 5�10�4 F, ainsi que des variables

aléatoires bornées β1 P r0, 200s Ω
V , β2 P r0, 500s Ω

V et β3 P r0, 1 � 10�4s F

V pour générer des

CF aléatoires symétriques. Pour générer les courbes utilisées dans l'analyse des algorithmes

développés, dont celles montrées dans les �gures 4.20-(a) et (b), la symétrie a été retirée en

utilisant plutôt 6 variables aléatoires β. Pour ce faire, on utilise des impédances variant selon :

R1pvq � r1 � z tel que z �
#
β1 � vap vap ¥ 0

β4 � vap vap   0.
(4.29)
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Figure 4.20 � Exemples de courbes simulées générées par le simulateur.
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4.5.2 Comparaison des performances

4.5.2-A Fidélité de l'amplitude du pic

À l'aide du simulateur, il est possible de générer plusieurs formes di�érentes de CF. Les mé-

thodes proposées de suppression de la CF sont alors appliquées sur les courbes simulées. Ainsi,

puisque le vecteur iCF est connu, il est possible de quanti�er et comparer les performances des

algorithmes. Un ensemble de 5000 demi-cycles d'oxydation et 5000 demi-cycles de réduction

ont été générés en utilisant 6 paramètres aléatoires pour décrire les variations d'impédance

comme mentionné précédemment. La première analyse compare l'approximation de l'ampli-

tude âk, dé�nie comme le maximum de îp � is � îCF , à l'amplitude de la gaussienne ajou-

tée ak. La première métrique utilisée est le pourcentage d'erreur d'amplitude, dé�nie comme
âk�ak
ak

� 100%. Les distributions statistiques du pourcentage d'erreur obtenues avec les dif-

férents algorithmes sans l'optimisation par l'analyse de la dérivée sont montrées à la �gure

4.21. Quatre méthodes sont comparées, soit l'algorithme d'approximation polynomiale itéra-

tif (API) présenté dans la littérature, l'algorithme d'approximation polynomiale itératif avec

sections protégées (APISP), l'algorithme d'approximation polynomiale itératif avec sections

protégées pondérées (APISPP) et l'algorithme d'approximation polynomiale itératif par poids

(APIP).
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Figure 4.21 � Distribution statistique du pourcentage d'erreur d'amplitude pour les 5000
courbes simulées (a) d'oxydation ; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu sans
utiliser l'optimisation par analyse de la dérivée.

En analysant la �gure 4.21, on remarque que la distribution est similaire pour les courbes

d'oxydation et de réduction tel qu'attendu. On note que la distribution pour l'algorithme API

est comprise entre �20% et 4% et centrée à environ �14%. Ceci signi�e que l'amplitude du

pic est presque toujours sous-estimée. Pour l'algorithme APISP, la distribution est centrée à

�6% ce qui est une amélioration par rapport au �14%. Par contre, celle-ci s'étend maintenant
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entre �20% et 20% ce qui signi�e une plus grande plage d'erreur. On note que les distributions

pour les algorithmes APISPP et APIP sont di�érentes des distributions précédentes. En e�et,

ces algorithmes montrent une tendance à surestimer âk allant jusqu'à obtenir âk � 2ak. Cette

tendance est plus importante pour l'algorithme APISPP puisque le centre de la distribution

est d'environ 6% alors qu'il est d'environ 0% pour APIP. Par contre, l'analyse de la dérivée

a été proposée pour améliorer les résultats lorsque les estimations étaient problématiques.

Ainsi la �gure 4.22 montre la même métrique obtenue avec les mêmes courbes en utilisant

l'optimisation.
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Figure 4.22 � Distribution statistique du pourcentage d'erreur d'amplitude pour les 5000
courbes simulées (a) d'oxydation ; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu en
utilisant l'optimisation par analyse de la dérivée.

On observe que l'utilisation de l'optimisation avec l'algorithme API dégrade les résultats

puisque maintenant la distribution est contenue entre �40% et �10%. L'optimisation per-

met par contre de limiter la distribution pour les algorithmes APISPP et APIP. En e�et,

celles-ci sont maintenant limitées à 30% et 20% respectivement plutôt que 120%. Selon cette

métrique, la méthode APIP devrait être conservée puisque la distribution d'erreur est moins

large et que celle-ci est centrée à 0%. Par contre, d'autres métriques doivent être analysées.

4.5.2-B Fidélité de la forme du pic

Pour que l'algorithme d'approximation de la courbe de fond soit le plus e�cace possible, il

ne doit pas altérer la forme du pic contenu dans le signal et ne doit pas ajouter de fausses

composantes à celui-ci. Ainsi, la forme de la gaussienne dans îp doit être préservée et îp devrait

être nul aux indices ne décrivant pas les pics. Pour comparer ip et îp, on utilise la distance
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euclidienne entre îp et ip dé�nie comme :

gffe M̧

m�1

�
îppmq � ippmq

	2
. (4.30)

Idéalement, on désire obtenir une distance nulle entre l'approximation et le vecteur théorique.

Les �gures 4.23-(a) et (b) présentent les distances obtenues pour 5000 courbes d'oxydation

et 5000 courbes de réduction respectivement. Ici, l'analyse de la dérivée n'est pas utilisée.

En analysant ces �gures, il est possible de conclure que la méthode API induit le plus de

déformations dans îp, ce qui con�rme la tendance observée à la section 4.3.1. En e�et, l'algo-

rithme initial induisait des erreurs en début et en �n de signal. Les trois techniques proposées

apportent donc des améliorations. Parmi celles-ci, l'algorithme APISPP et APIP permettent

d'obtenir les approximations les plus �dèles à ip. Par contre, même avec ces algorithmes, la

distance obtenue peut être très élevée.
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Figure 4.23 � Distribution statistique de la distance entre îp et ip pour 5000 courbes simu-
lées (a) d'oxydation ; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu en n'utilisant pas
l'optimisation par analyse de la dérivée.

L'analyse de la dérivée permet de réduire l'erreur dans les cas problématiques. Les �gures 4.24-

(a) et (b) présentent la distribution des distances obtenues pour les mêmes courbes utilisées

précédemment où l'analyse de la dérivée est utilisée. L'utilisation de cette optimisation permet

en e�et de restreindre la distance maximale mesurée à environ 0.75 plutôt que 2.3. Ici aussi,

la méthode API o�re une performance inférieure aux méthodes proposées. Parmi celles-ci, on

note que l'algorithme APISP est inférieur, car une quantité appréciable de détection sont très

distantes du vecteur théorique (distribution autour de 0.55). Les techniques qui o�rent les

meilleurs résultats sont APIP et APISPP. En e�et, les distributions pour ces deux techniques

sont toutes deux plus près de 0. On note que APISPP est la seule technique capable de produire
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des approximations pour lesquelles la distance avec le vecteur modèle est inférieure à 0.05, mais

la distribution avec cette technique est plus large, signi�ant qu'il est aussi possible d'obtenir

des résultats erronés avec certaines formes de CF (jusqu'à une distance de 0.65). Finalement,

on note qu'avec la méthode APIP, la distribution est plus étroite, signi�ant moins de variance

des résultats en fonction de la forme de la CF. De plus, la majorité des distances obtenues

sont faibles, même si cette technique ne permet pas d'obtenir des distances inférieures à 0.05.
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Figure 4.24 � Distribution statistique de la distance entre îp et ip pour 5000 courbes simulées
(a) d'oxydation ; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu en utilisant l'optimisation
par analyse de la dérivée.

Les meilleures techniques selon cette métrique sont les algorithmes APIP et APISPP. Il est

di�cile de trancher dé�nitivement entre l'une et l'autre puisque la distance minimale obtenue

avec APISPP est la meilleure, alors que la distance maximale obtenue avec APISPP est supé-

rieure à celle obtenue avec APIP. Autrement, on conclut que l'optimisation par l'analyse de

la dérivée permet d'améliorer les performances obtenues avec les di�érentes méthodes selon

cette métrique.

4.5.2-C Fidélité de la variation d'amplitude

L'analyse des résultats en VC est souvent e�ectuée par étalonnage. Normalement, une rela-

tion linéaire relie l'amplitude du pic d'oxydoréduction à la concentration. Ainsi, il est crucial

d'observer le comportement des di�érents algorithmes lorsque l'amplitude du pic est variée. Si

l'approximation d'amplitude est initialement incorrecte, mais que la variation de l'amplitude

est bien représentée, alors l'algorithme est adéquat, car l'étalonnage est possible. À l'inverse,

si l'approximation d'amplitude est initialement correcte, mais que la variation de l'amplitude

est incorrectement représentée, alors l'algorithme est inadéquat. En e�et, il est nécessaire que

l'algorithme approxime la CF invariablement à l'amplitude du pic. Pour analyser ceci, 1000
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courbes de fonds sont générées de façon aléatoire comme précédemment montré. Pour chaque

CF, on varie linéairement l'amplitude de la gaussienne entre 10% et 190% de l'amplitude

maximale de la CF. Chaque courbe ainsi générée est alors approximée selon les di�érents

algorithmes. On analyse alors les résultats en fonction de la variation de âk. Les métriques

utilisées sont la pente de la régression linéaire représentant l'évolution des âk en fonction de

ak et le coe�cient de détermination (R2). Idéalement, on devrait obtenir R2 � 1 si l'évolution

linéaire de l'amplitude est parfaitement conservée. La pente de la régression linéaire devrait

être similaire ou égale à la pente théorique utilisée.

Les �gures 4.25-(a) et (b) montrent les distributions statistiques du pourcentage d'erreur

absolue de la pente, obtenues avec les di�érents algorithmes sans analyse de la dérivée pour

1000 courbes générées aléatoirement. On remarque d'abord que même si une plus grande

erreur a été obtenue en moyenne pour les demi-cycles de réduction, l'algorithme API o�re la

pire performance alors que l'algorithme APISPP permet d'obtenir la plus faible erreur sur la

pente. On note aussi que la méthode APIP a la plus large distribution d'erreur.
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Figure 4.25 � Distribution statistique du pourcentage d'erreur de la pente pour 1000 courbes
simulées (a) d'oxydation ; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu en n'utilisant
pas l'optimisation par analyse de la dérivée.

Malgré des erreurs sur l'estimation des pentes, les méthodes conservent toutes la linéarité de

la variation d'amplitude des pics. En e�et, la table 4.1 montre les pourcentages des R2 ¡
0.999 ainsi que les pourcentages de R2   0.95. On remarque que la linéarité de la variation

d'amplitude est bien conservée avec les 4 algorithmes. Seuls les algorithmes API et APIP

présentent des pourcentages un peu plus faibles que les autres, mais tout de même élevés.

Lorsque l'analyse de la dérivée est utilisée, les algorithmes arrivent à conserver parfaitement

la linéarité de la variation dans environ 99% des cas.

Les �gures 4.25-(a) et (b) montrent les distributions statistiques du pourcentage d'erreur ab-
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Table 4.1 � Coe�cient de détermination (R2) de la régression obtenue à partir des approxi-
mations d'amplitudes selon les di�érentes méthodes.

API
[%]

APISP
[%]

APISPP
[%]

APIP
[%]

Sans analyse
de la dérivée

R2 ¡ 0.999
Oxydation 92.1 100 100 83
Réduction 91 100 100 85.2

R2   0.95
Oxydation 0 0 0 0
Réduction 0 0 0 0

Avec analyse
de la dérivée

R2 ¡ 0.999
Oxydation 99.1 98.9 98.4 98.9
Réduction 99.3 99.3 99.3 99.3

R2   0.95
Oxydation 0.3 0.4 0.4 0.1
Réduction 0 0.3 0 0

solue de la pente, obtenues avec les di�érents algorithmes avec analyse de la dérivée pour 1000

courbes générées aléatoirement. On remarque que l'utilisation de cette optimisation permet de

réduire l'erreur de la pente pour les techniques APISP et APISPP. Par contre, une plus grande

variance est obtenue avec l'optimisation, signi�ant que l'analyse de la dérivée demeure une

méthode imparfaite. Il est par contre plus important de conserver la linéarité de la variation

(R2 � 1) que de conserver la pente exacte. Malgré une plus grande variance, les coe�cients

de détermination obtenus sont supérieurs à 0.999 dans environ 99% des cas avec toutes les

méthodes.
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Figure 4.26 � Distribution statistique du pourcentage d'erreur de la pente pour 1000 courbes
simulées (a) d'oxydation ; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu en utilisant
l'optimisation par analyse de la dérivée.

La méthode APISPP est donc légèrement préférée selon cette métrique à cause de la meilleure

approximation de la pente associée à l'augmentation de l'amplitude des pics, mais toutes les
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méthodes respectent bien le type de variation d'amplitude.

4.5.2-D E�et du bruit

Finalement, puisque les méthodes d'approximation de la CF seront utilisées avec des signaux

bruités, il est nécessaire de véri�er leur performance lorsque le SNR est moins élevé. Les

�gures 4.27-(a) et (b) montrent les distributions du pourcentage d'erreur de l'approximation

d'amplitude des pics pour des signaux ayant un SNR de 60 et 26 dB respectivement. On

note peu de di�érences entre les deux �gures. Ceci signi�e que le bruit n'a pas d'impact

important sur l'estimation de l'amplitude. Il est important de mentionner ici que le bruit

ajouté est soustrait lors des comparaisons. En e�et, seul îCF est à l'étude ici, on doit donc

retirer l'erreur liée au bruit.
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Figure 4.27 � Distribution statistique du pourcentage d'erreur d'amplitude pour les 5000
courbes simulées ayant (a) 60 dB ; (b) 26 dB de SNR.

Les �gures 4.28-(a) et (b) montrent les distributions de la distance entre îp et ip pour des

signaux ayant un SNR de 60 et 26 dB respectivement. On note peu de di�érences entre les

deux �gures. Ceci signi�e que le bruit n'a pas d'impact important sur la forme de îp résultant.

Les �gures 4.29-(a) et (b) montrent les distributions du pourcentage d'erreur de la pente de

la variation d'amplitude pour des signaux ayant un SNR de 60 et 26 dB respectivement. On

note que les variances sont plus élevées lorsque les signaux sont bruités, ce qui signi�e que le

bruit a un impact sur la pente observée. Par contre, la table 4.2 montre que la variation de

l'approximation de l'amplitude est correctement liée à la variation simulée d'amplitude. Les

performances diminuent légèrement lorsque le SNR diminue, comme le montre la comparaison

du pourcentage où R2 ¡ 0.999 pour les signaux de 60 et 26 dB, mais R2 ¡ 0.990 dans 98% des

cas pour les méthodes API, APISP et APISPP. Les performances sont donc adéquates lors de

la variation de l'amplitude des pics pour un signal bruité.
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Figure 4.28 � Distribution statistique de la distance entre îp et ip pour 5000 courbes simulées
ayant (a) 60 dB ; (b) 26 dB de SNR.
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Figure 4.29 � Distribution statistique du pourcentage d'erreur de la pente pour 1000 courbes
simulées ayant (a) 60 dB ; (b) 26 dB de SNR.

Les performances des quatre algorithmes ne sont pas modi�ées de façon importante par les

signaux bruités. En e�et, les conclusions obtenues par rapport à la �délité de l'amplitude du

pic, la �délité de la forme du pic ainsi que la �délité de la variation d'amplitude demeurent

inchangées lorsque des signaux bruités sont analysés. Il faut par contre mentionner qu'on

observe une plus grande diminution de la performance par la métrique du coe�cient de la

régression pour l'algorithme APIP que pour les autres en présence de signaux bruités.
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Table 4.2 � Coe�cient de détermination (R2) de la régression obtenue à partir des approxi-
mations d'amplitudes selon les di�érentes méthodes.

API
[%]

APISP
[%]

APISPP
[%]

APIP
[%]

R2 ¡ 0.999
60 dB

Oxydation 99.1 98.9 98.4 98.9
Réduction 99.3 99.3 99.3 99.3

26 dB
Oxydation 56.1 77.0 3.7 7.9
Réduction 49.8 54.7 5.4 5.9

R2 ¡ 0.99
60 dB

Oxydation 99.1 98.9 98.4 98.9
Réduction 99.3 99.3 99.3 99.3

26 dB
Oxydation 99.0 98.9 98.1 93.1
Réduction 98.9 98.8 98.7 92

4.6 Conclusion

Dans cette section, plusieurs techniques communément utilisées pour retirer la CF en électro-

chimie ont été présentées. Parmi celles-ci, seule la méthode par approximation polynomiale

itérative a permis de retirer la CF sans connaissances préalables sur les courbes analysées.

Malheureusement, cette méthode ne permet pas de supprimer adéquatement la CF dans le cas

des mesures de VC. Ainsi, plusieurs méthodes dérivées de cet algorithme ont été proposées,

analysées et comparées. Il se trouve que la méthode d'approximation polynomiale itérative

avec sections protégées pondérées avec analyse de la dérivée des sections initiales et �nales est

la meilleure. La méthode d'approximation polynomiale itérative par poids est aussi intéres-

sante, mais ses performances sont légèrement inférieures à la méthode APISPP. Toutes deux

o�rent une nette amélioration de l'approximation de la CF par rapport à l'algorithme initial.

Il est donc possible d'assumer que la CF peut être adéquatement retirée de is et que le signal

analysé par MUSIC ne contient que des pics gaussiens et du bruit.
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Chapitre 5

Adaptation de MUSIC à la VC

Le chapitre précédent présentait des méthodes pour supprimer optimalement la CF des me-

sures électrochimiques obtenues. Ainsi, il est possible de supposer que les signaux utilisés ne

contiennent qu'une série de gaussiennes décrite comme :

xptq � ipptq �
Ķ

k�1

ake
�
t�τk
2w2
k � nptq P R (5.1)

où K représente le nombre de pics, τk leur position, ak leur amplitude et wk la largeur ou

l'écart-type des pics. Tous ces paramètres sont considérés inconnus et le but de l'algorithme

MUSIC proposé est d'estimer le plus précisément possible ceux-ci.

5.1 Hypothèses

Les hypothèses présentées au chapitre 3 sont redé�nies pour correspondre à la VC lorsque la

CF est supprimée comme :

1. La forme des échos est gaussienne

2. La largeur des échos est variable

3. Un nombre minimum de cycles du signal est utilisé.

4. L'amplitude des gaussiennes est inconnue

5. Le signal contient seulement des échos et du bruit.

Au chapitre précédent, les vecteurs is, dé�nis à la section 4.2, correspondaient aux demi-

cycles io et �ir et étaient les vecteurs utilisés pour la séparation du courant associé aux pics

d'oxydoréduction, ip, du courant de la CF, iCF . Dans ce chapitre, les demi-cycles îp � is� îCF
sont utilisés comme vecteur d'entrée x de l'algorithme MUSIC. Il s'agit de demi-cycles complets

qui contiennent M points. C répétitions de ces demi-cycles sont disponibles, mais C � 1 est
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préférable lorsque le SNR est supérieur à 26 dB pour augmenter le nombre de mesures de la

concentration obtenues dans le temps. Ainsi, MUSIC est appliqué une fois pour la phase de

réduction et une seconde fois pour la phase d'oxydation pour un même cycle de VC.

5.2 Analyse des paramètres

Les travaux e�ectués précédemment pour adapter MUSIC à l'application lidar se sont attardés

plus particulièrement au développement axé sur la matrice de conditionnement pour arriver à

l'algorithme présenté à la section 2.2 [14]. Par contre, il est nécessaire d'analyser l'e�et d'autres

paramètres comme l'amplitude, la position et la largeur des pics ainsi que la forme des vecteurs

propres a�n de pouvoir adapter cet algorithme à la VC. Cette section détaille cette analyse.

5.2.1 E�et de l'amplitude de la gaussienne

Soit x, un vecteur contenant une gaussienne d'amplitude a1, de largeur w1 � 8 et centrée

sur τ1 � 100. Pour analyser l'e�et de l'amplitude du pic sur l'amplitude du pseudo-spectre

résultant, N � 300 essais sont e�ectués pour chaque amplitude a1 et SNR. La �gure 5.1-(a)

présente la moyenne des mesures δ1 obtenues. On note que δ1 est indépendant de a1, signi�ant

que l'amplitude du pic n'a pas d'e�et sur l'amplitude du pseudo-spectre et ce peu importe

le SNR. Par contre, comme montré à la section 3.2.2, δ1 dépend du SNR. La �gure 5.1-(b)

montre l'amplitude de la valeur propre, λ1, associée au vecteur propre représentant le pic en

fonction de l'amplitude du signal. La relation n'est pas linéaire, mais plutôt quadratique. La

valeur λ1 est donc dépendante de a1.
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Figure 5.1 � Variation de l'amplitude (a) du pseudo-spectre ; (b) de la valeur propre en
fonction de l'amplitude du signal.

Il est donc envisageable d'utiliser λk plutôt que l'amplitude à l'indice τk du signal x, âk,

pour caractériser la hauteur des pics. Soit µ la moyenne d'une variable, alors le pourcentage
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d'erreur maximale pour la mesure d'amplitude directe, ea, et pour la mesure d'amplitude par

valeur propre, eλ, sont dé�nis comme ea � maxpâkq�µâk
µâk

� 100% et eλ � maxpλkq�µλk
µλk

� 100%

respectivement. Lorsque le nombre de tests est élevé, on a µâk � ak puisque le bruit est

gaussien à moyenne nulle. N � 300 essais ont été e�ectués pour comparer ea à eλ. Pour un

même SNR, le pourcentage d'erreur obtenu avec ea est supérieur à celui obtenu avec eλ pour la

majorité des tests. Il pourrait donc être intéressant d'utiliser λk pour caractériser l'amplitude

des pics puisque eλ   ea.

Pour con�rmer cette observation, la �gure 5.2 montre l'évolution du coe�cient de variation

dé�ni comme l'écart-type sur la moyenne :

σâ
µâ
�

b
σ2
â

µâ
�
d°N

n�1 |ân � µâ|2
µ2
âpN � 1q (5.2)

en fonction de l'amplitude a1 du pic.
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Figure 5.2 � Comparaison du coe�cient de variation obtenu par la mesure d'amplitude directe
et par valeur propre en fonction de l'amplitude du pic.

La �gure 5.2 montre que pour chaque SNR ainsi que pour chaque a1,
σâ
µâ
¡ σλ̂

µλ̂
. Ceci con�rme

que pour un même SNR, l'erreur de la caractérisation de l'amplitude de la gaussienne par la

valeur propre associée est plus faible que l'erreur associée à la caractérisation par l'amplitude

directe. La caractérisation par la valeur propre est donc plus précise que la mesure directe.
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5.2.2 Analyse des vecteurs propres

La sélection des vecteurs propres, ψ, détermine la qualité du pseudo-spectre obtenu. Puisque

la décomposition dans le système propre est dé�nie comme :

ΨΛΨJ � Zx � 1

N
XJX �G (5.3)

le signal initial X et la matrice de conditionnement G ont un e�et sur la génération des

vecteurs propres. Si C � 1, alors X � x.

5.2.2-A Matrice de conditionnement gaussienne

La matrice de conditionnement retenue pour l'application lidar était dé�nie comme :

G2 �
M̧

τ�1

ντν
J
τ . (5.4)

Il est aussi possible de proposer G3 et G4 comme :

G3 � rντ�1,ντ�2, ...,ντ�M s (5.5)

et

G4 � GJ
3G3 (5.6)

La comparaison de ces matrices de conditionnement a montré que toutes les trois o�rent des

performances similaires et ont le même e�et sur les vecteurs propres. L'exposant α des vecteurs

ντ doit par contre être adapté selon G lors du calcul du pseudo-spectre δ. G3 est conservée

pour la suite puisque les performances sont légèrement supérieures pour une application où la

largeur des gaussiennes est variable.

La �gure 5.3 montre les premiers vecteurs propres pondérés, i.e. la multiplication entre le

vecteur propre et la valeur propre associée, obtenus avec (5.3) pour un signal où K � 1,

M � 200, τ � 100 et w � 15. En comparant les �gures 5.3-(a) et (b), on remarque que la

diminution du SNR rend les vecteurs propres bruités. Par contre, dans les deux cas, la forme

des vecteurs propres est identique. Le vecteur ψ1 représente le pic gaussien isolé, ψ2 est une

oscillation ayant un passage par zéro au centre de la gaussienne, ψ3 comporte deux passages

par zéro symétriques par rapport au centre du pic, ψ4 comporte trois passages par zéros et

ainsi de suite. Ce comportement re�ète l'orthogonalité intrinsèque des vecteurs propres.
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Figure 5.3 � Vecteurs propres obtenus avec G3, K � 1 et SNR de (a) 60 (b) 26 dB.

Ce comportement demeure inchangé lorsque deux pics sont contenus dans x comme montré

à la �gure 5.4-(a) où a1 � 1, a2 � 0.9, τ1 � 50 et τ2 � 150. Dans cette situation, ψ1 décrit

uniquement le pic ayant la plus grande amplitude, ψ2 décrit uniquement le deuxième pic

et les vecteurs propres suivants décrivent alternativement les mêmes oscillations présentées

précédemment tel que rψ1,ψ3,ψ5, ...s sont associés au premier pic alors que rψ2,ψ4,ψ6, ...s
sont associés au deuxième pic. Par contre, une proportion importante des vecteurs propres

représentent le bruit et sont associés à l'espace bruit Ψn. Si Q � 2 vecteurs propres sont

conservés, δ contiendra deux impulsions à m � 50 et m � 150.
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Figure 5.4 � Vecteurs propres obtenus avec G3, K � 2 (a) sans ; (b) avec chevauchement.

Lorsque les pics se chevauchent, i.e. a1 � 1, a2 � 1, τ1 � 80 et τ2 � 120, alors les vecteurs

propres ne représentent plus individuellement les pics comme montré à la �gure 5.4-(b). En

e�et, ψ1 a une forme similaire à x et ψ2 comporte une oscillation pour laquelle les extremums
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sont positionnés à m � r80, 120s. Les vecteurs propres suivants respectent le même comporte-

ment observé dans le cas d'un pic unique. Dans le cas de la superposition de pics, on observe

que la deuxième valeur propre est plus élevée que dans le cas d'un pic unique.

La forme des vecteurs propres obtenus avec une matrice de conditionnement gaussienne

(G2;G3;G4) explique les performances de cet algorithme lorsque les pics sont superposés.

En e�et, lorsqu'il y a un chevauchement, une combinaison linéaire de ψ1 et ψ2 existe pour

approximer le vecteur modèle gaussien νk aux indices désirés. Cette combinaison linéaire est

possible à cause de l'oscillation contenue dans ψ2. Ainsi, en conservant Q � 2 vecteurs propres

dans le sous-espace source, les deux impulsions désirées sont générées dans δ, car deux νk se

retrouvent dans ce sous-espace. Si Q � 1, alors ψ1 ne peut à lui seul décrire les deux positions.

Lorsque Q � 3, ψ3 peut nuire ou améliorer le résultat selon la cohérence en largeur.

Cette même oscillation de ψ2 rend la détection de gaussiennes de di�érentes largeurs di�cile.

Dans le cas où K � 1, Q � 2 et où la largeur de la gaussienne modèle wν est inférieure à

largeur de la gaussienne du signal wx, alors l'oscillation contenue dans ψ2 permet de générer

un pseudo-spectre contenant deux impulsions symétriques par rapport à l'unique détection

désirée. En e�et, il est possible de générer deux gaussiennes plus étroites en combinant ψ1 et

ψ2, ce qui génère des impulsions "fantômes" dans δ.

Pour réussir à utiliser G3 avec la VC, un algorithme de sélection des vecteurs propres doit

être développé. La même conclusion est d'ailleurs obtenue si l'on conserve G2 ou G4. Le

développement de la méthode de sélection est présenté à la section 5.4.2. Par contre, un autre

type de matrice de conditionnement avait été initialement proposé [14].

5.2.2-B Matrice de conditionnement rectangulaire

La matrice de conditionnement rectangulaire, G1, dé�nie selon (2.14), est une matrice qui

annule le contenu hors des diagonales utiles à la description des pics. La �gure 5.5 montre

les vecteurs propres pondérés obtenus avec celle-ci pour un signal x où K � 1, M � 200,

τ1 � 100 et w1 � 15. On note qu'avec ce type de décomposition, λ1 ¡¡ λ2 et que rψ2,ψ3, ...s
sont di�érents de ceux obtenus avecG3. En e�et, ψ2 a maintenant la forme de deux gaussiennes

d'amplitude inverse relativement espacées. Les vecteurs propres suivants contiennent beaucoup

plus d'oscillations. Lorsque x contient K � 2 pics, alors ψ1 isole celui ayant la plus grande

amplitude et ψ2 isole le 2e pic comme montré à la �gure 5.6-(a).

Dans le cas où il y a chevauchement, comme à la �gure 5.6-(b), les vecteurs propres sont générés

de manière similaire au cas où un seul pic est présent. Par contre les maximums des vecteurs

propres ne sont pas aux bonnes positions. Il a été observé que cette matrice de conditionnement

ne fonctionne pas bien lorsqu'il y a chevauchement [14]. En e�et, la combinaison de ψ1 et ψ2

ne permet pas de reproduire adéquatement les vecteurs modèles lorsque le chevauchement est

presque complet.
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Figure 5.5 � Vecteurs propres pondérés pour G1, K � 1 et SNR de 60 dB. (b) Zoom.
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Figure 5.6 � Vecteurs propres pondérés pour G1, K � 2 (a) sans ; (b) avec chevauchement.

On observe que les vecteurs propres obtenus avec G1 ont la même forme que x et ne sont pas

amincis comme avec G2,3,4, donc α � 1. L'utilisation de G1 résulte aussi en un pseudo-spectre

d'amplitude inférieure quoique tout de même adéquat à la détection.

Finalement, on note que lorsque la largeur des pics est modi�ée, les observations mentionnées

dans cette section demeurent applicables. En e�et, les vecteurs rψ1,ψ2, ...,ψM s respectent la
même logique énoncée précédemment tout en étant évidemment d'une largeur di�érente.

5.2.3 E�et de la position des gaussiennes

Idéalement, le pseudo-spectre, δ, devrait contenir une impulsion centrée sur les positions τk
peu importe la position des pics. Par contre, si la position du pic est modi�ée, ce n'est pas le
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résultat obtenu. La �gure 5.7-(a) montre la superposition des pseudo-spectres obtenus pour

τ1 P t1, 5, 10, 20, 30, ..., 180, 190, 195, 199u lorsque w1 � 20, G � G3 et SNR = 60 dB. Dans

ce cas, les pseudo-spectres obtenus pour τ1 P t1, 5, 10, 20, 180, 190, 195, 199u sont incorrects.
Lorsque le pic gaussien n'est pas entièrement contenu dans x, l'amplitude de δ diminue et

la position de l'impulsion devient imprécise. Lorsque le SNR diminue (30 dB), la di�érence

d'amplitude remarquée devient négligeable avec δ1 � 28 dB, mais l'erreur de positionnement

est toujours présente. Avec G1, la position détectée demeure exacte peu importe τ1, mais

l'amplitude de δ lorsque τ1 est en début ou en �n de signal augmente de 30 dB comme montré

à la �gure 5.7-(b) pour un SNR de 60 dB. Par contre, lorsque le SNR est plus faible, par

exemple 30 dB, la di�érence d'amplitude devient négligeable avec δ1 � 25 dB.
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Figure 5.7 � Superposition des pseudo-spectres obtenus avec (a) G3 ; (b) G1 pour di�érentes
positions τ1 P t1, 5, 10, 20, 30, ..., 180, 190, 195, 199u.

Ce phénomène peut être expliqué en observant Zx � rz1, z2, ...,zM s obtenu avec G1 ou G3.

La �gure 5.8 montre la superposition des colonnes zm lorsque τ1 P t100, 1u et G � G3.
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Figure 5.8 � Superposition des M colonnes de Zx pour G3 et (a) τ1 � 100 ; (b) τ1 � 1.
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Lorsque τ1 � 100, il y a une symétrie présente entre zm 100 et zm¡100. Cette symétrie permet

de générer ψ2 comme montré à la section 5.2.2. Lorsque τ1 � 1, cette symétrie n'existe plus.

Ceci est problématique puisque la forme de ψ1 est alors altérée comme montré à la �gure

5.10-(a). En e�et, le maximum de ψ1 n'est pas à m � 1, ce qui génère un décalage dans δ.

La �gure 5.9 montre les mêmes vecteurs pour G � G1. Ici, Zx est di�érente. Une symétrie

plus subtile est présente due à la coupure du fenêtrage rectangulaire, mais celle-ci n'est pas

prépondérante dans la matrice. L'utilisation de G1 lorsque τ1 � 1 n'ajoute pas de contenu

important à des indices autre que m � 1. Ceci permet à ψ1 de correctement représenter le pic

comme montré à la �gure 5.10-(b).
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Figure 5.9 � Superposition des M colonnes de Zx pour G1 et (a) τ1 � 100 ; (b) τ1 � 1.
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Figure 5.10 � Vecteurs propres pondérés pour τ1 � 1 avec (a) G3 ; (b) G1.

Puisque la décomposition en vecteurs propres forme une base orthonormale propre à la matrice

décomposée, le contenu ajouté par G3 permet de forcer arti�ciellement la création de ψ2 utile

à la séparation de pics superposés, mais provoque une erreur de positionnement lorsque le pic

n'est pas entièrement décrit dans x.
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5.2.4 E�et de la largeur des gaussiennes

L'application de l'algorithme à la VC nécessite la recherche de gaussiennes ayant di�érentes

largeurs wk. Idéalement, wk ne devrait pas avoir d'impact sur δk. Par contre, si on génère

les pseudo-spectres pour les signaux x montrés à la �gure 5.11, où K � 1, τ1 � 100, et

w1 P t3, 4, 5, ..., 29, 30u, l'amplitude de δk varie. Dans ces tests, G et ν sont adaptés aux

di�érentes largeurs tel que montré à la section 5.3.1.
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Figure 5.11 � Superposition des signaux x où w1 P t3, 4, 5, ..., 29, 30u et SNR = 60dB.

La �gure 5.12-(a) est obtenue en moyennant la valeur de N � 50 essais pour chaque couple

rw1, SNRs. Celle-ci montre que w1 a un impact important sur δ. En e�et, δk diminue d'environ

10 dB entre w1 � 3 et w1 � 10, puis diminue d'un autre 10 dB entre w1 � 10 et w1 � 30.
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Figure 5.12 � Variation de l'amplitude du pseudo-spectre en fonction de w1.

Ainsi, plus le pic est large, moins l'impulsion contenue dans δ est élevée. Ceci pose problème lors

de la recherche en largeur du modèle gaussien. En e�et, les faibles wk seront avantagées dans

la recherche si cet e�et n'est pas pris en compte. La �gure 5.12-(b) montre la superposition des

courbes de la �gure 5.12-(a). On note que la diminution d'amplitude du pseudo-spectre varie
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de manière très similaire pour chaque SNR. Cette variation peut d'ailleurs être approximée

par la relation logarithmique 9.2 log10pwkq�31.26 dB. Ainsi, durant la recherche de di�érentes

largeurs des modèles, les résultats peuvent être compensés en soustrayant cette relation des

pseudo-spectres obtenus.

La �gure 5.13-(a) montre le pourcentage de di�érence entre la valeur du pseudo spectre à la

position désirée, δk, et aux positions adjacentes, δk�1, qui est dé�ni comme 2δk�δk�1�δk�1

2δk
�100.

La �gure 5.13-(b) montre ce même pourcentage dans le cas d'une recherche de modèle où

δw � δk lorsque w � w1.
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Figure 5.13 � Variation du pourcentage de di�érence de (a) δk ; (b) δw en fonction de w.

On conclut que l'impulsion désirée dans δ est moins étroite lorsque wk augmente. En e�et,

pour 26 dB de SNR et wk � 5, δk�1 est 90 % plus faible que δk alors qu'il n'est que 20 % plus

faible lorsque wk � 30. Similairement, δw�1 est 70 % plus faible que δw avec wk � 5 alors qu'il

n'est que 5 % plus faible lorsque wk � 30. La probabilité d'une mauvaise détection est donc

augmentée lorsque wk augmente. Par contre, aucun pourcentage de di�érence n'est négatif, ce

qui signi�e que le pseudo-spectre à l'indice désiré demeure plus élevé qu'aux indices adjacents.

Dans ces tests, G � G3, mais les graphiques sont très similaires dans le cas où G � G1.

5.2.5 Conclusions

1. La valeur δk est indépendante de ak, mais elle dépend de wk et du SNR.

2. La mesure de l'amplitude d'un pic sans chevauchement est plus précise selon λk.

3. Les vecteurs propres générés avec G3 permettent une meilleure séparation des pics lors-

qu'il y a chevauchement, mais entraînent des erreurs lorsque le pic n'est pas entièrement

décrit dans x. Les vecteurs propres générés avec G1 n'entraînent pas d'erreurs lorsque

le pic n'est pas entièrement décrit dans x, mais ne permettent pas une bonne séparation

des pics lors de chevauchement.
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5.3 Pseudo-spectrogramme

5.3.1 Dé�nition

Puisque l'algorithme MUSIC présenté à la section 2.2 fonctionne seulement pour la recherche

d'une seule largeur de gaussienne et que les pics de VC n'ont pas de largeur �xe, il est nécessaire

d'e�ectuer des recherches de vecteurs modèles pour di�érentes largeurs. Pour y arriver, il ne

su�t pas de projeter des vecteurs modèles de di�érentes largeurs dans un seul espace bruit

Pn. En e�et, Pn résulte directement de la décomposition en vecteurs propres. Il faut donc

modi�er G pour que la diagonalisation de XXJ soit adaptée à la largeur recherchée. Soit w

le vecteur contenant toutes les W largeurs qui seront recherchées, alors il y a W matrices de

conditionnement adaptées Gw qui sont utilisées pour créer W matrices Zw :

Zw � 1

C
XJX �Gw. (5.7)

Chacune de ces matrices est ensuite décomposée en vecteurs propres :

Zw � ΨwΛwΨJ
w (5.8)

et la sélection des vecteurs propres doit être e�ectuée W fois pour former les W sous-espaces

sources utilisés pour générer W espaces bruits distincts :

Pnw � I �ΨswΨJ
sw . (5.9)

Ceux-ci sont utilisés pour générer W pseudo-spectres par la projection de L vecteurs modèles

νpτ,wq de largeur w centrés sur l'indice τ :

δw �
�

M

νJp1,wqPnwνp1,wq
,

M

νJp2,wqPnwνp2,wq
, ...,

M

νJpL,wqPnwνpL,wq

�J
. (5.10)

L'assemblage de ces W pseudo-spectres est une matrice de taille W �M dé�nie comme :

∆ �

�
�����
δJ1
δJ2
...

δJW

�
����� (5.11)

La matrice ∆ est appelée pseudo-spectrogramme (PSG). Un spectrogramme est un diagramme

représentant l'évolution du spectre fréquentiel (axe y) dans le temps (axe x). La matrice ∆ est
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similaire à un spectrogramme puisqu'elle correspond à la juxtaposition des pseudo-spectres

obtenus pour les W largeurs analysées. C'est en analysant cette matrice que le nombre de

pics, K, leur position, τk, et leur largeur, wk, peuvent être déterminés. La �gure 5.14-(b) est

un exemple de PSG obtenu à partir du signal de la �gure 5.14-(a).
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Figure 5.14 � (a) Vecteur x où K � 3, SNR = 26 dB, w � r8, 10, 15s, τ � r30, 80, 150s. (b)
PSG résultant pour w � r5, 6, ..., 19, 20s, L �M � 200.

5.3.2 Pseudo-spectrogramme par conditionnement gaussien

5.3.2-A Principe

Si on utilise G � G3, alors Gw est dé�ni comme :

Gw � rνp1,wq,νp2,wq, ...,νpM,wqs. (5.12)

Les équations (5.7) à (5.10) sont ensuite utilisées pour générer les W pseudo-spectres. Par

contre, (5.11) est remplacée par :

∆dB �

�
�����

20 log10pδJ1 q � 9.2 log10pw1q
20 log10pδJ2 q � 9.2 log10pw2q

...

20 log10pδJW q � 9.2 log10pwW q

�
����� (5.13)

pour compenser l'e�et de w sur δ observé à la section 5.2.4. Il n'est pas utile ici de soustraire

31.26 dB à chaque mesure puisque l'amplitude exacte du PSG n'est pas pertinente. En e�et,

seules les positions des maximums locaux du PSG nous intéressent.
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Il a été mentionné à la section 5.2.3 que l'utilisation de G3 est problématique lorsqu'un pic

n'est pas entièrement décrit dans x. Ceci n'est pas un problème dans ce cas puisque selon

l'hypothèse 3 de la section 4.2, les pics sont entièrement décrits dans les courbes de VC.

5.3.2-B Avantages

Cette méthode permet d'utiliser le principal avantage de G3, i.e. la séparation e�cace de

pics partiellement superposés. Les pseudo-spectres ainsi générés sont continus, ce qui facilite

l'interprétation du PSG résultant.

5.3.2-C Désavantages

La sélection automatique des vecteurs propres à inclure dans Ψsw est complexe et la suresti-

mation de vecteurs propres sources diminue les performances de détection du pseudo-spectre.

5.3.3 Pseudo-spectrogramme par lissage

5.3.3-A Principe

La technique dite de lissage spatial consiste à subdiviser le réseau de capteur en N sous-réseaux

pour améliorer les performances de MUSIC [53]. La moyenne des matrices de covariances de

ces N sous-réseaux est alors utilisée pour dé�nir Ψs de manière à minimiser la corrélation

entre les sources.

Il n'est pas possible d'appliquer directement cette technique à ce projet puisque celle-ci né-

cessite un réseau de capteurs. Par contre, plutôt que de scinder un réseau de capteur, il est

possible de scinder le signal x contenant M points en N segments de M
N points. Chaque

segment xn est utilisé pour former Zn :

Zn � xJnxn �Gn (5.14)

Les équations (5.8) à (5.10) sont utilisées pour générer N pseudo-spectres de M
N points. Ces

N pseudo-spectres sont alors juxtaposés pour former un pseudo-spectre de M points. Cette

proposition tire pro�t de l'indépendance entre a et δ. En e�et, lorsque le signal comporte un pic

de faible et de forte amplitude, ces derniers peuvent être observés dans deux fenêtres di�érentes.

Puisqu'ils sont tous deux la composante la plus importante de leur fenêtre respective, leur

détection est facilitée. L'hypothèse de pics entièrement contenus dans xn n'est pas applicable

dans ce cas à cause du fenêtrage. La matrice G1 s'avère donc le meilleur choix de matrice de

conditionnement.

Pour générer le PSG, il est pertinent de scinder x en un nombre variable de fenêtres en fonction

du w recherché. Ainsi, la proportion entre le modèle gaussien et la taille de la fenêtre peut
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demeurer constante et contrebalancer l'e�et de w sur δ. Un modèle de largeur w est utilisé

pour le signal complet de M points, un modèle de largeur w
2 est utilisé pour les fenêtres de M

2

points, un modèle de largeur w
3 est utilisé pour des fenêtres de M

3 points et ainsi de suite. Le

PSG résultant peut s'écrire comme :

∆ �

�
������

δJp1,wq
rδJp1,w

2
q, δ

J
p2,w

2
qs

...

rδJp1, w
W
q, δ

J
p2, w

W
q, ..., δ

J
pW, w

W
qs

�
������ . (5.15)

5.3.3-B Avantages

Cette méthode a l'avantage de faciliter la détection de pics de faible amplitude et de permettre

une sélection des vecteurs propres plus simple puisque la matrice G1 est utilisée. De plus,

cette méthode est plus rapide. La �gure 5.15-(a) montre que le temps requis pour calculer la

décomposition en vecteurs propres n'est pas linéaire en fonction du nombre de points. Ainsi la

décomposition de N matrices de M
N

2
points est moins longue que la décomposition d'une seule

matrice de M2 points comme montré à la �gure 5.15-(b). Les autres étapes de l'algorithme

sont aussi accélérées par le fonctionnement par fenêtrage puisque la taille des matrices utilisées

est diminuée.
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Figure 5.15 � (a) Temps requis pour la décomposition en vecteurs propres. (b) Temps requis
pour calculer les vecteurs propres d'un signal de 300 points en fonction de M

N .

5.3.3-C Désavantages

Les pseudo-spectres ne sont pas continus puisqu'ils résultent de la juxtaposition de vecteurs.

Ceci est un problème puisqu'il devient alors di�cile de distinguer les pics du PSG associés

aux pics du signal et ceux associés aux discontinuités causées par la juxtaposition. De plus, la

discrétisation de la recherche en largeur est limitée aux diviseurs entiers de M .
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5.4 Sélection des vecteurs propres

Soit le signal x où K � 5, τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ, w � r10, 10, 14, 10, 6sJ et a �
r1, 0.8, 0.7, 0.1, 0.6sJ montré à la �gure 5.16. Ce signal comprend les di�érents types de pics

qu'on désire détecter. Les pics aux indices rτ1, τ2s se chevauchent en ayant des amplitudes

di�érentes, le pic centré sur τ3 est plus large que les autres, le pic à l'indice τ4 est d'amplitude

beaucoup plus faible que les autres et le pic centré sur τ5 est moins large que les autres. À la

�gure 5.16-(a), le SNR vaut 60 dB et à la �gure 5.16-(b) celui-ci vaut 26 dB. Le pseudo-spectre

désiré contient donc 5 impulsions centrées sur τ . Puisque x contient les di�érents types de pics

à détecter, celui-ci sera utilisé pour le développement de méthodes de sélection de vecteurs

propres à conserver pour former Ψs qui est détaillé dans cette section.
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Figure 5.16 � Signal simulé pour lequel τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ, w � r10, 10, 14, 10, 6sJ,
a � r1, 0.8, 0.7, 0.1, 0.6sJ et SNR = (a) 60 dB ; (b) 26 dB.

5.4.1 Matrice de conditionnement rectangulaire G1

5.4.1-A Sans sélection

Tel qu'expliqué à la section 5.2.2, la forme des vecteurs propres obtenus avecG1 ne permet pas

une bonne détection des pics qui se chevauchent. Cette méthode peut pro�ter de ce désavantage

puisqu'elle permet la surestimation de vecteurs propres sources. En e�et, en conservantQ � 40,

on obtient δ montré à la �gure 5.17.
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Figure 5.17 � Pseudo-spectre du signal de 26 dB de SNR où w � 10, G � G1, Q � 40.
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Le pseudo-spectre obtenu est plus lisse que le signal x ayant 26 dB de SNR et permet une

détection de la position des pics avec une précision de �3 échantillons. Par contre, le PSG

résultant ne permet pas une détection précise de ŵ avec cette technique.

5.4.1-B Sélection par valeurs propres

La sélection par valeur propre consiste à établir un seuil des valeurs propres en deçà duquel les

vecteurs propres associés sont rejetés. La �gure 5.18-(a) montre les vecteurs propres pondérés

et la �gure 5.18-(b) montre la distribution ordonnée des valeurs propres. On note qu'il est

aisé de choisir rψ1,ψ2,ψ3,ψ4s puisque rλ1, λ2, λ3, λ4s sont plus élevées que rλ5, λ6, ..., λ15s.
Par contre, pour obtenir le pic d'amplitude ak � 0.1, il faut sélectionner le vecteur associé

à la 35ième valeur propre qui ne se distingue pas de la 34ième ou 36ième valeur propre. Cette

méthode ne permet donc pas d'améliorer le résultat obtenu.
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Figure 5.18 � (a) Vecteurs propres pondérés obtenus avec G � G1. (b) Valeurs propres
associées.

5.4.1-C Sélection par itération

Une méthode itérative présentée à l'annexe C a été utilisée pour décomposer Z [14]. Cette

méthode permet de retrouver les vecteurs propres associés aux valeurs propres les plus élevées

séquentiellement. On observe que le nombre d'itérations requises pour converger augmente no-

tablement lorsque le vecteur propre doit être rejeté puisque celui-ci est alors attribué au bruit

plutôt qu'à une composante importante de Z. Les vecteurs à conserver nécessitent moins de

100 itérations pour converger alors que ceux à rejeter plus de 500. Lorsqu'un vecteur requiert

plus de 500 itérations pour converger, la décomposition est alors arrêtée et les vecteurs préala-

blement trouvés sont conservés dans Ψs. Combiné à la méthode par fenêtrage de génération du

PSG présenté à la section 5.3.3, cette technique de sélection de vecteurs propres est adéquate.

Les performances sont présentées à la section 5.5.
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5.4.2 Matrice de conditionnement gaussienne G3

5.4.2-A Sans sélection

Lorsque la matrice G3 est utilisée pour le conditionnement, la sélection d'un surnombre de

vecteurs propres sources rend le pseudo-spectre inutile. Ainsi, conserver un grand nombre de

vecteurs propres sources ne permet pas de détecter précisément la position des pics comme le

montre la �gure 5.19.
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Figure 5.19 � Pseudo-spectre du signal de 26 dB de SNR où w � 10, G � G3, Q � 40.

5.4.2-B Vecteurs propres désirés

La �gure 5.20 montre les 20 premiers vecteurs propres pondérés obtenus à partir de x présenté

à la �gure 5.16-(a). Dans le cas d'un pic sans superposition, on doit conserver le premier vecteur

propre associé à sa description. Dans le présent exemple, il s'agit de rψ3, ψ5, ψ15s. Les vecteurs
oscillants associés à ceux-ci, i.e. rψ6, ψ10, ψ19s, doivent être rejetés pour ne pas générer de

détection fantôme dans le cas d'incohérence en largeur entre le modèle recherché et le signal.
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Figure 5.20 � Vecteurs propres pondérés obtenus avec G � G3 et le signal de 60 dB.

Dans le cas de pics superposés, au moins 2 vecteurs propres doivent être conservés. Dans cet

exemple, il s'agit de rψ1,ψ2s. Conserver le 3e vecteur associé à la description de la superposition
(ψ4) permet généralement d'améliorer le pseudo-spectre obtenu. En e�et, les �gures 5.21-(a)

et (b) comparent les pseudo-spectres obtenus en conservant Q � 2 et Q � 3 vecteurs propres

sources lorsque le SNR vaut 26 dB. On note une augmentation de la précision de τk et de

l'amplitude de δk lorsque Q � 3. Cette augmentation de l'amplitude du pseudo-spectre est

observée, car la combinaison linéaire de rψ1,ψ2,ψ4s permet de réduire la distance entre le
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sous-espace généré et le vecteur modèle aux positions τ29 et τ60 par rapport à la combinaison

linéaire d'uniquement rψ1,ψ2s.
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Figure 5.21 � (a) Détection avec Q � 2, τ̂ � r31, 58s. (b) Détection avec Q � 3, τ̂ � r29, 60s.

Ainsi, on doit conserver seulement les vecteurs rψ1, ψ2, ψ3, ψ4, ψ5, ψ15s dans ce cas. Lorsque le
signal est bruité, le principe est identique, mais l'ordre exact des vecteurs propres peut di�érer

légèrement. Les méthodes analysées et rejetées se trouvent à l'annexe E.

5.4.2-C Sélection par multiplication

Tel qu'expliqué à la section 5.2.2, les vecteurs propres sont générés selon une séquence logique.

On sait qu'en présence de pics, ψ1 représentera le pic d'amplitude la plus élevée et ainsi on a au

départ Ψs � ψ1. Ensuite, ψ2 peut exclusivement être oscillant sous ψ1 ou encore représenter

un deuxième pic. On sait aussi que ψJ
1 ψm � 0 à cause de l'orthogonalité des vecteurs propres.

Par contre, le produit des vecteurs propres absolus sera nul uniquement si ψ1 et ψ2 ne sont

pas corrélés. Deux vecteurs sont corrélés s'ils contiennent de l'information aux mêmes indices.

Lorsque les vecteurs ne sont pas corrélés, on ajoute alors ψ2 à l'espace source. On distingue

l'opérateur de la valeur absolue d'un vecteur |y| � r|y1|, |y2|, ..., |yM |s de la norme d'un vecteur

notée ||y||. On peut alors généraliser selon :

Q̧

1

�|Ψs|J|ψm|
� # � 0 Ñ Ψs � rΨs,ψms Ñ Q � Q� 1 : Conservé

� 0 Ñ Ψs � Ψs Ñ Q � Q : Rejeté
(5.16)

pour e�ectuer le tri des vecteurs propres. Cette technique est e�cace même en présence de bruit

lorsqu'il n'y a pas de chevauchement, car (5.16) sépare les vecteurs à conserver de ceux à rejeter.

En e�et, la �gure 5.22-(b) montre que les vecteurs propres ψ1,ψ3,ψ5,ψ14 sont correctement

sélectionnés, car
°�|Ψs|J|ψm|

�   0.3 où 0.3 est un seuil déterminé empiriquement. Par contre,

lorsque deux pics se superposent, comme pour ψ1 et ψ2, alors cette méthode ne fonctionne

pas puisque les vecteurs sont corrélés, ce qui résulte en
°�|Ψs|J|ψ2|

� � 0.55.
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Figure 5.22 � (a) Vecteurs propres pondérés. (b) Métriques
°Q

1

�|Ψs|J|ψm|
�
associées aux

25 premiers vecteurs propres.

Cette méthode permet donc d'identi�er les vecteurs propres associés aux pics de faible am-

plitude, mais échoue à détecter ceux associés aux pics qui se chevauchent. La �gure 5.22-(b)

montre que cette technique conserve aussi ψ21. Ceci est dû à la décorrélation du bruit e�ec-

tuée par la matrice de conditionnement gaussienne. Lorsque G3 est utilisé, alors les segments

de x qui contiennent uniquement du bruit peuvent être décrits par un vecteur propre qui est

décorrélé des autres et ne représente que le bruit. Il est préférable de ne pas conserver ce type

de vecteurs, mais il n'est pas critique de les rejeter puisque ceux-ci ne génèrent pas de fausses

détections dans le pseudo-spectre. En e�et, ceux-ci sont di�érents des vecteurs modèles et ne

sont donc pas détectés dans le PSG.

5.4.2-D Sélection par indice de sommation

Cette technique est une amélioration de la méthode par la somme présentée à l'annexe E pour

e�ectuer la sélection des vecteurs propres associés aux pics de faible amplitude. La métrique

proposée pour l'évaluation du mième vecteur propre est dé�nie comme :

ζm �
����
°
ψm° |ψm|

���� . (5.17)

Trois situations sont possibles avec cet indice :

1. ζm � 1 Ñ °
ψm �

° |ψm| : Lorsque la somme des éléments absolus est similaire à la

somme des éléments. Ceci signi�e qu'il n'y a pas d'oscillations autour de zéro dans le

signal. Dans ce cas, ψm doit être conservé, car il est associé à un pic dans le signal x.

2. ζm � 0 Ñ °
ψm � 0 : Lorsque la somme des éléments est presque nulle, alors le signal

contient un nombre pair d'oscillations à moyenne nulle ou un nombre élevé d'oscillations
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à moyenne nulle. Dans ce cas, ψm doit être rejeté, car il correspond soit aux vecteurs

propres oscillants qu'on désirer éviter, soit au bruit.

3. 0   ζm   1 : Lorsque ζm n'est ni près de 0, ni près de 1, ceci signi�e que certaines

composantes de ψm s'annulent lors de la somme, mais la moyenne de ψm n'est pas nulle.

Le vecteur ψm peut alors représenter un chevauchement, un pic de faible amplitude ou

encore un vecteur contenant un nombre impair d'oscillations. Il n'est pas possible avec

cette seule métrique d'identi�er exactement le type vecteur propre dans ce cas.

La �gure 5.23-(b) montre les métriques ζm associées aux vecteurs propres de la �gure 5.23-(a).

Dans le cas de signaux bruités, on n'obtient pas exactement ζm � 1 ou ζm � 0, mais trois

niveaux distincts sont observés. Les vecteurs propres ψ1, ψ3 et ψ5 sont clairement identi�és

comme associés à des pics dans x puisque ζm ¡ 0.8. Les vecteurs ψ6 et ψ11 sont rejetés puisque

ζm   0.3. Le vecteur ψ2 est identi�é comme possible chevauchement et ψ14 est détecté comme

possible pic de faible amplitude puisque ζm ¡ 0.3.
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Figure 5.23 � (a) Vecteurs pondérés. (b) Métriques ζm associées aux 25 premiers ψm.

Pour déterminer l'action à entreprendre lorsque 0.3   ζm   0.8, il est possible d'utiliser la

position du maximum du vecteur |ψm| pour déterminer s'il est contenu dans l'intervalle de

description, i.e. les indices entre lesquels le pic est dé�ni, d'un pic préalablement trouvé (i.e.

qu'il y a corrélation).

1. Si ζm ¡ 0.3 et qu'il y a corrélation avec un vecteur dans Ψs, alors ce vecteur décrit un pic

avec chevauchement et les 2 premiers vecteurs propres pour lesquels cette corrélation est

observée (ψm et un deuxième) sont conservés. Les vecteurs propres corrélés subséquents

sont rejetés.

2. Si ζm ¡ 0.3 et qu'aucune corrélation avec d'autres vecteurs propres est observée, alors

ψm est ajouté à Ψs et un intervalle de description est noté.
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5.4.2-E Méthode hybride

La méthode retenue de sélection des vecteurs propres pour G3 est une méthode hybride entre

la méthode de sélection par multiplication et de la méthode sélection par indice de sommation

qui utilise de plus la classi�cation des ψm. Son fonctionnement est détaillé à la �gure 5.24.

Figure 5.24 � Schéma fonctionnel de l'algorithme de sélection des vecteurs propres hybride.

1. Initialisation : On suppose ici que les vecteurs propres sont triés selon l'ordre décrois-

sant de la valeur propre associée. On conserve alors le premier vecteur propre dans le

sous-espace source Ψs. Initialement, on ne connaît pas le type de pic décrit par ce vecteur

propre. On analyse ensuite le vecteur propre suivant.

2. Test de corrélation : On e�ectue le test de corrélation par multiplication pour le

vecteur propre ψm. Si ψm n'est pas corrélé à Ψs, alors on ajoute celui-ci à l'espace

source et on assigne que le type de pic de ce vecteur est inconnu. Si ψm est corrélé à Ψs,

alors on trouve le vecteur ψq contenu dans Ψs qui est responsable de cette corrélation.

3. Test par l'indice de sommation : Si le ψq trouvé correspond à un pic inconnu, alors

le test de l'indice de sommation est e�ectué. Un chevauchement peut alors être détecté,

signi�ant que 2 vecteurs corrélés à ψq doivent être ajoutés à Ψs. Autrement, ψq décrit

un pic unique, ce qui signi�e qu'on ne conserve aucun ψm corrélé avec ψq.
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5.5 Choix du type de conditionnement utilisé

Deux méthodes ont été présentées pour former le PSG, i.e. par conditionnement gaussien et

par conditionnement rectangulaire. La �gure 5.25 montre un signal contenant deux pics et les

�gures 5.26-(a) et (b) montrent les PSG obtenus avec les méthodes proposées.
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Figure 5.25 � Signal ayant un SNR de 26 dB pour lequel τ � r50, 150s, a � r1, 0.2s et
w � r15, 10s.
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Figure 5.26 � Courbes de niveau du PSG du signal de la �gure 5.25 obtenu avec le condi-
tionnement (a) rectangulaire ; (b) gaussien.

On remarque que le PSG obtenu par conditionnement rectangulaire a une allure segmentée

et n'o�re pas une très bonne discrétisation selon w. En e�et, le nombre d'éléments contenu

dans w est limité puisqu'il est nécessaire que le nombre d'échantillons de chaque fenêtre soit

un diviseur entier du nombre de points du signal. Le deuxième inconvénient à utiliser une

approche par fenêtrage est que la juxtaposition des multiples segments résulte en un PSG qui

contient des maximums locaux à d'autres positions que celles désirées. Ainsi, seule la méthode

sans fenêtrage et avec conditionnement gaussien G3 sera conservée pour les comparaisons

�nales.
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5.6 Interprétation du pseudo-spectrogramme

Soit le signal x étudié précédemment montré à la �gure 5.27 pour lequel K � 5, τ �
r30, 60, 120, 180, 225sJ, w � r10, 10, 14, 10, 6sJ, SNR = 26 dB et a � r1, 0.8, 0.7, 0.1, 0.6sJ.
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Figure 5.27 � Signal simulé pour lequel τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ, w � r10, 10, 14, 10, 6sJ,
a � r1, 0.8, 0.7, 0.1, 0.6sJ et SNR = 26 dB.

Le PSG est obtenu avec w � r5, 6, ..., 30sJ, L � M � 300 et le conditionnement gaussien.

Il est montré à la �gure 5.28. Ici, la méthode hybride de sélection des vecteurs propres est

utilisée. Les �gures 5.28-(a) et (b) montrent le même PSG a�ché di�éremment.
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Figure 5.28 � (a) Surface ; (b) Courbes de niveau du PSG du signal de la �gure 5.27.

On observe que le PSG contient bien des maximums aux positions τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ
tel que désiré. À l'exception de τk � 180, ces pics sont d'amplitude plus élevée aux w désirés.

Il est attendu que la détection pour τk � 180 soit légèrement erronée puisque le SNR e�ectif

pour ce pic est inférieur à 26 dB (a4   a1 et variance du bruit identique).
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La section suivante présente les techniques utilisées pour isoler les paramètres recherchés à

partir du PSG précédemment calculé.

5.6.1 Détection de la position

On obtient le PSG montré à la �gure 5.29-(b) lors de l'analyse du signal de la �gure 5.29-

(a) ayant un SNR de 60 dB. Dans cet exemple, K � 2, τ � r100, 250sJ, w � r25, 15sJ et

a � r1, 0.2sJ. Le PSG contient deux maximums pour τ̂ � r100, 250sJ et ŵ � r25, 15sJ ce

qui implique une détection parfaite. On note que le PSG des pics est beaucoup plus étroit sur

l'axe des positions, i.e. les échantillons, que sur l'axe des largeurs.
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Figure 5.29 � (a) Signal pour lequel K � 2, τ � r100, 250sJ, w � r25, 15sJ, a � r1, 0.2sJ et
SNR = 60 dB. (b) PSG résultant.

Si le SNR diminue à 26 dB, alors τ̂ � r100, 250sJ et ŵ � r25, 14sJ. On observe que le PSG

demeure plus étroit et précis en position qu'en largeur.
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Figure 5.30 � (a) Signal de la �gure 5.29 où le SNR vaut 26 dB. (b) PSG résultant.
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Pour analyser le PSG, il est donc préférable de débuter par l'analyse des positions pour obtenir

d'abord l'approximation du nombre de pics, K̂, et leur position, τ̂ .

Pour déterminer ces informations, 3 méthodes sont proposées. Il s'agit de la méthode par

maximum, par multiplication et par sommation. Ces méthodes sont présentées et comparées à

l'annexe F. Cette comparaison permet de déterminer qu'il est préférable d'utiliser la méthode

par sommation. Pour ce faire, on utilise la somme du PSG pour chaque échantillon tel que :

∆sum �
�
W̧

w�1

δpw,1q,
W̧

w�1

δpw,2q, ... ,
W̧

w�1

δpw,Mq

�
(5.18)

Cette technique est possible, car le PSG ne contient pas uniquement des impulsions aux

coordonnées rτk, wks. En e�et, les di�érents δw contiennent des maximums relatifs aux indices

τ . Ainsi, sommer les contributions des di�érents δ permet la distinction des positions des pics

dans x. Le résultat obtenu avec le signal de la �gure 5.27 est montré à la �gure 5.31.
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Figure 5.31 � Vecteur d'analyse par la somme, ∆sum, pour le signal de la �gure 5.27.

On obtient une approximation adéquate de la position des pics désirés soit :

τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ

τ̂ � r29, 60, 120, 178, 225sJ.
(5.19)

Cette technique permet de minimiser l'impact d'une fausse détection ponctuelle puisque celle-

ci sera de faible amplitude par rapport à la sommation des détections obtenues pour les vrais

pics. Indirectement, ceci signi�e aussi que les pics bruités de faible amplitude sont associés à

des impulsions plus petites dans ∆sum. En e�et, à la �gure 5.31, l'amplitude à m � 178 est

d'environ 18 dB alors qu'elle est de 48 dB à l'indice m � 29 par exemple.
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5.6.2 Détection de la largeur

L'utilisation de ∆sum permet d'estimer K̂ et τ̂ . Il est aussi nécessaire d'approximer la largeur,

ŵ, des pics détectés . Pour ce faire, il est possible d'analyser directement le PSG aux indices τ̂

ou encore d'analyser la di�érence entre le PSG aux indices τ̂ par rapport aux indices adjacents.

La méthode directe consiste à estimer ŵk comme :

ŵk � wn Ñ n � max
�
δp1,τ̂kq, δp2,τ̂kq, ... , δpW,τ̂kq

�
(5.20)

ce qui est équivalent à choisir wn associé au pseudo-spectre ayant la plus grande amplitude à

l'indice τk.

5.6.3 Détection de l'amplitude

Il ne reste qu'à obtenir â puisque les estimations K̂, τ̂ et ŵ ont été calculées précédemment. À

cette �n, quatre méthodes sont proposées et comparées à l'annexe F. Cette comparaison permet

de déterminer qu'il est préférable d'utiliser la méthode par optimisation. On ne conserve

pas la méthode par valeur propre même si celle-ci permet une meilleure quanti�cation de

l'amplitude que la mesure directe aux indices τk puisqu'elle ne fonctionne pas lorsque deux

pics se chevauchent.

Méthode par optimisation

Cette technique utilise un optimiseur pour estimer â. L'approximation â obtenue à partir

de la méthode directe est donnée à un optimiseur comme point de départ. Celui-ci utilise

la méthode du simplex [35] pour minimiser la di�érence entre la combinaison linéaire de K̂

modèles gaussiens et le signal x. Les paramètres K̂, τ̂ et ŵ sont utilisés comme paramètres

initiaux de ces modèles. L'avantage de cette technique est de permettre une bonne résolution

des amplitudes des pics chevauchés et bruités. Son désavantage est son implémentation plus

complexe.

5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, l'algorithme MUSIC a été adapté à la VC. L'algorithme développé génèreW

pseudo-spectres, δw, pour former le PSG, ∆. La méthode retenue utilise le conditionnement

gaussien, G3, adapté selon le w recherché pour former chaque Zw. Les vecteurs propres de

la matrice Zw résultante sont alors triés pour former le sous-espace source avec l'algorithme

hybride élaboré en fonction des observations présentées à la section 5.2 sur la formation des

vecteurs propres. L modèles gaussiens ντ sont alors projetés dans le sous-espace bruit pour

obtenir δw. L'amplitude de chaque δw est alors modi�ée selon w pour compenser l'e�et de w

sur l'amplitude des pseudo-spectres.
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Le PSG ainsi obtenu est d'abord analysé en fonction de la position par la méthode de som-

mation. Une fois le nombre de pics et leur position obtenus, il est possible de déterminer

w directement et a à l'aide de la technique par optimisation. Cette version de l'algorithme

MUSIC proposé permet donc de caractériser les pics contenus dans un signal bruité automa-

tiquement. Cette technique fonctionne lorsqu'un seul cycle est conservé, mais il est possible

d'utiliser plus d'un cycle pour former la matrice d'entrée X lorsque le SNR diminue.

Un algorithme par conditionnement rectangulaire G1 a aussi été présenté et analysé. Les

performances sont inférieures avec ce type de conditionnement lorsqu'il y a chevauchement.

Par contre, celui-ci permet une sélection plus simple des vecteurs propres et permet aussi

la caractérisation de pics décrits partiellement dans le signal. Puisque les pics de VC sont

entièrement décrits dans le signal, il est possible et préférable d'utiliser G3. Pour une autre

application où cette hypothèse n'est pas respectée, il faudrait alors utiliser G1, avec ou sans

segmentation.
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Chapitre 6

Résultats et comparaisons

Pour valider les performances de l'algorithme développé, celui-ci est comparé aux algorithmes

du chapitre 1 qui ont la même fonction que celui-ci. L'analyse sera e�ectuée d'abord sur

des signaux simulés sans CF. Ensuite, l'algorithme MUSIC proposé sera utilisé de pair avec

l'algorithme de suppression de la CF sur des courbes de VC expérimentales.

6.1 Méthodes comparées

L'algorithme MUSIC proposé sera comparé sur plusieurs aspects : l'exactitude de la quantité de

pics détectés, la précision de la mesure de position de ceux-ci et la �délité du signal reconstruit

à partir des caractéristiques trouvées.

6.1.1 Méthodes de détection de la position des pics

Seules 3 techniques avaient été retenues au chapitre 1 pour la détection de la position des pics.

Il s'agit de la dérivée avec lissage SG, avec �ltre à phase nulle et l'analyse de la nième dérivée.

Cette dernière est instable lorsque les signaux sont bruités, mais permet de localiser des pics

lorsque la CF est présente. Puisque la CF est retirée pour MUSIC, il n'y a plus d'avantages

à utiliser cette méthode. Les méthodes qui seront comparées pour la détection de la position

sont les suivantes.

1. MUSIC proposé : L'algorithme développé et présenté au chapitre précédent détecte

les pics d'abord en fonction de la position. Ainsi, la comparaison sera d'abord e�ectuée

à savoir si celui-ci conserve le bon nombre de pics et s'ils sont adéquatement positionnés.

Un seul cycle est utilisé (C � 1) sauf si précisé autrement.

2. Dérivée avec lissage SG (DLSG) : L'algorithme Savitsky-Golay, présenté à la section

1.5.2, est une technique qui permet de déterminer la position des pics. Un deuxième seuil

a été ajouté lors de la détection d'un passage par zéro de la dérivée. Il est nécessaire

que l'amplitude du signal �ltré soit supérieure à 3% du maximum du signal pour qu'une
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détection soit considérée valide. Ceci limite la quantité de fausses détections obtenues

avec cette méthode.

3. Dérivée avec lissage par �ltre à phase nulle (DLPN) : Le �ltre à phase nulle,

présenté à la section 1.5.2, permet de déterminer la position des pics. Pour limiter le

nombre de fausses détections, un deuxième seuil identique à celui utilisé avec la méthode

DLSG est utilisé.

6.1.2 Méthodes de caractérisation du signal

A�n d'interpréter correctement les courbes de VC, il faut connaître la position, le nombre

de pics, l'amplitude et la largeur de ceux-ci. Une seule technique a été retenue au chapitre 1

pour caractériser les signaux automatiquement, i.e. la technique de l'ajustement de gaussienne

présentée à la section 1.5.5. Cette méthode consiste à optimiser itérativement un modèle

pour reconstruire le signal initial. Bien que celle-ci soit versatile, les résultats dépendent du

conditionnement initial. En e�et, il est requis de dé�nir le nombre de pics ainsi que la position

τ1, la largeur w1 et l'amplitude a1 utilisées lors de la première itération. Di�érentes versions

de l'algorithme d'ajustement de gaussienne sont donc utilisées à des �ns de comparaison pour

lesquelles seules les conditions initiales di�èrent (K, τ1, w1, a1).

1. MUSIC proposé : L'interprétation du PSG présenté à la section 5.6 permet de ca-

ractériser un signal contenant des gaussiennes de largeurs et d'amplitudes variables. Un

seul cycle est utilisé (C � 1) sauf si précisé autrement.

2. Optimisation aveugle : On utilise la méthode d'ajustement de gaussienne en suppo-

sant que l'on connaît seulement le nombre de pics K au préalable. Le vecteur τ1 est

dé�ni comme la position du maximum pour chaque fenêtre de M
K points. Le vecteur a1

est dé�ni comme les valeurs du signal ip aux indices τ1. Le vecteur w1 est initialisé à

une valeur de 10 pour chaque K pics.

3. Optimisation initialisée avec DLSG : On utilise ici les estimations K̂ et τ̂ obtenues

avec la méthode DLSG comme point de départ. Le vecteur a1 est dé�ni comme l'am-

plitude du signal ip aux indices τ̂ . Le vecteur w1 est initialisé à une valeur de 10 pour

chaque K̂ pics.

4. Optimisation initialisée avec DLPN : On utilise ici les estimations K̂ et τ̂ obtenues

avec la méthode DLPN comme point de départ. Le vecteur a1 est dé�ni comme l'am-

plitude du signal ip aux indices τ̂ . Le vecteur w1 est initialisé à une valeur de 10 pour

chaque K̂ pics.

5. Optimisation initialisée avec MUSIC : Il est possible d'utiliser le résultat obtenu

par l'algorithme MUSIC proposé comme point initial pour l'ajustement de modèle. En

e�et, l'algorithme développé permet d'obtenir K̂, τ̂ , ŵ ainsi que â. Ceci permet de lancer

l'optimisation à un point près de la solution optimale.
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6.1.3 Méthodes de comparaisons

Di�érentes métriques sont utilisées dans ce chapitre pour comparer les résultats obtenus avec

les résultats attendus. Soit le vecteur contenant une série de gaussiennes centrées sur τ :

ip �
Ķ

k�1

akre
�
T�τk
2w2
k , e

�
2T�τk
2w2
k , ... , e

�
MT�τk

2w2
k sJ. (6.1)

Si du bruit gaussien à moyenne nulle, η, est ajouté à ce signal, alors on obtient le vecteur

simulé :

x � ip � η. (6.2)

Les méthodes mentionnées ci-haut permettent d'obtenir les estimations de K̂, τ̂ et îp. Ainsi,

il est possible de comparer :

1. La distance euclidienne moyenne : il s'agit de la moyenne des distances obtenues entre

les vecteurs ip et îp. Celle-ci est nulle si les deux vecteurs sont identiques. Si N signaux

xn sont générés, elle est dé�nie comme :

1

N

Ņ

n�1

gffe M̧

m�1

�
îppmq � ippmq

	2
. (6.3)

2. L'erreur moyenne sur la position : soit N signaux xn générés aléatoirement, alors l'erreur

moyenne sur la position est dé�nie comme :

1

KN

Ņ

n�1

Ķ

k�1

|τ̂ pk, nq � τ pk, nq| (6.4)

3. Le nombre moyen de pics détectés : soit N signaux xn générés aléatoirement, alors le

nombre moyen de pics détectés est dé�ni comme :

1

N

Ņ

n�1

�
K̂n �Kn

	
(6.5)

4. Le pourcentage des positionnements à �d échantillons : soit N signaux xn générés aléa-

toirement, alors ce pourcentage est dé�ni comme :�
1

KN

Ņ

n�1

Ķ

k�1

p|τ̂ pk, nq � τ pk, nq| ¤ dq
�
� 100% (6.6)

127



6.2 Signaux simulés - Pics isolés

La comparaison des algorithmes sera d'abord e�ectuée sur des signaux simulés x. N signaux

pseudo-aléatoires sont générés pour chaque SNR analysé. Pour chaque n signal, a, τ et w sont

choisis aléatoirement entre des limites dé�nies pour s'assurer que le signal est valide.

6.2.1 Pic unique

On génère N � 500 signaux de M � 200 points où K � 1 pour chaque SNR . La variable

aléatoire τ1 � Upr50, 150sq est obtenue à partir d'une distribution uniforme bornée entre 50

et 150. Similairement, a1 � Upr0.1, 1sq et w1 � Upr5, 100�|τk�100|
4 sq. La dé�nition de w permet

de s'assurer que le pic est entièrement décrit dans x.

L'évolution de la distance euclidienne en fonction du SNR est montrée à la �gure 6.1.
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Figure 6.1 � Comparaison en fonction du SNR des distances euclidiennes entre le vecteur
simulé contenant un seul pic et la reconstruction obtenue avec les di�érents algorithmes de la
section 6.1.2 lorsque C � 1.

On note que l'algorithme MUSIC proposé permet la meilleure reconstruction de ip jusqu'à

environ 22 dB de SNR. Pour les SNR inférieurs à 22 dB, c'est l'optimisation à partir des

paramètres obtenus par MUSIC qui o�re la meilleure reconstruction. Dans toute la plage

analysée, l'algorithme développé est meilleur que les algorithmes normalement utilisés selon

cette métrique. Il peut paraître étrange que les résultats obtenus avec l'optimiseur initialisé

par MUSIC soit inférieurs aux résultats directement obtenus avec MUSIC lorsque le SNR

est supérieur à 22 dB. En e�et, ceci signi�e que l'optimiseur trouve un minimum local où

la distance est supérieure par rapport à son état initial. Ce phénomène est normal puisque

l'optimiseur tente de minimiser la distance entre îp et x alors que la distance euclidienne est

donnée comme la di�érence entre îp et ip. Le bruit pousse ainsi l'optimisation à converger vers

une solution inférieure à la solution de MUSIC.
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On observe aussi que la méthode par optimisation aveugle est bien moins performante que

les autres méthodes. Ceci est causé par l'instabilité de l'optimisation lorsque les paramètres

initiaux sont mal choisis, ce qui arrive fréquemment lorsque ceux-ci sont choisis aveuglément.

Il en résulte des résultats ayant une grande variance et pour lesquels la moyenne n'est pas

parfaitement capturée avec 500 itérations.

Si le nombre de cycles utilisés, C, est augmenté, alors on obtient les résultats à la �gure 6.2.

Pour les autres algorithmes, la moyenne des C répétitions est utilisée, ce qui réduit le bruit

superposé au signal.
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Figure 6.2 � Comparaison en fonction du SNR des distances euclidiennes entre le vecteur
simulé et la reconstruction obtenue avec les di�érents algorithmes lorsque (a) C � 2 ; (b)
C � 4.

On note que l'utilisation de plusieurs cycles permet de réduire la distance entre ip et îp pour

les faibles SNR. En e�et, pour C � 1, la distance euclidienne est inférieure à 0.1 pour les SNR

supérieurs à 24 dB, alors que pour C � 2 et C � 4, cela est vrai pour les SNR supérieurs à 21

et 18 dB respectivement. Ainsi, augmenter le nombre de cycles conservé permet d'améliorer

les performances pour les signaux bruités. L'amélioration observée est similaire pour toutes

les techniques. Ceci signi�e qu'utiliser plusieurs cycles avec l'algorithme MUSIC semble avoir

un e�et comparable à utiliser la moyenne des C cycles.

L'erreur moyenne de l'approximation de la position obtenue en fonction du SNR est montrée

à la �gure 6.3. On note que l'algorithme MUSIC et l'optimisation initialisée par MUSIC

permettent le positionnement le plus précis entre toutes les méthodes. MUSIC se distingue

davantage face aux méthodes uniquement utilisées pour le positionnement et le dénombrement

(DLSG et DLPN) que des méthodes utilisant l'optimiseur. En e�et, la moyenne de l'erreur de

l'approximation de la position est non-nulle pour la méthode DLSG, nulle jusqu'à 40 dB pour

DLPN et nulle jusqu'à 30 dB pour MUSIC. Il est important de noter que la valeur maximale
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observée est de 1.1 échantillons, ce qui signi�e que toutes les méthodes sont relativement

précises pour positionner le pic contenu dans le signal simulé.
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Figure 6.3 � Comparaison en fonction du SNR de l'erreur de l'approximation de la position
obtenue avec les di�érents algorithmes pour un signal simulé contenant un seul pic.

Finalement, le nombre moyen de pics détectés obtenus en fonction du SNR est montré à la

�gure 6.4. On remarque que l'algorithme MUSIC ne surestime pas le nombre de pics contenu

dans le signal. En e�et, pour toute la plage de SNR analysée, l'algorithme MUSIC détecte

uniquement un seul pic. Ce n'est pas le cas avec les algorithmes DLSG et DLPN. En e�et,

ceux-ci commencent à surestimer le nombre de pics pour les signaux pour lesquels le SNR est

inférieur à 30 dB. Pour un SNR de 25 dB, ceux-ci détectent en moyenne un pic en trop et

en détectent trois en trop lorsque le SNR vaut 15 dB. L'algorithme MUSIC permet donc de

limiter le nombre de fausses détections.
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Figure 6.4 � Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés avec les
di�érents algorithmes pour un signal simulé contenant un seul pic.
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6.2.2 Pics d'amplitudes di�érentes

On génère N � 300 signaux pseudo-aléatoires deM � 200 points où K � 2 pour chaque SNR.

On utilise les vecteurs τ � rUpr35, 85sq, Upr115, 165sqsJ et a � r1, Upr0.1, 0.4sqsJ. Le vecteur
w est alors choisi aléatoirement pour chaque n signal de manière à s'assurer que le pic est

entièrement décrit dans x sans causer de chevauchement important. La �gure 6.5 montre un

exemple d'un tel signal pseudo-aléatoire.
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Figure 6.5 � Exemple de signal aléatoirement généré contenant deux pics ayant un SNR de
26 dB et superposition des reconstructions de celui-ci selon les di�érentes méthodes.

La distance euclidienne obtenue en fonction du SNR est montrée à la �gure 6.6.
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Figure 6.6 � Comparaison en fonction du SNR des distances euclidiennes entre le vecteur si-
mulé contenant deux pics d'amplitude distincte et la reconstruction obtenue selon les di�érents
algorithmes.

Les résultats obtenus avec les di�érentes méthodes sont similaires dans ce cas. L'algorithme
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MUSIC permet la meilleure caractérisation pour les signaux ayant un SNR supérieur à 30 dB.

Entre 20 et 30 dB, c'est la méthode d'optimisation à partir des paramètres de MUSIC qui o�re

les meilleurs résultats. Pour toutes les méthodes, la précision de la caractérisation du signal

diminue considérablement lorsque le SNR est inférieur à 20 dB.

Le nombre moyen de pics détectés obtenu en fonction du SNR est montré à la �gure 6.7.
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Figure 6.7 � Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés avec les
di�érents algorithmes pour un signal simulé contenant deux pics d'amplitude distincte.

Encore une fois, on note que MUSIC estime correctement le nombre de pics pour les SNR

supérieurs à 25 dB. En deçà de cette valeur, l'algorithme a tendance à sous-estimer le nombre

de gaussiennes. En e�et, pour un SNR de 15 dB, l'algorithme ne détecte pas l'un des deux

pics une fois sur deux. Les autres algorithmes ont le comportement inverse, ils surestiment le

nombre de pics lorsque le SNR est inférieur à 30 dB.

6.2.3 Pics avec chevauchement

On génère N � 300 signaux pseudo-aléatoires de M � 200 points où K � 2 pour chaque

SNR. On utilise les vecteurs τ � r75, Upr88, 127sqsJ et a � r1, Upr0.5, 0.8sqsJ. Le vecteur

w est alors choisi aléatoirement pour chaque n signal de manière à s'assurer de la présence

d'un chevauchement partiel aléatoire. La �gure 6.8 montre deux exemples de signaux générés

ainsi que la superposition des reconstructions de ceux-ci selon les di�érentes méthodes. À la

�gure 6.8-(a), les méthodes d'optimisation aveugle et initialisée avec DLSG ne détectent pas

adéquatement la superposition. À la �gure 6.8-(b), la distance euclidienne pour l'algorithme

MUSIC vaut 0.411, alors qu'elle vaut environ 0.035 pour les autres méthodes. On note que

l'approximation de τ̂ ainsi que de ŵ sont erronées dans ce cas.

La distance euclidienne obtenue en fonction du SNR est montrée à la �gure 6.9. On remarque
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Figure 6.8 � Exemples de signaux aléatoirement générés contenant deux pics avec chevauche-
ment et superposition des reconstructions de ceux-ci selon les di�érentes méthodes. Le SNR
vaut (a) 26 dB et (b) 40 dB.

ici que la distance entre le signal simulé et la reconstruction est plus grande pour l'algorithme

MUSIC que pour les autres techniques à l'exception de l'approximation par optimisation

aveugle. En e�et, la moyenne obtenue pour un SNR élevé est d'environ 0.375, donc similaire

à ce qu'il est possible d'observer à la �gure 6.8-(b). Cette erreur est due principalement à la

détection erronée de la position en présence de chevauchement. La �gure 6.10-(a) montre que

l'algorithme MUSIC est précis à �1 échantillons seulement 45 % du temps dans ce cas. Par

contre, l'optimisation initialisée avec les paramètres détectés par MUSIC permet la meilleure

reconstruction jusqu'à 25 dB de SNR.
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Figure 6.9 � Comparaison en fonction du SNR des distances euclidiennes entre le vecteur
simulé contenant deux pics avec chevauchement et la reconstruction obtenue selon les di�érents
algorithmes.
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MUSIC positionne précisément les pics à �3 échantillons plus fréquemment que les autres tech-

niques, mais n'arrive pas à positionner précisément ceux-ci en deçà d'un échantillon. Comme

montré à la �gure 6.10-(b), MUSIC permet d'obtenir τ̂ à 3 échantillons de τ dans plus de 97 %

des cas pour les SNR supérieurs à 26 dB. Pour les méthodes DLSG et DLPN, les pourcentages

sont de 79 et 90 % respectivement. L'optimiseur est donc plus souvent initialisé à des valeurs

près de la solution attendue en utilisant les paramètres obtenus avec MUSIC.
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Figure 6.10 � Comparaison en fonction du SNR de la fréquence de positionnement en deçà
de (a) 1 ; (b) 3 échantillons selon les di�érents algorithmes pour un signal contenant 2 pics
avec chevauchement.
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Figure 6.11 � Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés avec les
di�érents algorithmes pour un signal simulé contenant deux pics avec chevauchement.

La �gure 6.11 montre la moyenne du nombre de pics détectés. On remarque que MUSIC

détecte le bon nombre de pics, i.e. 2, pour les signaux ayant un SNR supérieur à 26 dB. Ce

n'est pas le cas pour les méthodes DLSG et DLPN qui sous-estiment parfois le nombre de
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pics dans la même situation. Un exemple d'un tel cas était montré à la �gure 6.8-(a). De plus,

comme observé précédemment, l'algorithme MUSIC tend à sous-estimer le nombre de pics en

deçà de 26 dB, alors que les autres algorithmes ont le comportement inverse et surestiment le

nombre de pics lorsque le SNR est sous 30 dB.

6.2.4 Signal contenant 5 pics

Finalement, on observe les performances lorsque le signal contenant 5 pics analysé au cha-

pitre précédent est utilisé. Ici, τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ, w � r10, 10, 14, 8, 6sJ et a �
r1, 0.8, 0.7, 0.15, 0.6sJ. Ce signal apparaît à la �gure 6.12. Pour ce test, seul le bruit superposé
au signal est modi�é.
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Figure 6.12 � Exemple de signal pour lequel τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ, w �
r10, 10, 14, 8, 6sJ, a � r1, 0.8, 0.7, 0.15, 0.6s et SNR = 26 dB.

La �gure 6.13 montre la distance euclidienne obtenue en fonction du SNR. On remarque

d'abord que MUSIC ne permet pas d'obtenir une distance nulle pour les SNR élevés. En

e�et, puisque le signal comporte un chevauchement, la caractérisation est automatiquement

légèrement erronée. L'utilisation de l'optimisation à partir des paramètres détectés permet

d'améliorer les performances. On note aussi que la distance euclidienne obtenue avec les autres

algorithmes est beaucoup plus élevée. En e�et, l'augmentation du nombre de pics et du même

coup du nombre de paramètres requis pour caractériser le signal pose problème à l'optimi-

sation. Celle-ci tend alors à converger vers des solutions non optimales. Il faut noter ici que

les méthodes DLPN et DLSG permettent de positionner adéquatement les pics, mais l'erreur

initiale sur l'approximation de la largeur est problématique.

Finalement, la �gure 6.14 montre le nombre moyen de pics détectés. L'algorithme MUSIC

permet de bien détecter K̂ pour les signaux pour lequel le SNR est supérieur à 25 dB. Lorsque

le SNR est inférieur à 25 dB, MUSIC tend à sous-estimer le nombre de pics. Dans ce cas, un
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Figure 6.13 � Comparaison en fonction du SNR des distances euclidiennes entre le vecteur
simulé contenant 5 pics et la reconstruction obtenue selon les di�érents algorithmes.

des deux pics se chevauchant ainsi que le pic de faible amplitude ne sont parfois pas détectés.

Les autres algorithmes ne semblent pas surestimer le nombre de pics comme précédemment

observé. En e�et, puisque le signal ne comporte pas de segments nuls, le nombre de fausses

détections est limité.
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Figure 6.14 � Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés selon les
di�érents algorithmes pour un signal simulé contenant 5 pics.
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6.2.5 Conclusion - pics isolés simulés

Lorsqu'il n'y a pas de chevauchement, l'algorithme MUSIC proposé permet de mieux caracté-

riser le signal que les techniques d'optimisation initialisées par DLSG et DLPN. Cette méthode

permet entre autres de ne pas surestimer le nombre de pics détectés lorsque le SNR diminue.

De plus, il est possible d'améliorer les performances de cet algorithme en conservant plus d'un

cycle, ou répétition, de la mesure. Lorsqu'il y a chevauchement, les performances peuvent

être inférieures à celles des autres algorithmes. En e�et, les positions et les largeurs détectées

par l'interprétation du PSG sont alors légèrement erronées. Par contre, MUSIC permet une

meilleure constance pour le nombre de pics détectés. En e�et, pour les signaux ayant un SNR

plus élevé que 25 dB, MUSIC permet de détecter le bon nombre de pics alors que les méthodes

DLPN et DLSG surestiment ou sous-estiment le nombre de pics détectés selon la situation et

le SNR. La détection du nombre de pics est cruciale à la méthode d'ajustement de gaussienne

puisque cette méthode d'optimisation ne peut pas reconstruire adéquatement le signal si K̂

est erroné. Ainsi, initialiser l'optimisation avec les paramètres obtenus avec MUSIC permet

d'obtenir la meilleure classi�cation du signal lorsque MUSIC seul est moins performant.
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6.3 Résultats expérimentaux

Plusieurs expériences ont été réalisées avec les appareils de mesure développés. Cette section

analyse les signaux mesurés en utilisant la méthode d'approximation de la CF retenue au

chapitre 4 et les di�érentes méthodes de caractérisation du signal. Les résultats obtenus avec

la méthode MUSIC développée au chapitre 5 sont alors comparés à ceux obtenus avec les

autres méthodes présentées au chapitre 1.

6.3.1 Ferrocyanure

Di�érentes concentrations de ferrocyanure, rFepCNq6s4�, ont été analysées avec le système

développé. Trois électrodes en or (CE, RE et WE) sont utilisées pour obtenir ces mesures.

Les vecteurs ainsi obtenus sont ensuite rééchantillonnés pour obtenir 400 points par cycle.

Chaque cycle est scindé en demi-cycles de réduction et d'oxydation contenant 200 points

avec la méthode présentée à la section 4.2. La CF est alors approximée automatiquement et

soustraite de la mesure. L'algorithme MUSIC proposé caractérise ensuite le résidu pour chaque

demi-cycle. La �gure 6.15 superpose le résultat des di�érents algorithmes et la courbe analysée

pour les demi-cycles d'oxydoréduction d'une solution ayant une concentration de 7 mML�1.
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Figure 6.15 � Superposition d'une mesure (a) d'oxydation ; (b) de réduction et des recons-
tructions obtenues selon les di�érents algorithmes pour une solution ayant une concentration
de 7 mML�1 de rFepCNq6s4�.

On note d'abord que dans les deux cas, l'approximation de la CF est adéquate. En e�et, les pics

d'oxydoréductions sont bien isolés et la CF respecte bien les conditions limites de la mesure.

La �gure 6.16 montre le résidu de la soustraction de l'approximation de la CF de la mesure.

L'hypothèse d'un pic gaussien est parfaitement respectée dans le cas de l'oxydation, mais ce

n'est pas vrai pour le pic de réduction. Dans ce cas, la forme gaussienne est respectée pour

majorité de la réaction de réduction, i.e. entre les échantillons 60 et 110, mais ne correspond
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pas au modèle pour les échantillons 110 à 150. Ce non-respect de l'hypothèse quant à la forme

du pic est problématique pour les techniques d'optimisation qui convergent alors vers une

solution inadéquate comme montré à la �gure 6.16-(b). En e�et, les méthodes d'optimisation

estiment alors incorrectement l'amplitude du pic et un décalage de 4 échantillons est introduit

dans la mesure de position du pic. La méthode MUSIC quant à elle permet une détection

adéquate de la position et de l'amplitude du pic malgré la déformation du modèle.

À la �gure 6.16-(a), on note que les méthodes DLSG et DLPN surestiment K̂. En e�et, de

faux pics sont détectés autour des positions 80 et 90 par ces méthodes. Il avait été noté que

celles-ci ont tendance à surestimer ce paramètre lorsque le SNR est faible. Lorsqu'il s'agit de

courbes expérimentales, la moindre erreur d'approximation de la CF contribue à augmenter

la fréquence des fausses détections. L'algorithme MUSIC permet de limiter ces fausses dé-

tections puisque l'erreur d'approximation doit être de forme gaussienne pour provoquer une

détection. Dans ce cas, MUSIC détecte correctement un seul pic par signal et ignore les erreurs

d'approximation comme désiré.
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Figure 6.16 � Superposition des pics de courant isolés d'une réaction (a) d'oxydation ; (b)
de réduction et des reconstructions obtenues selon les di�érents algorithmes pour une solution
ayant une concentration de 7 mML�1 de rFepCNq6s4�.

La �gure 6.17 montre les résultats des di�érents algorithmes et la courbe analysée pour les

demi-cycles d'oxydation et de réduction d'une solution ayant une concentration de 4 mML�1

de rFepCNq6s4�. L'approximation de la CF pour la courbe d'oxydation, i.e. 6.17-(a), est légè-

rement erronée entre les échantillons 40 et 100. Malgré cela, l'algorithme MUSIC ne produit

pas de fausses détections alors que les algorithmes DLSG et DLPN surestiment K̂. Pour un

système automatisé, cela signi�e que la présence d'une autre molécule serait faussement détec-

tée. Autrement, l'approximation de la CF respecte bien les conditions limites et l'algorithme

MUSIC permet une mesure d'amplitude légèrement plus �dèle à la mesure. Les mêmes obser-
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vations énoncées précédemment par rapport à la courbe de réduction sont valides à la �gure

6.17-(b). En e�et, le pic n'est que partiellement gaussien et l'algorithme MUSIC permet de

mieux caractériser le segment respectant le modèle gaussien.
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Figure 6.17 � Superposition d'une mesure (a) d'oxydation ; (b) de réduction et des recons-
tructions obtenues selon les di�érents algorithmes pour une solution ayant une concentration
de 4 mML�1 de rFepCNq6s4�.

À la �gure 6.18, le pic en �n de signal d'oxydation rend l'estimation de la CF plus di�cile, mais

celle-ci est tout de même adéquate. Par contre, le pic isolé n'est plus gaussien, ce qui cause un

problème pour l'estimation de la position et de l'amplitude avec les méthodes d'optimisation.

Dans ce cas, MUSIC estime mieux l'amplitude et la position malgré la déformation du pic.
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Figure 6.18 � Mesure (a) d'oxydation ; (b) de réduction et les reconstructions obtenues selon
les di�érents algorithmes pour une concentration de 1 mML�1 de rFepCNq6s4�.
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La �gure 6.19 montre la variation des paramètres obtenus avec MUSIC en fonction de la

concentration.
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Figure 6.19 � Variation de l'amplitude du pic (a) d'oxydation ; (b) de réduction, de la position
du pic (c) d'oxydation ; (d) de réduction et de la largeur du pic (e) d'oxydation ; (f) de réduction
en fonction de la concentration de rFepCNq6s4�.
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On remarque qu'une corrélation est observée entre l'amplitude, la largeur et la position me-

surée et la concentration. La combinaison de ces 6 informations tirées d'un même cycle de

VC pourrait permettre d'améliorer la précision de la mesure de concentration par rapport à

l'utilisation d'un seul de ces paramètres. En e�et, l'utilisation d'un seul paramètre est sujette

aux erreurs, comme le montrent les R2 obtenues expérimentalement. Ces erreurs proviennent

du bruit superposé à la mesure, de l'erreur d'approximation de la CF ainsi que de l'erreur d'es-

timation par l'algorithme MUSIC. Les algorithmes proposés ont été optimisés pour réduire au

maximum ces erreurs, mais une imprécision demeure. Il serait donc pertinent pour améliorer

davantage la précision des mesures automatiques de concentration de concevoir une méthode

pour combiner ces di�érentes informations et ainsi obtenir une mesure plus précise.

6.3.2 Dopamine

Les résultats en VC di�èrent selon le type d'électrodes. Pour tester la versatilité des algo-

rithmes, plusieurs types d'électrodes ont été utilisés avec une solution ayant une concentration

de 10 mML�1 de dopamine. La �gure 6.20 montre les mesures séparées en demi-cycles d'oxy-

dation et de réduction obtenues avec des électrodes de carbone non traitées au plasma et

non polymérisées. Comme précédemment, la CF est retirée automatiquement par l'algorithme

proposé et ensuite les di�érentes méthodes de caractérisation des pics sont appliquées sur le

résidu.
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Figure 6.20 � Mesure (a) d'oxydation ; (b) de réduction et reconstructions obtenues selon les
di�érents algorithmes pour une solution ayant une concentration de 10 mML�1 de dopamine
analysée avec des électrodes de carbone non traitées au plasma et non polymérisées.

L'approximation de la CF n'est pas parfaite pour la courbe de la �gure 6.20-(a) puisque la

CF est légèrement surestimée sous les pics et est erronée entre les échantillons 10 et 30. Pour

la �gure 6.20-(b), la CF est aussi légèrement surestimée, mais le résultat est tout de même
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adéquat. La �gure 6.21 montre la superposition des pics ainsi isolés et les reconstructions

obtenues selon les di�érents algorithmes.
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Figure 6.21 � Superposition des pics de courant isolés de la réaction (a) d'oxydation ; (b) de
réduction et des reconstructions obtenues selon les di�érents algorithmes pour les mesures de
la �gure 6.20.

On note qu'à la �gure 6.21-(a), on devrait trouver K � 3 pics situés à τ � r90, 123, 152s. La
composante détectée comme un pic par les algorithmes DLSG et DLPN au début du signal

résulte d'une erreur d'approximation de la CF. L'algorithme MUSIC proposé ignore cette

composante puisque le signal est négatif de part et d'autre. La �gure 6.22 montre d'ailleurs

que le vecteur propre ψ6 associé n'a pas la forme requise pour provoquer une détection.

MUSIC et DLSG ne détectent pas le pic centré sur τ2 � 123 qui est partiellement chevauché

avec le 3e pic. Pour expliquer pourquoi MUSIC a ignoré ce pic, il faut d'abord analyser le

pic centré sur τ3 � 152. Celui-ci n'est pas de forme parfaitement gaussienne, ce qui cause une

mauvaise détection de l'amplitude et de position avec les algorithmes d'optimisation, mais une

détection adéquate de ces paramètres par l'algorithme MUSIC. La décomposition en vecteurs

propres montrée à la �gure 6.22 montre les vecteurs propres associés, ψ1 et ψ2, ont la forme

obtenue lorsqu'il n'y a pas de chevauchement. Les vecteurs sont associés au pic τ2, i.e. ψ3

et ψ4, sont tous les deux corrélés avec ψ1 et sont donc directement rejetés puisque τ3 est

considéré sans chevauchement. La décorrélation arti�cielle G3 et la technique de sélection des

vecteurs propres échouent donc dans cette situation. MUSIC a donc une certaine limitation

dans le cas d'un chevauchement entre deux pics qui ne respectent pas le modèle gaussien et

qui ont un écart d'amplitude notable.

À la �gure 6.21-(b), les deux pics isolés obtenus ne sont pas parfaitement gaussiens, et ce

partiellement à cause de l'erreur d'approximation de la CF. Tous les algorithmes arrivent à
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une solution similaire pour caractériser le premier pic, mais di�èrent pour le deuxième. MUSIC

parvient alors à mieux positionner l'amplitude et la position malgré la déformation du modèle.
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Figure 6.22 � Dix premiers vecteurs propres pondérés résultant de la décomposition dans le
système propre du signal de la �gure 6.21-(a) pour w � 10.

La �gure 6.23 montre les mesures séparées en demi-cycles d'oxydation et de réduction obtenues

avec des électrodes de carbone traitées au plasma et non polymérisées.
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Figure 6.23 � Mesure (a) d'oxydation ; (b) de réduction et reconstructions obtenues selon les
di�érents algorithmes pour une solution ayant une concentration de 10 mML�1 de dopamine
analysée avec des électrodes de carbone traitées au plasma et non polymérisées.

Avec ce type d'électrode, un seul pic est observé. La CF est bien approximée pour la réaction

d'oxydation et de réduction. La �gure 6.24 montre les pics isolés. On note qu'ici aussi l'algo-
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rithme MUSIC permet une meilleure détection de la position et de l'amplitude du pic lorsque

la forme gaussienne n'est pas parfaitement respectée, tout en ne détectant pas de faux pics.
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Figure 6.24 � Superposition des pics de courant isolés de la réaction (a) d'oxydation ; (b) de
réduction et des reconstructions obtenues selon les di�érents algorithmes pour les mesures de
la �gure 6.23.

La �gure 6.25 montre les mesures séparées en demi-cycles d'oxydation et de réduction obtenues

avec des électrodes de carbone traitées au plasma et polymérisées. Dans ce cas, deux pics sont

distinguables pour les courbes d'oxydation et de réduction. L'approximation de la CF est

parfaite dans le cas de la courbe de réduction. Celle de la courbe d'oxydation sous-estime la

section entre les échantillons 40 et 100. La �gure 6.26 montre les pics ainsi isolés.
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Figure 6.25 � Mesure (a) d'oxydation ; (b) de réduction et reconstructions obtenues selon les
di�érents algorithmes pour une solution ayant une concentration de 10 mML�1 de dopamine
analysée avec des électrodes de carbone traitées au plasma et polymérisées.
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Figure 6.26 � Superposition des pics de courant isolés de la réaction (a) d'oxydation ; (b) de
réduction et les reconstructions obtenues selon les di�érents algorithmes pour les mesures de
la �gure 6.25.

L'erreur de l'estimation de la CF du signal de la �gure 6.25 résulte en une fausse détection

importante centrée sur l'échantillon 75 lorsque les algorithmes d'optimisation avec DLSG et

DLPN sont utilisés. Ces deux algorithmes détectent en plus des pics centrés sur l'échantillon 10.

Autrement, la caractérisation des pics est similaire pour toutes les techniques, à l'exception de

l'amplitude du deuxième pic. En e�et, l'algorithme MUSIC proposé permet une estimation plus

juste par rapport aux autres algorithmes qui surestiment celle-ci à cause du bruit juxtaposé.

À la �gure 6.26-(b), les algorithmes DLSG et DLPN détectent des faux pics centrés sur l'échan-

tillon 7. Tous les algorithmes détectent les deux pics avec chevauchement. Comme mentionné

à la section 6.2.3, MUSIC estime incorrectement la position du pic à τ2 � 129 d'environ 3

échantillons. Par contre, la mesure d'amplitude est adéquate avec cet algorithme. Les algo-

rithmes par optimisation convergent tous vers la même solution, i.e. un pic légèrement plus

large, mieux positionné et pour lequel l'amplitude est moins élevée. Dans cette situation, si

seule la mesure d'amplitude est utilisée, l'algorithme MUSIC est préféré. Si une technique

combine les di�érentes mesures w, τ et a obtenues, la technique d'optimisation à partir des

paramètres obtenus avec l'algorithme MUSIC proposé devrait être favorisée pour limiter le

nombre de fausses détections obtenues.
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6.4 Conclusion - résultats expérimentaux

Les résultats obtenus avec les méthodes proposées sont satisfaisants. La technique d'approxi-

mation de la CF arrive a approximer itérativement et automatiquement celle-ci sans infor-

mations préalables. Elle fonctionne adéquatement dans la majorité des cas, mais n'est pas

infaillible. En e�et, dans certains cas, l'approximation obtenue contribue à la déformation

des pics et aux erreurs de la mesure d'amplitude. Par contre, il s'agit d'une amélioration

importante par rapport aux techniques équivalentes présentement utilisées. De plus, les para-

mètres utilisés pour l'approximation automatique peuvent être optimisés lorsque des situations

problématiques sont rencontrées et lorsque la versatilité de l'algorithme n'est pas pertinente.

Autrement, la technique fonctionne correctement avec plusieurs types de signaux où la concen-

tration, la molécule analysée ou les électrodes utilisées sont modi�ées.

L'algorithme MUSIC proposé permet, lorsqu'il n'y a pas de chevauchement, une meilleure

caractérisation de la position et de l'amplitude des pics d'oxydoréduction, i.e. les principaux

paramètres d'intérêts, que les techniques d'optimisation de modèle couramment utilisées. La

di�érence est d'ailleurs signi�cative lorsque le pic ne respecte pas le modèle gaussien. Dans ce

cas, les techniques d'optimisation convergent toutes vers la même forme erronée, même lors-

qu'elles sont initialisées avec les paramètres obtenus par MUSIC. Cette observation explique

d'ailleurs l'utilisation de di�érents modèles ajustés au montage expérimental utilisé avec les

techniques d'optimisation dans la littérature. Il faut d'ailleurs mentionner que la forme du

pic pouvait di�érer pour une même réaction et avec un même montage expérimental lorsque

la concentration était modi�ée. Dans cette situation, il est préférable d'utiliser l'algorithme

MUSIC proposé puisque les résultats sont adéquats même lorsque le pic ne respecte pas par-

faitement la forme gaussienne.

L'algorithme MUSIC proposé permet aussi de limiter le nombre de fausses détections par

rapport aux algorithmes DLSG et DLPN puisqu'il fonctionne par recherche de modèle. Cette

observation avait été notée et mesurée à la section 6.2 pour des signaux simulés et s'est avérée

encore plus problématique avec les résultats expérimentaux. En e�et, avec ce type de mesures,

le SNR n'est plus la seule cause de ces fausses détections, car les erreurs d'approximation de

la CF génèrent des composantes non nulles dans le signal. Les techniques DLSG et DLPN

détectent alors ces erreurs comme des pics, ce qui amène un système d'analyse automatique à

détecter la présence de molécules non contenues dans la solution. L'algorithme MUSIC permet

de diminuer la fréquence des fausses détections à cause de son fonctionnement par recherche

de modèle gaussien. Par contre, si l'erreur d'approximation de la CF est de forme gaussienne,

MUSIC peut aussi détecter celles-ci comme étant des pics.

Certains problèmes peuvent survenir lorsqu'il y a chevauchement des pics. Comme noté à

la section 6.2, la position du pic détectée par l'algorithme MUSIC dans cette situation est

fréquemment erronée de moins de 3 échantillons. Cette même observation est obtenue avec
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les résultats expérimentaux. Dans cette situation, l'optimisation par modèle gaussien peut

améliorer la précision de la position en échange de la diminution de la précision d'amplitude

par exemple si les pics ne sont pas parfaitement gaussiens. Il est aussi possible que MUSIC

ne détecte pas le chevauchement entre un pic de grande et de faible amplitude lorsque les

pics ne sont pas de forme gaussienne. Dans cette situation, les vecteurs propres obtenus par la

décorrélation arti�cielle avecG3 ne permettent pas de détecter adéquatement la superposition.

Finalement, la combinaison des deux techniques proposées, i.e. la méthode d'approximation

polynomiale itérative avec sections protégées pondérées et analyse de la dérivée ainsi que

l'algorithme MUSIC, permet la caractérisation intelligible de la concentration selon les para-

mètres w, τ et a sans nécessiter d'informations préalables. Cette technique permet donc de

caractériser des courbes de VC automatiquement sans modi�er les paramètres d'analyse. Il est

tout de même requis de dé�nir la calibration entre les résultats obtenus par ces algorithmes et

la concentration réelle si une mesure quantitative de la concentration est requise. Cette étape

n'est pas requise pour une analyse comparative (ex. imagerie chimique).
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Conclusion

Le but de ce projet de recherche est de proposer une nouvelle technique permettant de détecter

les pics des courbes de VC avec une précision élevée tout en supprimant automatiquement les

courbes de fond des courbes obtenues avec les systèmes de mesure développés. Pour ce faire, la

version modi�ée de l'algorithme MUSIC précédemment appliquée au lidar [14] a été améliorée.

L'algorithme initial permet de localiser précisément des pics gaussiens dans un signal bruité,

mais nécessite la disponibilité de plusieurs copies du signal et nécessite aussi que celui-ci

contienne uniquement du bruit et des pics identiques en forme et similaires en amplitude.

Quatre principaux problèmes empêchent l'utilisation directe de cet algorithme pour la VC :

1. Plusieurs répétitions ou cycles du signal peuvent être utilisés seulement si la réaction

électrochimique est réversible en VC. Il est aussi préférable d'utiliser un seul cycle pour

augmenter la discrétisation temporelle des mesures de concentration.

2. Les pics sont superposés à une CF inconnue et variable en VC. L'algorithme initial ne

fonctionne pas lorsque la CF est présente.

3. La forme des pics n'est pas constante en VC. En e�et, les pics ont des largeurs variables

pour une même réaction d'oxydoréduction.

4. Aucune relation ne peut être assumée quant à l'amplitude des pics dans une courbe de

VC.

D'abord, l'e�et de l'utilisation de C cycles a été analysée a�n de résoudre le premier problème

rencontré. On obtient que ce paramètre permet de �ltrer d'une manière particulière le bruit

et qu'il est possible d'utiliser un seul cycle lorsque le SNR est supérieur à 26 dB. Le sys-

tème électronique a donc été modi�é a�n d'augmenter le SNR des mesures et ainsi permettre

l'utilisation d'un seul cycle.

Ensuite, une revue des di�érentes méthodes utilisées pour supprimer la CF a été e�ectuée a�n

de résoudre le deuxième problème rencontré. Il existe plusieurs méthodes de suppression de

la CF, mais toutes sauf une nécessitent d'être paramétrées pour chaque expérience ou encore

suppriment incomplètement la CF. Malheureusement, cette unique méthode, i.e. l'approxi-

mation polynomiale itérative, ne permet pas d'obtenir des résultats satisfaisants. En e�et,

plusieurs artefacts de la CF subsistent avec cette méthode lorsque l'approximation obtenue
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est soustraite de la mesure. Di�érentes améliorations et optimisations ont donc été proposées

a�n d'améliorer les performances de cet algorithme. Toutes les méthodes proposées permettent

de diminuer l'erreur d'estimation d'amplitude, d'améliorer la conservation de la forme des pics,

de diminuer l'erreur sur la pente et de mieux conserver la variation de l'amplitude des pics.

Parmi toutes les méthodes, l'algorithme d'approximation polynomiale itérative avec sections

protégées pondérées et analyse de la dérivée des sections initiales et �nales est retenu comme

étant celui qui permet d'obtenir la meilleure approximation de la CF automatiquement.

Cette méthode permet de supprimer la CF adéquatement et il est ainsi possible d'obtenir

un signal contenant uniquement des gaussiennes qui sera analysé avec l'algorithme MUSIC

modi�é. La suppression de la courbe de fond est un problème important en électrochimie.

La technique proposée permet d'améliorer considérablement les performances de l'algorithme

d'approximation polynomiale itérative qui est un algorithme versatile et simple. De plus, les

modi�cations apportées n'augmentent pas considérablement la complexité de l'algorithme.

L'algorithme proposé est applicable à la VC, mais peut aussi être appliqué à d'autres tech-

niques électrochimiques comme la DPV et SWV. La versatilité de l'algorithme proposé lui

permet de fonctionner de manière autonome sans nécessiter la modi�cation des paramètres.

Ceci permet de l'utiliser dans un système automatique d'analyse des courbes de VC. Il peut

aussi être utilisé via une interface graphique où les paramètres sont accessibles. Ceci facilite

alors l'interprétation des courbes de VC mesurées puisque l'utilisateur peut obtenir rapide-

ment et sans e�ort une approximation de la CF qui est habituellement pénible à identi�er.

L'utilisateur peut même modi�er les paramètres pour améliorer l'approximation dans des cas

problématiques.

Pour résoudre les troisième et quatrième problèmes, une analyse approfondie des paramètres

et des variables de l'algorithme MUSIC initial a été e�ectuée. Ces analyses ont permis de

suggérer deux méthodes pour générer le PSG. Les vecteurs propres obtenus avec la méthode

par conditionnement gaussien permettent de séparer arti�ciellement les pics qui se chevauchent

et ainsi d'obtenir des pseudo-spectres continus. Lorsque le conditionnement rectangulaire est

utilisé, le signal doit être segmenté pour arriver à séparer les pics qui se chevauchent. La

méthode par conditionnement gaussien est préférée entre les deux méthodes puisque chaque

pseudo-spectre ainsi obtenu est continu, alors que la juxtaposition de di�érents pseudo-spectres

est problématique aux extrémités de chaque segment juxtaposé.

A�n d'obtenir des PSG intelligibles, il a été nécessaire de développer une méthode de sélec-

tion automatique des vecteurs propres, car la sélection des vecteurs propres est cruciale au

fonctionnement de l'algorithme. En e�et, si un vecteur associé à un pic n'est pas correctement

inclus dans le sous-espace source, l'algorithme ne peut pas le détecter. Di�érentes méthodes

pour e�ectuer cette tâche ont été proposées. La méthode hybride retenue permet de détecter

les pics de faible amplitude et les pics qui se chevauchent en plus d'être simple dans son implé-

mentation. Ce dernier point est important puisque cette opération est répétée avec plusieurs
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vecteurs propres, et ce pour chaque largeur de pic recherchée.

Les PSG générés avec les méthodes proposées permettent d'ajouter une nouvelle dimension de

recherche à l'algorithme MUSIC initial. En e�et, il est alors possible de caractériser la position

et la largeur des gaussiennes contenues dans le signal analysé. Ceci rend l'algorithme proposé

similaire à des algorithmes temps-fréquence puisqu'il est possible de positionner temporel-

lement et caractériser la "période" d'une composante spéci�que dans le signal. Par contre,

le PSG ne permet pas de fournir d'information quant à l'amplitude des pics dans le signal.

En e�et, l'amplitude du PSG représente uniquement un indice de ressemblance entre le mo-

dèle recherché et le signal. Pour obtenir une mesure d'amplitude, il est possible d'utiliser une

mesure directe, l'amplitude de la valeur propre ou encore un ajustement de modèle une fois

que la position et la largeur du pic ont été obtenues à l'aide du PSG. Avec cet ajout, l'algo-

rithme développé permet de détecter et caractériser l'amplitude, la position et la largeur d'un

nombre inconnu de pics dans le signal. De plus, l'algorithme conserve les avantages obtenus

avec l'algorithme initial, i.e. la robustesse au bruit et la haute précision du positionnement.

L'objectif du projet est atteint lorsque les deux algorithmes proposés sont utilisés l'un après

l'autre. Il est ainsi possible de tirer les informations pertinentes pour décrire la courbe de VC

automatiquement. L'algorithme de suppression de la CF permet d'isoler les pics d'oxydoréduc-

tion et l'algorithme MUSIC proposé permet de caractériser le nombre, la position, l'amplitude

et la largeur de ceux-ci. Toutes ces informations sont corrélées à la concentration des molécules

en solution et peuvent être utilisées pour caractériser celle-ci. De plus, l'algorithme développé

permet, lorsqu'il n'y a pas de chevauchement, une meilleure caractérisation de la position et de

l'amplitude que les techniques d'optimisation de modèle couramment utilisées. La di�érence

est d'ailleurs signi�cative lorsque le pic ne respecte pas parfaitement le modèle gaussien. Dans

ce cas, les techniques d'optimisation convergent vers une caractérisation erronée, même lorsque

initialisées avec les paramètres obtenus par l'algorithme MUSIC. L'algorithme proposé per-

met aussi de diminuer la fréquence des fausses détections à cause de son fonctionnement par

recherche de modèle gaussien, ce qui est utile pour un système automatisé. Ces algorithmes

peuvent donc être utilisés dans un système qui nécessite la quanti�cation automatique de la

concentration en VC comme l'imagerie chimique précédemment explorée par notre laboratoire

[32] ou encore via une interface graphique pour faciliter, améliorer et accélérer l'analyse des

courbes de VC au laboratoire.
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Perspectives

À court terme, les algorithmes proposés devront être implémentés dans les systèmes utilisés

pour l'imagerie électrochimique a�n d'obtenir une analyse automatique pour chaque pixel et

ainsi remplacer l'analyse hors ligne présentement utilisée. Les algorithmes pourront aussi être

implémentés directement sur les microcontrôleurs des circuits de mesure électrochimiques de

manière à pouvoir transférer uniquement les résultats de l'analyse plutôt que tous les points

requis pour décrire la courbe complète de VC.

À plus long terme, il sera intéressant d'explorer l'utilisation de la fusion d'information avec

toutes les informations rendues disponibles par l'algorithme développé a�n de caractériser la

concentration des molécules en solution de manière plus précise que par l'utilisation d'un seul

des paramètres mesurés.

Le conditionnement rectangulaire pourrait être exploré davantage en utilisant une segmenta-

tion avec chevauchement par exemple, ce qui pourrait réduire le problème de discontinuité

tout en permettant d'accélérer l'algorithme. La situation problématique où le chevauchement

entre deux pics d'amplitude très di�érente est mal détecté pourrait être résolue si chaque pic

est analysé dans une fenêtre distincte. Dans le même ordre d'idée, il serait pertinent de trouver

une méthode qui permet de rendre la détection en largeur des pics plus impulsionnelle dans le

PSG. La détection en largeur actuelle demeure précise grâce à l'équation de calibration dé�nie

à la section 5.2.4, mais n'o�re pas une sélectivité aussi intéressante que la détection en position

par exemple.

L'optimisation proposée pour améliorer l'approximation de la CF, i.e. l'analyse de la déri-

vée, pourrait être amenée plus loin. En e�et, celle-ci permet d'approximer la CF avec une

fonction polynomiale par morceaux, ce qui permet d'améliorer l'approximation dans le cas où

un polynôme de faible degré n'est pas adéquat pour représenter la CF. L'approximation par

spline permet d'augmenter le nombre de polynômes utilisé pour approximer une courbe, mais

nécessite l'identi�cation d'une poignée de points par lesquels l'approximation est contrainte.

L'identi�cation de ces points pourrait être e�ectuée avec l'algorithme d'approximation poly-

nomiale itérative par poids. En e�et, le vecteur des poids obtenu identi�e indirectement les

segments de la mesure qui contiennent des pics puisque le poids alors attribué est nul alors

que le poids est élevé pour les points qui représentent uniquement la CF.

Il sera aussi intéressant d'appliquer l'algorithme MUSIC proposé à d'autres applications. En

e�et, il peut être adapté à des applications très di�érentes de la VC puisque celui-ci est similaire

à des algorithmes temps-fréquence comme les transformées en ondelettes et la transformée de

Fourier à fenêtre glissante pour ne nommer qu'eux. Par exemple, avec l'algorithme proposé, il

est possible de caractériser la variation temporelle de la fréquence du signal montré à la �gure

6.27-(a) en analysant le PSG résultant montré à la �gure 6.27-(b).
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Figure 6.27 � (a) Signal sinusoïdal ayant une fréquence variable dans le temps. (b) PSG
résultant.

Lorsque le SNR est faible comme à la �gure 6.28, il est possible d'obtenir des résultats cohérents

simplement en augmentant le nombre de répétitions, C, conservées.
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Figure 6.28 � (a) C � 8 signaux sinusoïdaux ayant une fréquence variable dans le temps. (b)
PSG résultant.

Dans ces deux cas, l'algorithme proposé permet de détecter la taille et la position des demies

périodes positives et négatives du signal sinusoïdal. Les résultats ainsi obtenus ne sont pas

optimaux puisqu'une recherche de modèle gaussien est e�ectuée alors qu'il faudrait modi�er

les modèles utilisés par l'algorithme par des modèles sinusoïdaux, mais le concept est tout de

même démontré.

De plus, l'algorithme proposé peut être utilisé d'une façon plus générale pour des applications

où la détection précise de la position de pics gaussiens de taille variable est pertinente. Parmi
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les domaines connexes à l'électrochimie, on pense par exemple à la spectroscopie. L'algorithme

MUSIC pourrait alors permettre une détection précise des pics d'intérêt. Bien sûr, pour op-

timiser les résultats, il sera nécessaire d'adapter les modèles utilisés dans l'algorithme aux

modèles des pics de l'application visée.
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Annexe A

Circuits développés

A.1 Système NI

Un système National Instrument (NI) était disponible au laboratoire et celui-ci comportait

une carte PXI-4130. Ce module montré à la �gure est un SMU (Source Measurement Unit) et

permet de caractériser des sources ou des charges dans les quatre quadrants. Il est typiquement

utilisé pour caractériser des transistors. Par contre, il est possible de l'utiliser pour e�ectuer

des mesures de VC à deux électrodes. En e�et, celui-ci est capable de contrôler une tension de

±20 V à ses bornes et de mesurer des courants de l'ordre des nanoampères. Il n'est par contre

pas exactement adapté pour des mesures alternatives comme celles employées en VC, ce qui

limite la fréquence de la mesure de VC à environ 10 Hz selon l'amplitude utilisée.

Figure A.1 � Module PXI-4130

Une interface LabVIEW montrée à la �gure A.2 a donc été conçue pour contrôler cet appareil.

Di�érentes formes de tension d'excitation ont été implémentées, telle que la tension sinusoï-

dale, triangulaire, pulsée, à échelon constant et contrôle manuel. L'utilisation d'une tension

sinusoïdale a été explorée pour tenter de supprimer la CF. En posant l'hypothèse que la CF

est un système linéaire, il est possible de supposer que celle-ci pourrait être approximée par

une sinusoïde ayant la même fréquence que l'excitation. Il su�t alors de déterminer la phase
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et l'amplitude de celui-ci pour approximer la CF et isoler les pics. Le système NI a facilité

cette expérimentation qui a montré que cette approche ne fonctionnait pas.

Figure A.2 � Interface LabVIEW développée pour contrôler le PXI-4130

Puisque le système comporte uniquement deux électrodes, les résultats sont di�érents de ceux

obtenus avec les autres systèmes. Les principaux avantages de ce système sont le SNR élevé des

mesures ainsi que l'amplitude élevée possible de la tension d'excitation. Ses principaux désa-

vantages sont le coût élevé associé au module PXI-4130, sa portabilité limitée et la fréquence

maximale relativement faible de la tension d'excitation.

A.2 Potentiostat haute fréquence

A�n de permettre des mesures de VC à des fréquences élevées, un circuit utilisant un FPGA

Spartan 6, des convertisseurs analogiques-digitaux (ADC) et un convertisseur digital-analogique

(DAC) haute fréquence a été conçu. Celui-ci est montré à la �gure A.3. Un Mojo v3, un circuit

commercial, permet d'accéder aux entrées et sorties du FPGA et comporte le UART utilisé

pour envoyer les données vers l'ordinateur. Les ADC et le DAC sont connectés par un "shield"

au FPGA. Une fréquence de 657.895 kHz d'acquisition de mesures de 12 bits est possible avec

ce système. Si l'on conserve 200 points par demi-cycles, il est alors possible d'utiliser des fré-

quences d'excitations inférieures à 1.6 kHz. Il est aussi possible d'utiliser le suréchantillonnage

pour réduire le bruit des mesures lorsque la fréquence utilisée n'est pas aussi élevée.

Tout comme l'octentiostat, le circuit développé permet de contrôler jusqu'à 8 circuits analo-

giques de potentiostat présentés au chapitre 1 simultanément. Il peut aussi être utilisé pour le

développement de potentiostats digitaux, i.e. pour lesquels l'asservissement de la tension est

e�ectué numériquement par le FPGA. Pour ce faire, il su�t d'ajouter 3 ampli�cateurs opéra-

tionnels par canal. Ceux-ci doivent être connectés en mode suiveur de manière à protéger les
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Figure A.3 � (a) Mojo et circuit comportant les ADC et le DAC. (b) Assemblage avec un
canal analogique connecté.

entrées des ADC et la sortie du DAC.

Avec de telles fréquences d'acquisition, le transfert des mesures entre le circuit et l'ordinateur

devient problématique. En e�et, la communication série devient surchargée lorsqu'on désire

transférer 657895 � 12 � 2 � 15.7 Mbit par seconde. Pour régler ce problème, des travaux

sont en cours pour implémenter l'algorithme proposé dans ce mémoire sur FPGA pour ainsi

transférer seulement les résultats de l'analyse des courbes plutôt que tous les échantillons.

A.3 Potentiostat compact

Tous les circuits développés proposés jusqu'à maintenant nécessitent une source d'alimentation

bipolaire. Ceci n'est pas un problème au laboratoire, mais limite la portabilité du système. Le

dernier système développé, montré à la �gure A.4, propose une solution compacte qui nécessite

seulement un port USB.

Figure A.4 � (a) Face avant ; (b) face arrière du PCB du potentiostat compact.

Ce circuit est un potentiostat à un canal qui permet d'appliquer une tension d'excitation dont
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la fréquence est inférieure à 100 Hz et dont l'amplitude est comprise entre ±2.5 V. La tension

négative est générée par le circuit en utilisant une pompe de charge (LM2776). La plage de

mesure du courant est variable et peut être choisie entre ±100 nA, ±500 nA, ±1 nA, ±5

uA, ±10 uA, ±50 uA, ±100 uA, ±500 uA, ±1 mA et ±3 mA. La discrétisation minimale du

courant est de 0.2 nA.
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Annexe B

Dé�nition du SNR

Dans ce mémoire, la notion du ratio signal à bruit est surtout utilisée pour caractériser le bruit

additif d'un signal contenant des gaussiennes ponctuelles. Selon [55], le SNR peut être dé�ni

pour ce type de signal comme :

SNR � As

ψ
1
2
0

(B.1)

où As correspond à l'amplitude du signal et ψ
1
2
0 à la valeur RMS du bruit. Lorsque le signal

contient plusieurs pics d'amplitudes di�érentes, la plus grande amplitude est utilisée comme

As.

Le bruit est considéré comme gaussien à moyenne nulle dans ce mémoire. Ainsi, ψ
1
2
0 correspond

à l'écart-type de ce bruit gaussien.

Le SNR peut être exprimé en dB selon :

SNRdB � 20 log10pSNRq � 20 log10

�
� A

ψ
1
2
0

�
. (B.2)

En électrochimie, la notion de pourcentage de bruit, p est aussi utilisée plutôt que le SNR.

Pour un bruit à moyenne nulle, celle-ci se dé�nit comme :

p � �An
As
� 100% (B.3)

où An est l'amplitude du bruit. Bien que di�érents, l'amplitude pic à pic du bruit peut être

159



approximée à partir du SNR dans ce cas selon [57] :

2An � 6ψ
1
2
0 � 6

As
SNR

Ñ An � 3
As
SNR

(B.4)

On trouve donc que :

p � � 3

SNR
� 100% � 3

10
SNRdB

20

� 100% (B.5)

Ainsi, un SNR de 40 dB correspond à environ �3%, 35 dB correspond à environ �5%, 30 dB

correspond à environ �10% et 26 dB correspond à environ �15%.
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Annexe C

Algorithme itératif de décomposition

en vecteurs propres

Une méthode itérative a été utilisée pour décomposer Z lors des travaux précédents [14].

Celle-ci permet d'obtenir les vecteurs propres associés aux valeurs propres les plus élevées de

manière décroissante. Puisque l'algorithme MUSIC modi�é utilise uniquement ces premiers

vecteurs propres, cet algorithme permet d'accélérer la décomposition en vecteur propre. En

e�et, seul environ les 50 premiers vecteurs propres seront analysés typiquement. Si le signal

contient M � 250 points, cet algorithme permet d'éviter de calculer environ 200 vecteurs

propres par décomposition. Soit :

1. M : Dimension de la matrice Zx et nombre de points des vecteurs.

2. Zx P RM�M : matrice à décomposer dans le système propre.

3. Λ � diagrλ1, λ2, ..., λN s : matrice contenant les N valeurs propres sur sa diagonale.

4. λseuil : seuil sur la valeur propre en deçà duquel le processus itératif est arrêté. Il est

aussi possible d'utiliser un nombre maximum de vecteurs propres désirés plutôt que ce

seuil.

5. Ψ � rψ1,ψ2, ...,ψN s : matrice contenant les N vecteurs propres.

6. e : Erreur de l'itération

7. eseuil : Seuil sur l'erreur en deçà duquel le processus itératif est arrêté.

8. ||ψ|| : Norme du vecteur propre ψ.

9. y : Un vecteur temporaire utilisé lors des i itérations pour obtenir le nième vecteur propre.

10. |y| � r|y1|, |y2|, ..., |yM |sJ : valeur absolue de chaque élément du vecteur y.

11. i et n : numéros des itérations.

12. 0M,1 : Vecteur de M points contenant uniquement des zéros.
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n � 1 ;
λ1 � 9999 ;
while λn ¡ λseuil do

e � 9999 ;
i � 1 ;
ψn � 0M,1 ;
y1 � ψn ;
while e ¡ etresh do

yi�1 � Zxyi ;
e � °M

1 |yi � yi�1| ;
i � i� 1;

end
λn � ||yi||2 ;
ψn � yi

λn
;

Zx � Zx � λnψnψJ
n ;

n � n� 1 ;
end
N � n ;
Ψ � rψ1,ψ2, ...,ψN s ;
Λ � diagrλ1, λ2, ..., λN s ;

Algorithme 3 : Algorithme utilisé pour la décomposition en vecteurs propres.

Alors la décomposition en vecteur propre itérative s'e�ectue selon l'algorithme 3.

Il est important de noter qu'ici, le vecteur y1 est initialisé par un vecteur nul, mais il est possible

de réduire le nombre d'itérations i en utilisant un vecteur initial plus similaire au vecteur �nal.

En e�et, le processus itératif est raccourci si le conditionnement initial est adéquat.
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Annexe D

Autres méthodes de suppression de la

courbe de fond explorées et rejetées

D.1 Suppression linéaire séquentielle

La première méthode proposée soustrait la droite reliant les extrémités d'une fenêtre glissante

de largeur σ, i.e. la largeur de la gaussienne, de la courbe is. La soustraction ne s'e�ectue que

pour les indices compris dans la fenêtre. Les valeurs négatives obtenues par cette soustraction

sont remplacées par des zéros, car selon les hypothèses posées les pics ne peuvent pas être

négatifs. Si M représente le nombre d'échantillons de is, alors les M � σ points non compris

dans la fenêtre sont nuls. Cette fenêtre est balayée M � σ fois de manière à couvrir tous les

points de is. Soit ym le vecteur deM points résultant de la soustraction d'une fenêtre à l'indice

m. La matrice Y est alors dé�nie comme :

Y �

�
�����
yJ1
yJ2
...

yJM�σ

�
����� P RM�σ�M . (D.1)

La �gure D.1-(a) explique le fonctionnement de cette méthode en montrant les droites obtenues

pour di�érents indices. La �gure D.1-(b) montre la superposition des di�érentes lignes de Y .
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(a) (b)

Figure D.1 � (a) Superposition des approximations linéaires des fenêtres m �
r0, 25, 40, 60, 150s sur la courbe is. (b) Superposition des vecteurs y1 à yM�σ.

Cette méthode génère une matrice où le pic est isolé. Il est alors possible de former deux

matrices carrées à partir de cette matrice. L'approximation de la matrice de covariance est

obtenue en utilisant :

Σyy � 1

M
Y Y J P RM�σ�M�σ. (D.2)

Il est aussi possible de former la matrice de covariance modi�ée comme utilisée dans l'algo-

rithme MUSIC modi�é (sans la matrice de conditionnement) :

Σ1
yy �

1

M � σY
JY P RM�M . (D.3)

La �gure D.2 montre ces deux matrices.

La signi�cation de ces deux matrices est di�érente. Σyy contient de l'information sur les

di�érentes fenêtres utilisées. Le maximum correspond à la fenêtre où le pic était le mieux

dé�ni. Σ1
yy contient l'information sur le pic isolé. Celui-ci est placé au même endroit dans la

matrice que dans le signal initial. Ainsi, Σ1
yy peut directement être utilisée avec MUSIC. La

�gure D.3 montre les trois premiers vecteurs propres de la décomposition de cette matrice. Le

premier vecteur propre a une forme similaire au pic considérant la largeur de la fenêtre utilisée.

Cette méthode isole e�ectivement les pics de la CF sans connaissances préalables si une analyse

pour di�érentes largeurs σ est e�ectuée. Si l'on désire éviter le calcul pour plusieurs σ, il faut

connaître la taille des pics présents dans le signal. Finalement, cette méthode possède quelques

défauts énumérés plus bas.
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Figure D.3 � Superposition des trois premiers vecteurs propres de la matrice Σ1
yy.

1. La méthode utilise l'approximation linéaire de la CF. L'approximation linéaire n'est pas

optimale, mais l'utilisation d'une série d'approximations linéaires est plus adéquate [48].

2. L'information d'amplitude du pic est perdue lors de la transformation. L'amplitude de

la matrice Σ1
yy ne représente pas l'amplitude de is.

3. La méthode n'est pas robuste en présence de bruit. Lorsque le SNR diminue, la droite

devient très variable, ce qui dégrade la qualité des résultats.

4. La méthode ne permet pas d'isoler adéquatement des pics qui se chevauchent. Lorsque

c'est le cas, la méthode peut les isoler seulement si une largeur plus grande que σ est

analysée. Ces pics seront donc détectés incorrectement.
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D.2 Double mesure du courant

L'analyse de la �gure 1.1 et de l'équation des réactions d'oxydoréduction :

Ox� ne� è Re (D.4)

montre que ces réactions libèrent et absorbent des électrons. Puisque le courant électrique

correspond au déplacement des électrons, ces réactions pourraient être associées à des sources

de courant locales dans le milieu aqueux. Si cette hypothèse est valide, les courants iCE et

iWE , typiquement supposés égaux puisque iRE est nul, pourraient di�érer. Dans ce cas, la

relation serait décrite par :

iWE � iCE � ip (D.5)

où ip est le courant généré par les réactions d'oxydoréduction. Normalement, le courant de

la CE n'est pas observé, seul iWE est mesuré. Aucune architecture de potentiostats à double

mesure du courant n'a été trouvée dans la littérature selon nos recherches. Le circuit montré

à la �gure D.4 a été conçu pour parvenir à mesurer à la fois iCE et iWE . Le résultat espéré

était d'obtenir une forme de iCE similaire à iCF , permettant d'isoler le courant généré par les

réactions électrochimiques en e�ectuant simplement iWE � iCE .

Figure D.4 � Schéma fonctionnel du circuit à double mesure de courant expérimental.

La �gure D.5 montre le résultat obtenu avec ce circuit lors de la mesure de ferrocyanure.

Les courants iWE et iCE sont identiques. Ceci signi�e que les réactions d'oxydoréduction ne

peuvent être représentées par des sources de courant locales.

Il est donc évident que le système à double mesure du courant ne peut pas être utilisé pour

supprimer la CF puisque iWE et iCE sont identiques. Une autre hypothèse pour expliquer
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Figure D.5 � Comparaison des mesures iCE et iWE obtenues avec une solution de ferrocya-
nure.

la forme du courant d'oxydoréduction consiste à supposer que ces réactions modi�ent l'im-

pédance de la solution lorsqu'elles se produisent. Généralement, les impédances capacitives

ou inductives peuvent être vues comme des impédances variables en fonction de la fréquence

[36] :

Zeq � 2jπfL � Zpfq (D.6)

où L représente l'inductance et Z l'impédance. Par contre, le liquide analysé agit aussi comme

une impédance variable en fonction de la tension Zpvq. Cette observation sera utilisée à la

section 4.5.1 lors de la conception d'un simulateur de CF à des �ns de validation.
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Annexe E

Analyse et comparaison des méthodes

non retenues de sélection des vecteurs

propres

E.1 Sélection des vecteurs propres avec G3

E.1.1 Sélection par itérations ou valeurs propres

La sélection par seuillage des valeurs propres ne fonctionne pas avec G3 puisque la valeur

propre associée aux pics de faible amplitude ne se distingue pas des valeurs propres associées

aux vecteurs propres à rejeter. Lorsque la méthode itérative de décomposition en vecteurs

propres de l'annexe C est utilisée avecG3 comme matrice de conditionnement, alors la relation

entre le nombre d'itérations requises pour converger et la pertinence des vecteurs propres

n'existe pas. Il est donc impossible de dé�nir un seuil sur le nombre d'itérations comme c'était

le cas avec G1.

E.1.2 Sélection par la somme

Puisque la majorité des vecteurs propres à rejeter comportent des oscillations, il est possible

d'envisager d'utiliser la somme des M éléments ψm contenus dans chaque vecteur propre ψ.

Ainsi, les vecteurs oscillants sont rejetés puisque la somme est plus faible pour ceux-ci que

pour les vecteurs d'intérêt. Pour le mième vecteur propre, cette somme ζm est dé�nie comme :

ζm �
¸
ψm (E.1)

La �gure E.1-(a) montre les vecteurs propres pondérés obtenus pour un signal ayant un SNR de

26 dB et la �gure E.1-(b) montre les di�érents ζm associés. Cette méthode arrive e�ectivement

à ignorer les vecteurs propres comme ψ6 et ψ11 car ζ6 � ζ11 � 0. De plus, la somme ζ14 est
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distincte, ce qui permet de conserver le vecteur ψ14. Par contre, il y a peu de di�érences entre

ζ8 et ζ5 par exemple. En e�et, la somme des vecteurs propres ayant 2 passages par zéro n'est

pas nulle puisque le nombre de maximas est impair. Cette méthode n'est pas su�sante sous

cette forme.
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Figure E.1 � (a) Vecteurs pondérés. (b) Métriques ζm associées aux 25 premiers ψm.

E.1.3 Sélection par la somme pondérée

Le principe de la somme est repris ici, mais chaque somme est pondérée par la valeur propre

associée au vecteur propre sommé. Cette somme pondérée notée ζ�m est dé�nie comme :

ζ�m � λm
¸
ψm. (E.2)
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Figure E.2 � Métriques ζ�m associées aux 25 premiers ψm.

On rejette cette technique rapidement puisqu'il n'est pas possible de distinguer le vecteur

propre ψ14 associé au pic de faible amplitude.

169



E.1.4 Sélection par distance inter maximum

Soit mmax p|ψ1|q l'indice du maximum de abspψ1q. Alors γmax est dé�nie comme la distance

entre la position du maximum de abspψ1q et la position du maximum de ψ2 :

γmax � mmax p|ψ1|q �mmax pψ2q (E.3)

alors que γmin est dé�nie comme :

γmin � mmax p|ψ1|q �mmin pψ2q. (E.4)

Les distances γmax et γmin sont alors utilisées pour former le ratio de symétrie Γ1 dé�ni comme :

Γ1 �
���� γmin

γmax

���� (E.5)

et la di�érence de symétrie Γ2 est dé�nie comme :

Γ2 � |γmin � γmax| . (E.6)

Lorsque p|ψ1|J|ψ2|q � 0, on ne rejette pas directement ψ2. Plutôt, si Γ1 � 1 ou Γ2   β,

alors ψ2 est symétrique par rapport à ψ1 et doit être rejeté. Si Γ1 � 1 ou Γ2 ¡ β, alors

ψ2 est asymétrique par rapport à ψ1 et une superposition est détectée signi�ant que ψ2 doit

être conservé. En e�et, les vecteurs propres associés à un chevauchement comme ψ2 sont

asymétriques par rapport au vecteur propre décrivant le premier pic ψ1. Les vecteurs propres

oscillants à rejeter comme ψ6 sont symétriques par rapport au vecteur propre à conserver ψ3.

Pour généraliser ce principe, il faut comprendre que le vecteur propre contenant l'oscillation

avec un seul passage par zéro est toujours associé à une valeur propre plus élevée que le vecteur

propre contenant des oscillations à plus d'un passage par zéros. De plus, le test de symétrie

n'est valide que s'il est e�ectué sur ce vecteur contenant une seule oscillation.Ce test est alors

toujours e�ectué sur le vecteur contenant un seul passage par zéro si l'analyse des vecteurs

propres est réalisée dans l'ordre décroissant des valeurs propres.

Il est alors pertinent de garder une trace du type de pic détecté. Ainsi pour chaque vecteur

ψm ajouté à Ψs on conserve les indices où ψm � 0.03�maxp|ψm|q pour former l'intervalle de

description du vecteur, i.e. les indices entre lesquels le pic est décrit dans le vecteur ψm.

Ainsi, lorsque pabspΨsqJabspψmqq � 0, on trouve l'intervalle précédemment dé�ni qui com-

prend mmaxp|ψm|q. Si mmaxp|ψm|q est inclus dans un intervalle où le test de symétrie a déjà été

réalisé, ψm est rejeté, autrement le test de symétrie est e�ectué.
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Finalement, on peut optimiser le pseudo-spectre en conservant le 3e vecteur propre compris

dans l'intervalle où une superposition a été détectée. Cette méthode permet la sélection adé-

quate des vecteurs propres désirés lorsque le SNR est élevé. Par contre, lorsque le SNR est

plus faible, il arrive que la mesure de la position des extremums soit erronée menant à des

problèmes lors de l'utilisation de Γ1 ou Γ2.

E.1.5 Optimisations

L'utilisation de la position des maximums des vecteurs propres est utile. Par contre, la diminu-

tion du SNR du signal initial x altère celle-ci. Pour minimiser l'e�et du bruit sur la détection

de la position des maximums des vecteurs propres, il est possible de �ltrer ceux-ci avec un �ltre

moyenneur non causal tel que présenté à la section 1.5.2. La position du maximum est alors

déterminée à partir du vecteur �ltré, réduisant ainsi l'erreur induite par le bruit. L'intervalle

de description du pic peut aussi être décrit selon le vecteur �ltré pour optimiser les résultats.
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Annexe F

Analyse et comparaison des méthodes

d'interprétation du PSG

F.1 Détection de la position

F.1.1 Maximum

Diverses approches sont possibles pour analyser le PSG en fonction de la position. La première

approche proposée consiste à observer le maximum du PSG à pour chaque échantillon tel :

∆max �

�
�����max

�
�����
δp1,1q

δp2,1q

...

δpW,1q

�
����� ,max

�
�����
δp1,2q

δp2,2q

...

δpW,2q

�
����� , ... ,max

�
�����
δp1,Mq

δp2,Mq

...

δpW,Mq

�
�����

�
�����

J

. (F.1)

On obtient ainsi pour chaque m la valeur maximale de δ obtenue selon W . Le résultat obtenu

avec le signal de la �gure 5.27 est montré à la �gure F.1. Cette technique permet de générer

un vecteur de M points pour lequel les maximums sont facilement identi�ables. Il est alors

simple de déterminer la position des pics dans le signal x avec la position de ces maximums.

Par contre, cette technique facilite la rétention des pics "fantômes" à cause de l'utilisation

des maximums. En e�et, n'importe quelle erreur ponctuelle dans le PSG sera conservée dans

∆max.

On obtient une approximation adéquate de la position des pics désirés soit :

τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ

τ̂ � r29, 60, 120, 178, 225, 266sJ.
(F.2)

Il y a donc un faible pic fantôme à l'indice 266 dans cet exemple.
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Figure F.1 � Vecteur d'analyse par les maximums, ∆max, pour le signal de la �gure 5.27.

F.1.2 Sommation

La deuxième technique proposée consiste à utiliser la somme du PSG pour chaque échantillon

tel :

∆sum �
�
W̧

w�1

δpw,1q,
W̧

w�1

δpw,2q, ... ,
W̧

w�1

δpw,Mq

�
(F.3)

Cette technique est possible, car le PSG ne contient pas uniquement des impulsions aux

coordonnées rτk, wks. En e�et, les di�érents δw contiennent des maximums relatifs aux indices

τ . Ainsi, sommer les contributions des di�érents δw permet la distinction des positions des

pics dans x. Le résultat obtenu avec le signal de la �gure 5.27 est montré à la �gure F.2.
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Figure F.2 � Vecteur d'analyse par la somme, ∆sum, pour le signal de la �gure 5.27.
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On obtient une approximation adéquate de la position des pics désirés soit :

τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ

τ̂ � r29, 60, 120, 178, 225sJ.
(F.4)

On note que l'amplitude relative du pic fantôme précédemment détecté est notablement dimi-

nuée ce qui permet de l'ignorer. Par contre, l'amplitude relative du pic positionné à τk � 178

est réduite à environ 5 dB alors qu'avec la technique des maximums, celle-ci valait 13 dB.

Cette technique ne favorise donc pas la rétention des pics fantômes, mais peut omettre la

détection de certains pics de faible amplitude.

F.1.3 Multiplication

La dernière technique proposée consiste à multiplier les pseudo-spectres tel :

∆mul �
�
W̧

w�1

20 log10pδpw,1qq,
W̧

w�1

20 log10pδpw,2qq, ... ,
W̧

w�1

20 log10pδpw,Mqq
�

(F.5)

Cette méthode permet de minimiser l'impact de fausses détections dans le PSG. En e�et,

le pseudo-spectre est presque nul aux points où il n'y a pas de détection et très élevé aux

indices des détections. La multiplication permet donc d'annuler partiellement l'e�et d'une

fausse détection ponctuelle dans le PSG avec la multiplication par zéro. Puisque les di�érents

δw contiennent des maximums relatifs aux indices τ , l'amplitude relative des détections dans

∆mul augmente drastiquement par rapport aux techniques précédentes. Le résultat obtenu

avec le signal de la �gure 5.27 est montré à la �gure F.3.
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Figure F.3 � Vecteur d'analyse par la multiplication, ∆mul, pour le signal de la �gure 5.27.
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Par contre, cette technique rencontre des problèmes lors du chevauchement des pics dans, x

car les maximums dans δw ne sont pas uniquement centrés sur τ . En e�et, un pic plus large

peut ressembler au chevauchement de 2 pics, générant un maximum dans δw au centre du

chevauchement. Ceci déforme ∆mul et peut altérer les positions mesurées. Ici, on obtient :

τ � r30, 60, 120, 180, 225sJ

τ̂ � r31, 59, 120, 182, 225sJ.
(F.6)

Cette technique permet d'ignorer les pics fantômes, mais peut omettre la détection de certains

pics de faible amplitude.

F.1.4 Méthode retenue

La méthode retenue pour la détection de la position des pics est la méthode par la somma-

tion. La méthode développée pour sélectionner Ψs permet de minimiser la création des pics

fantômes, mais il est prudent de conserver une technique qui permet de maximiser le rejet de

ceux-ci sans occasionner de déformation des impulsions dans δ. La �gure F.4 compare ∆sum

et ∆max obtenus avec le signal de la �gure 5.30 où deux pics fantômes apparaissent. Il est

donc préférable d'utiliser ∆sum pour éviter la surestimation de K̂.
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Figure F.4 � Comparaison des méthodes d'analyse du PSG, méthode par (a) maximums ;
(b) sommation.

Puisque le chevauchement est possible en VC, il est pertinent de choisir la technique qui

n'altère pas la détection de la position de ces pics. L'utilisation de ∆sum est donc préférée à

∆mul.
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F.2 Détection de l'amplitude

F.2.1 Méthode directe

Il s'agit de la technique la plus simple qui consiste simplement à évaluer x aux indices τ̂

trouvés tel que â � xpτ̂ q. Par contre, lorsque le SNR est faible, la précision obtenue dépend

directement du bruit superposé aux indices τ̂ . La précision obtenue dépend donc directement

du SNR.

F.2.2 Méthode par valeur propre

Comme détaillé à la section 5.2.1, utiliser l'amplitude des valeurs propres pour caractériser â

est possible et o�re une meilleure précision que l'utilisation de la méthode directe. Par contre,

cette méthode ne fonctionne pas lorsqu'il y a chevauchement. En e�et, la valeur propre alors

associée au 2e vecteur propre n'est plus reliée à l'amplitude du pic dans x comme montré lors

de l'analyse de la formation des vecteurs propres. Ainsi, cette méthode ne peut pas être utilisée

avec la VC, car le chevauchement des pics dans x est possible, mais pourrait être utilisée pour

d'autres applications.

F.2.3 Méthode par sommation pondérée

Les étapes précédentes ont permis de déterminer qu'un modèle gaussien de largeur wk est situé

à l'indice τk. On sait aussi que le bruit est à moyenne nulle. Soit la fonction sptq contenant
une gaussienne centrée sur τk et du bruit additif nptq :

xptq � ake
�
t�τk
2w2
k � nptq (F.7)

si l'on connaît τk et wk, il est possible de diviser xptq par le modèle gaussien adapté gptq �
e
�
t�τk
2w2
k et ainsi obtenir :

xptq
gptq � ak � nptq

gptq (F.8)

où l'amplitude est isolée et le bruit est modi�é. Si l'on utilise la version discrétisée du signal

x, ceci signi�e que plusieurs échantillons ne contiennent plus que la valeur de l'amplitude de

la gaussienne et du bruit. Il faut par contre noter que la division par 0 est problématique. En

e�et, le signal gaussien g est dé�ni presque entièrement entre m � rτk � 3wk, τk � 3wks et
est presque nul ailleurs. Pour obtenir l'approximation de l'amplitude, il est alors possible de
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n'observer que les indices compris entre m � rτk � wk, τk � wks et ainsi obtenir :

âk � 1

2wk � 1

τk�wk¸
m�τk�wk

xpmq
gpmq � ak � 1

2wk � 1

τk�wk¸
m�τk�wk

n

g
. (F.9)

La moyenne de n est théoriquement nulle, mais ce n'est pas vrai pour le terme ng . Par contre,

on note une amélioration de la précision de la mesure d'amplitude dans le cas d'un pic isolé

bruité par rapport à la méthode directe. En e�et, pour l'exemple de montré à la �gure F.5, on

obtient une di�érence entre ak et âk de 0.83% avec la méthode par sommation pondérée et de

2.92% avec la méthode directe. Il faut par contre noter que le développement ci-haut nécessite

une estimation adéquate du modèle pour fonctionner, autrement, la précision est diminuée.
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Figure F.5 � Superposition du signal x, du modèle gaussien g et de la division de n
g .

F.2.4 Méthode par optimisation

Cette technique utilise un optimiseur pour estimer â. L'approximation â obtenue à partir de

la méthode directe est donnée à un optimiseur comme point de départ. Cet optimiseur utilise

la méthode du simplex [35] pour minimiser la di�érence entre la combinaison linéaire de K̂

modèles gaussiens et le signal x. Les paramètres K̂, τ̂ et ŵ sont utilisés comme paramètres

initiaux de ces modèles. L'avantage de cette technique est de permettre une bonne résolution

des amplitudes des pics chevauchés et bruités. Le désavantage de cette technique est son

implémentation plus complexe.
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F.2.5 Comparaison des méthodes

Le signal montré à la �gure F.6 contenant 5 pics centrés sur τ � r30, 60, 120, 180, 225s est
utilisé pour comparer les performances des di�érentes méthodes de mesure de â. Pour ce faire,

100 répétitions sont e�ectuées pour chaque SNR et la moyenne de la distance euclidienne entre

le vecteur théorique et le vecteur simulé non bruité est conservée. L'évolution de la distance

euclidienne en fonction du SNR est montrée à la �gure F.7.
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Figure F.6 � Superposition du signal simulé x bruité, non bruité et de l'estimation obtenue.

On remarque que la méthode par optimisation permet d'obtenir les meilleurs résultats. On

remarque aussi que la méthode par sommation pondérée permet d'obtenir de meilleurs ré-

sultats lorsque le signal est bruité (SNR < 30 dB). La distance non nulle lorsque le SNR

est élevé provient du décalage d'un échantillon de τk obtenu parfois avec MUSIC lors d'une

superposition.
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