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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 ’électrochimie. Récemment, 'algorithme de deuxiéme 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 systéme lidar [14].
L’application de cet algorithme a la voltampérométrie cyclique (VC) est intéressante puisque
cette technique électrochimique permet 1’analyse du type ainsi que de la concentration des
molécules présentes en solution par ’analyse des pics d’oxydoréduction. Plusieurs techniques
permettent l'identification 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 étre appliqué directement & ’électrochimie. En effet, les
hypotheéses requises au fonctionnement de cet algorithme ne sont pas les mémes que celles ap-
plicables & la VC. Des ajustements sont donc nécessaires afin de permettre son utilisation. De
plus, I'algorithme précédemment développé permet uniquement une classification en position
des pics contenus dans le signal. Pour étre appliqué & la VC, il est nécessaire de permettre la
détection en position et en largeur des pics. Ce projet permet donc d’ajouter une deuxiéme
dimension a 'algorithme MUSIC. A partir des informations de largeur et de position, 1’algo-

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

L’analyse des courbes de voltampérométrie cyclique permet de caractériser la concentration de
molécules & partir des pics d’oxydoréduction, mais cette analyse est complexe. Typiquement,
chaque courbe doit étre traitée individuellement par un utilisateur pour réussir & extraire
Iinformation qu’elle contient. Ce projet vise donc & rendre plus simple et plus précise I'in-
terprétation des courbes de voltampérométrie cyclique. Dans la méme optique, 1’algorithme
développé doit permettre de caractériser les courbes de VC de maniére automatique. Un tel
algorithme est particuliérement utile a I'imagerie chimique [32] puisque 1’analyse des courbes
obtenues par les différentes électrodes peut alors étre accélérée, permettant plus d’expérimen-

tation avec ce type de systéme.



L’algorithme proposé doit aussi étre versatile de maniére & permettre la détection de différentes
molécules en solution. En effet, I'algorithme devrait permettre de caractériser des molécules

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

Ainsi, les modifications & 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 & 1’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 briévement 'algorithme MUSIC standard et détaille
les modifications précédemment effectuées qui ont permis son adaptation aux signaux lidar.
Au chapitre 3, les hypothéses requises au fonctionnement de ’algorithme MUSIC modifié
sont comparées aux hypothéses des courbes de VC. Au chapitre 4, une revue des techniques
utilisées pour retirer la courbe de fond, un probléme important qui empéche ’adaptation de
I’algorithme MUSIC & la VC, est effectuée. Diverses méthodes pour améliorer la suppression
de la courbe de fond y sont ensuite proposées et comparées. Le chapitre 5 présente une analyse
de Deffet de certains paramétres sur les résultats de I’algorithme MUSIC modifié. Des solutions
sont alors proposées en fonction de cette analyse pour permettre I’adaptation de cet algorithme
aux courbes de VC et I'ajout de la nouvelle dimension de 'algorithme est détaillé. Finalement,
le chapitre 6 compare d’abord les performances de ’algorithme proposé par rapport a celles des
autres algorithmes fréquemment utilisés a 1'aide de courbes simulées, puis & ’aide de courbes

obtenues expérimentalement avec les systémes électroniques développés.



Chapitre 1

Electrochimie - Notions de base

Dans cette section, les concepts théoriques de ’électrochimie et de la voltampérométrie cyclique
sont abordés, les appareils électroniques utilisés pour effectuer ces mesures sont présentés et

une revue des techniques actuelles d’analyse des résultats est effectuée.

1.1 Définition

Les amateurs d’étymologie auront deviné que I’électrochimie est ’étude des relations entre
I’électricité et la chimie. Cette discipline regroupe toutes les technologies et techniques reliées
aux échanges d’énergie électrique dus & des réactions chimiques. Les piles et ’électrolyse sont
deux exemples trés populaires des applications de 'électrochimie. Ces deux phénomeénes 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) ot Re représente la molécule réduite

(le réducteur), Oz la molécule oxydée (I’oxydant) et n est le nombre d’électrons transférés [58].

Oz + ne” = Re (1.1)

L’oxydant recoit les électrons et le réducteur libére ses électrons. Par exemple, dans ’électrolyse
de l'eau, 'oxydation des ions hydroxydes décrite dans (1.2) se produit a ’anode. Une réaction
de réduction décrite dans (1.3) se produit & la cathode. En combinant (1.2) et (1.3) on trouve
(1.4), réaction qui décrit la production d’hydrogeéne (H) et d’oxygene (O) lors de I'hydrolyse
de I'eau [21].

2H,0(l) — O2(g) + 4H " (aq) + 4e™ (1.2)

2H " (aq) + 2¢~ — Ha(g) (1.3)



2H,0(1) = Os(g) + 2Ha(g) (1.4)

La figure 1.1 montre les réactions d’oxydoréduction en utilisant 'exemple de 'hydrolyse de
Peau. Le déplacement des électrons (e™) est mis en évidence puisqu'’il s’agit de 1’élément clé

duquel découle la voltampérométrie cyclique.

Réducteur Oxydé
&

eri— Oxydation 0,
2H2 O (pene}g’élecu'ous) 4H"
l A

I V.

4H* Réduction 2H2 ::

(gain d’électrons)

Oxydant Réduit

FiGURE 1.1 — Représentation graphique de la réaction d’oxydoréduction de I’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 [Fe(CN)g]*~ qui peut étre oxydé en ferricyanure [Fe(CN)g]>~ selon (1.5) et par la
suite étre réduit de nouveau. La réaction est dite réversible si le retour complet a I’état initial

est possible. Autrement, la réaction est dite irréversible.

[Fe(CN)g]'™ = [Fe(CN)s]> +e (1.5)

Les réactions peuvent étre homogeénes lorsque le transfert d’électrons se fait entre deux molé-
cules qui sont dans la méme phase (solide, liquide, etc.). La réaction est dite hétérogene lorsque
la réaction se produit entre des composés dans des phases différentes. L’exemple le plus fré-
quent est celui d’électrodes immergées dans une solution conductrice. Dans ce cas, la réaction
se produit & l'interface entre le solide et le liquide, comme c’est le cas lors de 'électrolyse de

Peau.

Le concept de potentiels d’oxydoréduction est aussi important & mentionner. Il s’agit d’une
grandeur empirique exprimée en volt (V). Ce potentiel est exprimé par rapport a une réfé-
rence, i.e. I’électrode normale & I’hydrogéne. Par exemple, le potentiel associé a la réaction
d’oxydation (1.2) est 1.23 V alors que le potentiel associé & la réaction de réduction (1.3)
est de 0 V. Ces potentiels d’oxydoréduction différent en fonction du type de référence, de la
température et en fonction du type de molécules. Une réaction d’oxydoréduction peut étre
auto-induite ou encore étre forcée comme dans le cas de ’électrolyse de ’eau par ’application

d’un potentiel externe.



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 contréler une tension ou un courant constant ou variable
entre deux électrodes. La figure 1.2 résume les différentes techniques électrochimiques en fonc-
tion de la méthode de mesure électrique. La technique électrochimique qui est utilisée dans ce
mémoire est la voltampérométrie cyclique a cause de la sélectivité offerte par cette technique.

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

Techniques électrochimiques

! v
Statique Dynamique
I=0 I#0
v I
Potentiométrie ; v v
[mesure de V(t)] Tension contrélée Courant controlé
\
\ Coulométrie a
Tension fixe courant contrélé
[mesure de V()]
N v v
Tension variable Ampérométrie Coulométrie a
[mesure de I(1)] tension contrélée

[mesure de I(t)]

' } )

Tension linéaire Tension pulsée Tension cyclique
} ! |
Polarographie Voltampérométrie Voltampérométrie

[mesure de (V)] pulsée cyclique
[mesure de I(V)] [mesure de I(V)]
Vt V/E V/E
t t t

FIGURE 1.2 — Résumé des différentes techniques électrochimiques.



1.2 Voltampérométrie cyclique

La voltampéromeétrie cyclique, ou plus simplement voltamétrie cyclique (VC), est une tech-
nique de mesure électrochimique qui se base sur le controle d'un potentiel alternatif v(t) entre
deux électrodes tout en mesurant simultanément le courant i(¢) circulant entre les électrodes
[34, 42]. Elle permet d’identifier la présence de composés en solution grace aux potentiels d’oxy-
doréduction distincts & chaque composé et de quantifier la concentration de ces composés grace

4 I'analyse du courant mesuré.

1.2.1 Electrodes

La VC peut étre effectuée avec différentes configurations d’électrodes. En effet, on distingue
la technique & base de 2, 3 ou 4 électrodes. La plus commune et celle présentée et utilisée dans
ce mémoire est la configuration & 3 électrodes. Dans cette configuration, les trois électrodes,
nommeées électrode de travail (WE), électrode de référence (RE) et contre-électrode (CE) sont
immergées dans la solution a I’étude comme illustrées a la figure 1.3. La tension est controlée
entre WE et RE. CE peut étre vu comme un actionneur qui fournit le courant & la solution
et permet de controler la tension entre WE et RE. L’électrode de référence RE doit étre trés
stable. Elle peut étre 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 '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 ’analyse.
Le platine est le matériel de premier choix vu sa grande stabilité, mais & cause de son cofit

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

FI1GURE 1.3 — Disposition des électrodes pour la VC.

L’électrode ot se situent les réactions a une grande influence sur les résultats obtenus. En effet,
les réactions hétérogénes se produisent & la surface de I’électrode et ainsi la surface de celle-ci
doit préférablement étre maximisée. Il est aussi possible de "fonctionnaliser" WE pour ajouter

une sélectivité et une plus grande sensibilité a des réactions d’oxydoréduction spécifiques [40].



Ce champ de recherche dépasse le cadre de ce mémoire, mais il est tout de méme pertinent de

mentionner ’existence de cette approche.

1.2.2 Tension d’excitation

Comme montré a la figure 1.4, le potentiel d’excitation v(t) qui caractérise la VC est la forme
triangulaire. Typiquement, les résultats obtenus par cette technique sont présentés sous la
forme i(v). Ainsi, la variation linéaire de v(t) facilite la compréhension de ce changement de
base. La tension varie entre la tension minimale v, et maximale v;,q, & une fréquence fe,c.
Par contre, les chimistes utilisent fréquemment la vitesse de balayage S, (scan rate) définie
selon (1.6) en [%] plutot que la fréquence. A des fins de simplicité, feae, Umin €t Umaa Seront

utilisés pour décrire v(t) dans ce mémoire.

Sy = 2(Umaa: - Umin)fexc (16)

I— 1¢ cycle —I— 2¢cycle _I._.
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FIGURE 1.4 — Tension d’excitation appliquée entre les électrodes.

Un cycle de mesures de VC correspond & une période du potentiel d’excitation. I est séparé

en deux sections :

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

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

2. Balayage arriére : Segment de lexcitation ol le potentiel diminue dans le temps. C’est

durant ce balayage que 1’électrode permet la réduction des composés en solution.

Lorsque le systéme est réversible, les composés analysés peuvent étre réduits et oxydés dans
un méme 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.



Lorsque le systéme est irréversible, la répétition de C cycles n’aboutit pas en C' mesures
identiques ni similaires. En effet, si les composés peuvent étre oxydés, mais pas réduits, il n’y
a pas de retour & l’état initial. Ainsi, seule la mesure du courant du premier cycle contiendra

de 'information sur la concentration initiale de la solution.

Dans le cadre de ce projet, les expériences avec le ferrocyanure [Fe(CN)g]*~ et la dopa-
mine [CgH11NO2] sont considérées réversibles. Ceci permet 'utilisation de plusieurs cycles

identiques.

1.2.3 Courbes de VC

Courant [pA]

Epa
1

-20 - .
08 06 04 02 0  -02

Potentiel [V]

FIGURE 1.5 — Exemple de diagramme de VC pour le ferrocyanure [34].

La figure 1.5 montre un exemple de courbe obtenue sous la forme i(v) avec le ferrocyanure, des
électrodes de platine et une RE au calomel saturé. Au début de 'expérience (a), le potentiel
est maintenu & 0.8 V et un faible courant circule. Le potentiel est alors diminué jusqu’a -0.2 V.
Durant ce balayage, lorsque le potentiel est suffisamment faible pour réduire le ferricyanure,
un courant cathodique est généré (b). Le courant augmente alors rapidement (b—d) da a la

réaction de réduction (1.7) a I’électrode. Le courant diminue (d —f) lorsque l'environnement



adjacent & 1’électrode devient épuisé en [Fe(CN)g]3~.

[Fe(CN)6]>™ + e~ — [Fe(CN)g]*~ (1.7)

La direction du balayage de potentiel est alors inversée (f). Lorsque le potentiel est suffisam-
ment positif pour permettre Poxydation (h), 'amplitude du courant augmente de nouveau
(h—j) durant 'oxydation (1.8) du ferrocyanure. L’amplitude du courant diminue (j— k)
lorsque 1’environnement adjacent & 1’électrode devient épuisé en [Fe(CN)g]*~. Le cycle est

complet lorsque le potentiel revient & 0.8 V.

[Fe(CN)g]'™ — [Fe(CN)g]>™ + 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 & la tension a 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 'identification du composé observé. En théorie, cette position correspond
a ’endroit ot la réaction débute (b), mais en pratique, on mesure souvent la position du
maximum du pic (d) par simplicite.

2. L’amplitude des pics observés : L’amplitude des pics de courant générés est direc-
tement liée & la concentration du composé subissant les réactions d’oxydoréduction. En
effet, la présence d'une faible quantité d’un réactif produira un pic d’amplitude moins
élevée puisque la quantité disponible prés de ’électrode s’épuisera plus rapidement. Cette
mesure d’amplitude n’est pas simple puisque la courbe de fond doit étre prise en compte.
La figure 1.5 montre aussi un exemple d’une technique de mesure utilisée (ipc, ipq) pour
calculer la hauteur des pics. Une droite est extrapolée & partir de la section linéaire de
chaque direction de balayage. La mesure de hauteur est alors calculée comme étant la
différence entre le maximum de ¢ 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 figure 1.6 donne un exemple visuel d’une courbe de VC résultant de ’analyse d’une solution
ou 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 suffisamment espacés, mais il arrive dans certains
cas que ceux-ci se chevauchent lorsque les potentiels associés aux réactions sont suffisamment

rapprochés comme c’est le cas a la figure 1.7. La comparaison des figures 1.6-(a) et 1.6-(b)



illustre aussi l'effet que peut engendrer une

un méme montage expérimental.

variation de la fréquence de balayage utilisée sur

b
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FIGURE 1.6 — Exemple de diagramme de VC ou plusieurs réactions électrochimiques se pro-
duisent et effet de la fréquence de balayage sur la mesure du courant. (a) : S, = 100 22, (b) :

S, =10 =¥ [8].

Dans le méme ordre d’idée, la figure 1.7 montre Ueffet de l'utilisation de différentes électrodes

pour analyser une meéme solution.
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FIGURE 1.7 — Exemple de l'effet 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’effectuer les mesures avec des électrodes

qui ne se dégradent pas de maniére notable durant les expériences, ou alors d’utiliser des

10



électrodes fabriquées de maniére identique. Les parameétres feic, Umin €6 Umae 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 étre soustraite
de la courbe de courant mesuré i(t) afin que la mesure de 'amplitude des pics soit corrélée
avec la concentration de l'espéce chimique étudiée. L’équation (1.9) identifie la relation entre

le courant de fond icp(t) et le courant relié aux réactions électrochimiques iy(t).

i(t) = icp(t) + ip(t) (1.9)

La figure 1.8-(a) montre i(t) lorsque i(t) = icp(t), alors que la figure 1.8-(c) montre i(t)
lorsque i(t) = icp(t) + ip(t). Les figures 1.8-(b) et (d) représentent (a) et (c) respectivement
sous la forme i(v). En effet, la figure 1.8-(b) montre une réponse a la tension d’excitation ou
il n’y a pas de pics d’oxydoréduction, il s’agit donc de la CF. La figure 1.8-(d) montre cette
méme CF & laquelle sont superposés deux pics d’oxydation et un pic de réduction. Il faut
donc analyser 4,(t) pour caractériser le liquide et ses composants. Les courants des réactions
d’oxydation o(t) et de réduction r(t) isolés & partir des courbes de la figure 1.8 sont montrés

aux figures 1.9-(a) et (b) respectivement. La relation entre o(t), r(t) et iy(t) est donnée par
(1.10).
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FIGURE 1.8 - (a) Exemple de courbe icp(t). (b) Exemple de courbe icr(v). (c) Exemple de
courbe icp(t) + ip(t). (d) Exemple de courbe icp(v) + ip(v).
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FIGURE 1.9 — (a) o(t), section de iy(t) reliée a I'oxydation. (b) r(t), section de 4,(t) reliée a la
réduction.

ip(t) = o(t) +r(t) (1.10)

Une des difficultés lors de ’analyse des résultats en VC est de connaitre icp(f) [30, 45]. Bien
évidemment, celui-ci est différent pour chaque liquide analysé, pour chaque électrode utilisée,
mais il varie aussi en fonction de la concentration du composé analysé. 1l est donc difficile &
connaitre et approximer. Pour cette raison, la section 4.1 de ce mémoire sera dédiée & ’analyse
des différentes techniques développées pour isoler iy,(t) & partir de i(t). La section 1.5 présente
diverses techniques pour détecter et caractériser les pics d’oxydoréduction. Puisqu’il existe
des méthodes pour obtenir I'approximation ip(t), certaines des techniques présentées utilisent

I’hypothése que i,(t) est connu.

12



1.3 Potentiostats

La VC nécessite un appareillage particulier pour effectuer les mesures selon la théorie décrite
a la section précédente. En effet, la tension désirée doit étre maintenue entre deux électrodes
et le courant, qui est trés souvent de faible amplitude, doit étre précisément mesuré. Les
appareils utilisés pour effectuer ces mesures sont appelés potentiostats. La figure 1.10 montre

Parchitecture simplifiée d’un circuit électrique de potentiostat [8, 16, 34, 39].

vi(t) = Rgp X I(1)

Ry i(t)

FIGURE 1.10 — Schéma fonctionnel simplifié d'un potentiostat.

On note que le courant est mesuré & la WE et que la RE est une entrée 4 haute impédance.
En effet, aucun courant ne doit circuler via la RE pour le ne pas altérer la mesure du courant
[8]. On comprend alors mieux le role d’actionneur de la CE. Cette électrode permet d’assurer,
grace au systéme de controle G, que le potentiel entre WE et RE respecte bien la tension
désirée. A cet effet, il convient d’identifier Vap(t) : la tension réellement appliquée entre RE et
WE, vgi4(t) : la commande de tension envoyée au systéme et v;(t) : la tension représentant le

courant i(t) mesuré.

Lorsque le systéme de controle fonctionne correctement, alors v,y (t) & vsig(t). Par contre, il

est possible que vgp(t) # vsig(t) lorsque le systéme sature ou si fezc est trop élevée.

Puisque 'amplitude des courants mesurés est souvent entre l'ordre des milliampéres et des
nanoampéres, les méthodes de mesure doivent étre choisies adéquatement pour ne pas trop
modifier '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 a la figure 1.11 [16, 39]. La topologie 1.11(a) permet une amplification du courant
tant au niveau de la résistance de rétroaction que de la résistance shunt. Ainsi, cette derniére
est préférée pour la mesure de faibles courants puisque la topologie 1.11-(b) permet seulement

de modifier 'amplification du courant par la résistance de rétroaction.
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1.3.1 Appareils utilisés

Les potentiostats commerciaux, comme celui montré a la figure 1.12, sont des appareils trées
spécialisés et précis. Ces deux caractéristiques obligent un prix particuliérement élevé. Cette
raison couplée avec le désir de LABioTRON de développer des potentiostats miniaturisés et
portables a mené a l'utilisation de potentiostats développés avant et pendant le projet de
maitrise. Certaines hypothéses 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 a la section 1.4. D’autres versions ont été
développées au cours du projet pour apporter différentes améliorations aux mesures. Celles-ci

sont présentées dans 'annexe A.

FIGURE 1.12 — Exemple de potentiostat commercial.

L’appareil utilisé initialement, montré a la figure 1.13-(a), a été nommé 'octentiostat puisqu’il

posséde huit canaux de mesures électrochimiques qui peuvent étre utilisés simultanément.

L’appareil est modulaire, c’est-a-dire qu’il posséde des canaux analogiques amovibles tels qu’a
la figure 1.13-(b). Ceux-ci permettent de controler des tensions de 3.5 V' jusqu’a 5 kHz. La
plage de mesure de courant est variable entre £3 mA et £15 pA. La topologie du circuit est
légérement différente de celle décrite a la section 1.3, mais les résultats obtenus demeurent

valides [10, 38]. Un schéma simplifié de cette topologie est montré a la figure 1.14.

Une carte-mére, visible & la figure 1.13-(c), permet la discrétisation des mesures analogiques et

I’envoi des données & travers un port série a l'interface graphique. La discrétisation minimale
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FIGURE 1.13 — (a) Octentiostat. (b) Canal analogique. (c) Vue interne de I'octentiostat.
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FIGURE 1.14 — Schéma fonctionnel simplifié d’un canal de 'octentiostat.

est de 30 nA. Par contre, la fréquence d’échantillonnage du microcontréleur utilisé limite la
fréquence maximale des mesures électrochimiques possible & environ 5 Hz, ce qui est bien
inférieur & 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 insuffisant

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 ’octentio-
stat disponible au début du projet. La figure 1.15 montre les courbes électrochimiques obtenues
avec une solution de K CI ayant une concentration de 10 % de dopamine. I’oxydation de
celle-ci génére un pic de courant d’oxydation qui atteint son maximum & environ 0.85 V et
un pic associé a la réduction qui atteint son maximum & 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’a maintenant, ce qui est une conséquence directe de
I'utilisation d’un prototype compact développé au laboratoire pour lequel aucun filtrage pré ou
post-acquisition n’est utilisé pour la mesure du courant. Malgré cela, le ratio signal sur bruit
(SNR) est tout de méme acceptable et il est possible de discerner les pics de courant reliés aux
réactions d’oxydoréduction. Il est important de noter que sur la figure 1.15-(b), Pamplitude
des pics n’est pas trés prononcée par rapport a la CF. L’analyse des courbes électrochimiques

doit donc permettre 'identification de pics de faible amplitude.
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F1GurE 1.15 — Courbe expérimentale de dopamine de concentration de 1O—mLM sur électrodes

de carbone. (a) Graphique i(v). (b) Graphique i(t).
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La figure 1.16 montre une courbe électrochimique obtenue en utilisant des électrodes de car-
bone ayant subi un prétraitement spécial pour permettre & deux réactions d’oxydoréduction
de se produire dans un méme cycle lors de I’analyse d’une solution de dopamine. Cette figure
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.
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FiGURE 1.16 — Courbe expérimentale de dopamine de concentration de 10% sur électrodes
de carbone doublement polymeérisées. (a) Graphique i(v). (b) Graphique i(t).
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Finalement, la figure 1.17 montre la mesure effectuée a ’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. 1l faut noter que le courant ne varie qu’entre 50 pA
et -50 pA dans ce cas. On comprend alors que ’analyse des courbes électrochimiques doit

permettre la résolution de pics bruités.

(a)

<
=
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E -1.5 1
o
()
1 1 \l; - 50
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)NH‘;‘R‘I —— Tension 0
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'f ! 20
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I -
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-10
-20
- -30

(=]
Courant [pA]

- -40

A /|\ T Temps [s]

FIGURE 1.17 — Courbe expérimentale de ferrocyanure sur électrodes d’or. (a) Graphique i(v).
(b) Graphique i(t).
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1.5 Techniques actuelles - Caractérisation des pics

Cette section détaille les différentes 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 offre une corrélation avec la concentration p des composés a ’étude. Tel que
mentionné a la section 1.2.3, 'amplitude ay des K pics contenus dans iy(t) est corrélée a p. Plu-
sieurs des techniques présentées ci-dessous fournissent une approximation de cette amplitude

notée ay.

11 est important de noter ici les conventions utilisées quant & I’écriture des variables. Jusqu’a
présent, les signaux étaient représentés comme étant des variables en fonction du temps, cette

section nécessite 'utilisation de variables discrétisées comme montrées par :

o = [o(T),0(2T), ...o(MT)]" (1.11)

ol T représente la période d’échantillonnage en secondes et M le nombre d’échantillons. Les
variables minuscules écrites en gras (ex : o) signifient qu'’il s’agit de vecteurs colonnes. Les

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

O = [01,09,...0¢] (1.12)

assemble les vecteurs colonnes des courants d’oxydation cote a cote 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 ¢, représente la

mi®™me valeur de la quantité totale. Par exemple, o0, et o) 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 & définir 'approximation de la courbe de fond %CF comme

étant I'approximation linéaire d'un segment droit de 2 tel que :

icr = at + 8 (1.13)

ou t est un vecteur représentant le temps. La mesure de ax pour ’oxydation est définie comme :

ar = max(i — icp) (1.14)
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alors que a pour la réduction est définie comme :

ar = min(i — 1cp). (1.15)

La figure 1.18-(a) montre la mesure a; pour la courbe présentée a la figure 1.17. Dans ce cas,
extrapoler une droite est relativement simple, la CF est trés linéaire dans la plage [-0.5 V,
0 V]. On note par contre que cette approximation linéaire ne croise pas la fin du pic dans
les environs de 0.8 V. Ceci signifie que la courbe de fond n’est pas approximée de maniére
optimale. La figure 1.18-(b) montre la mesure as pour la méme courbe. Le segment linéaire
avant le pic de réduction est relativement court, mais I’approximation linéaire de ce segment

reste possible et isole le pic de réduction.

Normalement, les estimations a1 et ao sont mesurées pour plusieurs concentrations différentes
et une relation linéaire de calibration entre p et [a1,as] est déterminée. Les concentrations

inconnues sont alors identifiées en évaluant cette équation de calibration pour les valeurs ay

mesurées.
60 Extrapolation 60
(a) (b)
40 40
— 20 — 20
3 3
€0 £ o0
I e A e
H S a [
<] =] |l h
©-20 ©.20 IR
it Dol
-40 40 joii AL
Extrapolation
-60 — _ ! -60

-1.5 -1

-O'STension [v] 0 -O'STension I\ 0

FIGURE 1.18 — Technique d’extrapolation appliquée a la courbe de la figure 1.17. (a) Mesure
du pic d’oxydation. (b) Mesure du pic de réduction.

La figure 1.19 met en évidence les limitations de cette technique. Lorsque ¢ n’est pas linéaire
avant le pic, il devient difficile de déterminer 7AlCF. Pire encore, a; varie énormément selon le
segment de ¢ initialement choisi pour 'approximation. Pour la mesure de 'oxydation, 1.19-(a)
montre qu’une approximation nulle ou deux autres valeurs de grande variance peuvent étre
obtenues en utilisant la technique manuelle. La figure 1.19-(b) montre que les mémes problémes

surviennent pour la mesure de la réaction de réduction.

Un autre probléme majeur de cette technique est qu'il s’agit d’une technique manuelle. Elle
est donc intrinsequement plus longue & effectuer 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

A la section 4.1.
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FIGURE 1.19 — Technique manuelle appliquée a 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 i;,(t), i, (t) ou iy (t) soit la dérivée premiére, deuxieme ou ni®me dqu signal décrites par
(1.16). En recherchant les passages par zéro de i,(t), 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 %, est connue, il est alors possible d'utiliser I'une des techniques

présentées a la section 1.5.3 pour caractériser ag.

,d,

10 = Liy(0

1y d ,

in(t) = %zp(t) (1.16)
) = i)

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 probleme & cette technique. La transformée de Fourier F de 4y,(t) donnée a (1.17), ot
j représente la notation complexe et f la variable du domaine fréquentiel, permet de mieux

comprendre ce phénoméne.

F(ip)(f) = 2m fjF (ip)(f) (1.17)

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

Ainsi, celui-ci est amplifié par 'opération de la dérivée & cause de la multiplication par f
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contenue dans (1.17). Cette amplification des hautes fréquences augmente I'impact du bruit et
provoque un nombre de passages par zéro de i;(t) qui est beaucoup plus grand que le nombre

de maximas de la fonction.

Pour cette raison, il est préférable de filtrer ou modifier iy (t) avant de dériver celui-ci. Il faut
par contre faire preuve de prudence dans cette opération, car 1'utilisation de filtres peut altérer

les signaux de VC de maniére dommageable & 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
(FF'T) [43, 45, 30, 26, le filtre a phase nulle [4] et le filtre moyenneur non causal [43].

1. La méthode SG fait I'approximation polynomiale d’une fenétre glissante qui balaie 1’en-
semble du signal [49]. Le degré de I"approximation polynomiale est paramétrable, mais
si celui-ci est supérieur & 1, la dérivée locale peut étre directement obtenue en utilisant

la dérivée du polynéme obtenu lors du lissage.

2. Le filtrage 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 filtre & phase nulle est un filtre non causal & réponse impulsionnelle infinie qui n’induit
pas de déphasage des composantes du signal lors du filtrage |4]. Celui-ci permet donc
de mieux conserver l'intégrité du caractére temporel du signal. Ainsi, les pics filtrés ne

seront pas décalés dans le temps.

4. Le filtre moyenneur non causal est le filtre le plus simple & implémenter parmi les options
énumeérées ci-dessus [43]. Il consiste a 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 étre impair puisqu’une symétrie autour du point milieu est désirée.
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Les figures 1.20 et 1.21 comparent les différentes techniques de lissage sur un signal contenant
4 gaussiennes sur lequel du bruit blanc est superposé. On note que les signaux filtrés par ces
quatre filtres ne sont pas déphasés par rapport au signal initial. Dans le cas de la figure 1.20,
le bruit haute fréquence est effectivement rejeté. On note que le filtre SG peut & premiére
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’écréte pas les pics et conserve mieux les fortes variations

contenues dans le signal.

151

— Signal bruité

— — - Signal non-bruité
— Filtre phase-nulle
Filtre SG
Filtre FFT

— Filtre moyenneur

0.5

-0.5

Amplitude relative

-1.5 |-

| | | | | |
0 50 100 150 200 250 300
Echantillon

Figurke 1.20 — Comparaison des différentes méthodes de lissage des courbes pour un SNR de
32 dB.

La figure 1.21 montre que les signaux filtrés sont plus déformés lorsque 'amplitude du bruit
augmente. En effet, la forme des gaussiennes est maintenant plus triangulaire, mais ceux-ci
ne sont pas décalés temporellement. A premiére vue, ce sont les filtres moyenneur et Fourier
qui offrent le meilleur filtrage. La section suivante montre comment réaliser la dérivée de ces

signaux.
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FiGURE 1.21 — Comparaison des différentes 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 différentes méthodes :

1. L’approximation de la dérivée discréte est définie comme :

o (m) = ZEZ 1 3 - :((Z)); [m < M]. (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 :

o' = FFT Y 2rfjFFT(0)]. (1.19)
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Cette approche est plus lourde & calculer, par contre, si le lissage par FF'T est déja utilisé,

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

3. La dérivée peut aussi étre obtenue en utilisant SG. Puisque cette méthode utilise ’ap-
proximation locale :
6(m) = bo(m)"™ + bp—10(m)"  + .. + bro(m) + by (1.20)
ou b, correspond aux coefficients de "approximation polynomiale de degré n calculés a
partir de la fenétre centrée sur le point o(m). Il est possible d’utiliser la dérivée de ce
polynome plutot que d’utiliser le signal directement :
6'(m) = nb,o(m)" ' + (n — 1)b,_10(m)" % + ... + 2b20(m) + by. (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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FiqurEe 1.22 — Identification des maximums par passage par zéro en fonction des différentes
techniques de calcul de la dérivée pour un SNR de 32 dB.

La figure 1.22 compare les différentes méthodes du calcul de la dérivée. L’approximation de la

dérivée discréte est utilisée sur les signaux filtrés par les filtres moyenneur et & 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 méme pour un SNR élevé, plus de K = 4 pics sont détectés. La
pire méthode est le filtre moyenneur. La dérivée en utilisant la transformée de Fourier semble

induire un décalage dans la position détectée.

La figure 1.23 compare les différentes 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 filtre 4 phase nulle permettent les meilleurs résultats lorsque
le SNR diminue. Ce sont donc seulement ces deux derniéres qui seront conservées pour les
comparaisons finales. En effet, méme si celles-ci sont loin d’étre 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 — Identification des maximums par passage par zéro en fonction des différentes
techniques de calcul de la dérivée pour un SNR de 25 dB.

Une fois les positions des pics connues, les techniques présentées 4 la section 1.5.3 sont utilisées

pour mesurer un parameétre corrélé a la concentration.

26



n'*™€ ordre

La dérivée de nl®™® ordre tel que définie par (1.16) est utilisée pour déterminer la position des
pics et caractériser leur largeur sans la suppression de la courbe de fond. La figure 1.24 montre
que les dérivées de i, et ¢ deviennent de plus en plus similaires lorsque l'ordre de la dérivée
augmente [43]. En effet, a la figure 1.24-(a), les signaux sont trés différents alors qu’a la figure

1.24-(c), ceux-ci sont trés similaires.
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FIGURE 1.24 - (a) Signal ¢ en rouge et i, en vert. (b) Dérivée premiere de ¢ et 4,. (c) Dérivée
seconde de 1 et . [43]

De plus, comme montré & la figure 1.25, il y a une relation entre la largeur du pic et ’amplitude
de la dérivée calculée. La figure 1.25-(a) montre deux gaussiennes de méme amplitude, mais
de largeur différente. L’amplitude maximale des dérivées respectives des deux gaussiennes
differe de plus en plus & chaque dérivée. Cette méthode permet donc de déduire la largeur des

gaussiennes observées.
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FIGURE 1.25 — (a) Signal 4, contenant 2 gaussiennes (b) Dérivée premiére de %,. (c) Dérivée
seconde de %,. (d) Troisiéme dérivée de %,. [43]
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Le lissage des courbes est particuliérement important avec cette technique. En effet, la déri-
vation répétée peut-étre rendue inintelligible par un faible bruit & cause de 'amplification des
hautes fréquences par la dérivée. Pour cette raison, il est recommandé de filtrer le signal avant

chaque dérivation [43].

1.5.3 Caractérisation de la concentration

Ici, le nombre K et la position my des pics sont déterminés par les techniques présentées
dans la section précédente. Ceci signifie que le nombre de composés en solution est connu tout
comme le type de molécules. Il faut maintenant mesurer un parameétre qui varie en fonction
de la concentration p des molécules en solution. Ainsi, différentes techniques sont utilisées et

sont présentées dans cette section.

Mesure directe

La technique directe consiste & évaluer ¢, aux indices my tel que décrit dans (1.22) [11, 30,
17, 7]. La figure 1.26 montre que l'amplitude du pic varie linéairement en fonction de la

concentration.

ir = ip(my) (1.22)
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FIGURE 1.26 — 4, pour différentes concentrations de sérotonine et relation entre aj et p. (a)
0.5, (b) 1.0, (c) 1.5, (d) 2.0, (e) 2.5, (f) 3.0, (g) 4.0, (h) 5.0 £ [11]

La mesure instantanée peut ne pas représenter la valeur réelle désirée & cause de la super-
position du bruit sur la courbe analysée. Les techniques de filtrage sont alors utilisées pour
diminuer cet effet [30]. Une autre limitation survient lorsque deux pics se chevauchent. A ce
moment, cette technique ne parvient pas a séparer les contributions de chaque pic efficacement,

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

Une deuxiéme méthode utilisée pour quantifier p est la mesure de l'intégrale ou d’aire du pic
[43, 26, 44|. Cette méthode nécessite de connaitre i, ainsi que les indices, [my_pn, Mmiyn], entre

lesquels le k™€ pic est défini. L’aire du pic est obtenue pour un signal discret avec :

f Odt= S p(m). (1.23)

m=mg—n

Il est alors possible de définir une relation entre l'aire et la concentration, ce qui permet
d’obtenir une estimation de la concentration en fonction de ’aire mesurée. Les performances
obtenues avec cette méthode sont moins altérées par le bruit & moyenne nulle que celles obte-
nues avec la méthode directe & 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, 'erreur encourue

est minimale avec cette technique.

Par contre, des connaissances préalables sont requises avec cette technique. En effet, 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 estimeées.

Dérivation de deuxiéme ordre

Cette technique consiste & mesurer 'amplitude de la dérivée seconde de ¢ plutét que celle
de 4, [12]. On utilise alors une corrélation entre p et &; plutét que ai. Comme montré a
la section 1.5.2, les dérivées d’ordre élevé arrivent & annuler sommairement l'effet de la CF.
Cette technique ne nécessite donc pas de suppression de la CF. Il était aussi mentionné que
I’amplitude de la dérivée seconde variait en fonction de la largeur du pic. Par contre, ce n’est
pas le seul paramétre qui affecte 'amplitude maximale de i'. En effet, soit une gaussienne de

largeur o centrée sur 0 superposée & une CF polynomiale :

2
i = ape 307 + bot® + byt + b (1.24)
t2
—arte 202
i = T T L byt + by (1.25)
g
t2
. age 2% (t—o)(t+ o)
i = gy + 20y (1.26)
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I’amplitude maximale de la gaussienne est donnée & t = 0, résultant simultanément au passage

par zéro de la dérivée premiére et & I'extremum de la dérivée seconde de la gaussienne :

ar =1(0) = a + by
ay, =1(0) = by (1.27)

= i"(0) = —2F + 2by.
Qg t () o2 2

L’équation (1.27) montre bien que 'amplitude de I'extremum de i” varie en fonction de la
largeur o de la gaussienne, mais aussi de 'amplitude ag. Ainsi, dans la situation ou les pics
sont de largeurs constantes, il est possible d’utiliser ’amplitude de la dérivée seconde pour
caractériser les pics puisque p oc G o« — ay. La figure 1.27 montre I'application de cette

technique dans le cas de la détection de platine et de zinc.
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FIGURE 1.27 — Analyse de @} pour déterminer p. (a) 4. (b) " [12].

Evidemment, cette technique nécessite un signal dont le SNR est trés 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 afin d’obtenir des résultats valides avec cette mé-
thode.
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1.5.4 Reégression sur composantes principales (PCR)

La régression sur composantes principales utilise ’analyse des composantes principales (PCA)
pour réduire le nombre de dimensions utilisées pour représenter le probléeme [54, 56]. Cette
technique doit étre appliquée sur 1, 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 effet, dans cette situation,

les composantes principales représentent davantage la CF que les pics.

Soit X la matrice d’entrée contenant N mesures différentes, Y les concentrations associées et

B les coefficients de la régression, alors ’équation de la régression s’écrit comme :

Y ~ XB (1.28)

Par contre, X ne contient pas nécessairement une base optimale pour ’analyse par régression,
car X peut contenir des mesures corrélées. L’analyse par composantes principales utilise donc

la matrice de corrélation approximée selon :

Yoo~ XX e RV, (1.29)

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

éléments propres :

Yoo = PAUT (1.30)

ou W sont les IV vecteurs propres alors que la diagonale de A contient les N valeurs propres. La
décomposition en valeurs singuliéres peut aussi étre utilisée pour cette étape [54]. Les mesures
corrélées dans X sont associées a de faibles valeurs propres. Ainsi, ces mesures seront retirées
pour former la matrice décorrélée x qui contient alors tous les vecteurs décorrélés de X . Les

coefficients B peuvent alors étre estimés par :

B=9AxTY (1.31)

pour définir la relation entre les mesures électrochimiques et la concentration de plusieurs

molécules.

Par contre, cette relation n’est valide que pour un méme montage expérimental et la technique
de PCR échoue si celui-ci est modifié [31]. En effet, si les conditions d’expérimentales sont
modifiées, il faut alors reformer X avec les mesures de chaque molécule isolée dont ’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 & utiliser une méthode itérative pour minimiser
la distance entre un modéle y et la mesure obtenue x. Une méthode itérative populaire est
la méthode de Nelder-Mead [43, 41, 35]. Différents types de modeéles peuvent étre utilisés

pour représenter les pics d’oxydoréductions. Parmi les modéles utilisés, on compte le modéle

gaussien [43, 30, 18, 2|, le modeéle gaussien asymeétrique [6], le modeéle Coihz [44] et les modeles

obtenus expérimentalement [30, 23].

Soit le vecteur contenant une gaussienne centrée sur ’échantillon 7 défini comme :

_T—r _2T—7 _ MT-—7 T
VT = [e 2w2 ’e 2w2 s eee ’e 2w?2 ] (132)

alors le modele utilisé pour approximer le signal qui contient K pics ayant une amplitude ay

est :

K

y= Z aiVs, (1.33)
k=1

et l'erreur entre le modéle et la mesure x est définie comme :

M
e= Z V(T — ym)?. (1.34)
m=1

Le vecteur y comporte plusieurs paramétres & optimiser. En effet, y est dépendant de la
largeur wy, , de amplitude ay, et de la position 75, de chacun des K pics gaussiens du modéle.

L’optimisation doit donc minimiser e en modifiant les valeurs des vecteurs w, a et 7.

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 probléme des méthodes itératives est qu’elles échouent parfois & converger vers
une solution optimale [43]. Il faut alors modifier les paramétres initiaux (w, a, T et K)
et recommencer ’optimisation. Une estimation adéquate des parameétres initiaux est donc
requise au fonctionnement de cet algorithme. Une autre méthode doit donc étre couplée a
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, T et K.
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1.5.6 Conclusion

Les mesures électrochimiques de VC permettent de mesurer la concentration des différents
composés dissous dans une solution par l'analyse du courant circulant entre les électrodes
submergées. Les réactions d’oxydoréductions produisent des pics dont I’amplitude est corrélée
& 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

parametres expérimentaux.

Plusieurs méthodes d’analyse des courbes de VC ont été présentées. Pour obtenir le nombre
et la position des pics, 'analyse de la dérivée est souvent utilisée. A cause de son instabilité
en présence de bruit, les mesures doivent étre lissées par des méthodes comme SG et le filtre
a phase nulle. Lorsque la CF n’est pas retirée, il est possible d’analyser la ni®™¢ dérivée pour

déterminer le nombre et la position des pics.

Pour obtenir un parameétre corrélé a la concentration lorsque la CF a été retirée de la me-
sure, il est possible d’analyser ’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 modifiées. L’amplitude de la dérivée seconde peut étre utilisée

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

Finalement, la méthode par ajustement de modéle est souvent utilisée en électrochimie pour
analyser les signaux complexes ol les pics peuvent se chevaucher. Cette méthode permet
d’estimer la position, 'amplitude et la taille des pics, mais nécessite une estimation initiale de
ces parameétres pour parvenir & converger adéquatement. Typiquement, cette estimation est
réalisée par 'utilisateur, mais dans le cas d’un systéme autonome ’estimation doit aussi étre

automatique.
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Chapitre 2

Algorithme de 2° ordre - Notions de

base

Cette section présente 'algorithme de 2° ordre utilisé comme référence dans ce projet. Ini-
tialement développé pour le traitement d’antenne, ’algorithme MUSIC a été optimisé par la
suite pour des signaux lidar [14]. Ainsi, dans ce chapitre, ’algorithme original est briévement

présenté et les modifications apportées pour '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 2°¢ ordre qui
permet de déterminer les directions d’arrivée 0 de sources radioélectriques (RF) a l'aide d’un
ensemble de capteurs disposés de maniére connue [50]. Le signal d’entrée, x,,, est un vecteur
de taille [N, 1] qui représente la démodulation en phase et en quadrature du signal RF non

bruité mesuré au temps t,, par le réseau de N capteurs. En conservant M mesures, on obtient :

X =[x, xo,...xp] € CVM (2.1)

ot X est une matrice de taille [N, M| définie dans le corps complexe C. L’information contenue
est complexe puisqu’elle correspond au module et & 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 a 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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3 x qui est approximée par :

. 1
Yow = B{xnxl} ~ 3., = MXXT e CN*N (2.2)

ou F représente 'espérance statistique et T représente la transposée-conjuguée. L’algorithme

décompose alors 3, dans le systéme propre pour obtenir ¥ et A de maniére & respecter :

Y = WA, (2.3)

La matrice ¥ correspond aux N vecteurs propres et A 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 W,. Les N — K vecteurs
propres restants forment alors ce qui est appelé le sous-espace orthogonal W,, (aussi appelé
sous-espace bruit), puisque celui-ci est entiérement orthogonal & ¥y. Il est donc possible de

réécrire les vecteurs propres v, tel que :

v = [djlan} "')¢K5¢K+1a 71/]]\7] = [‘Ils € (CNXKv ‘IJn € (CNX(N_K)] (24)

Lorsque le signal obtenu ne contient pas de bruit additif, les valeurs propres associées aux N—K
vecteurs du sous-espace orthogonal W, sont nulles car I'information contenue dans 3., est
entiérement décrite par les K premiers vecteurs propres. Il est donc possible de réécrire les

valeurs propres A, tel que :

A=diag{)\l,)\g,...,)\K,O,...,O}. (25)

Lorsque les signaux sont bruités, les N — K derniéres valeurs propres ne sont pas nulles puisque
associées au bruit. Si le bruit est gaussien, celui-ci ne modifie 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 I’estimation de la matrice de covariance par
M échantillons est utilisée selon (2.2), le bruit modifie tout de méme légérement les vecteurs
propres. La sélection de Wy est alors effectuée en estimant le nombre de sources & partir des
valeurs propres puisque les N — K valeurs propres associées & W,, sont inférieures aux K

valeurs propres associées a W,
Le sous-espace orthogonal est alors utilisé pour définir le projecteur dans I’espace bruit P, qui

est défini comme :

P, =v,¥ (2.6)
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Par contre, en présence de bruit, cette méthode est instable numériquement [22]|. Gréce a la

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

P,=1-9l (2.7)

ol I est la matrice identité. La projection d’un vecteur vy dans le sous-espace orthogonal est

définie comme :

d2(0) = %Vgpnljg. (2.8)
Cette projection correspond au carré la distance euclidienne ds entre le sous-espace source
et le vecteur projeté. Le vecteur théorique vy correspond au résultat qui devrait étre mesuré
lorsqu’une source se trouve & l'angle 6. Ce vecteur est nommé vecteur modéle. Si vy est
orthogonal & W,,, alors d? s’annule puisque vy est compris dans le sous-espace source. Par
définition, si vy est orthogonal & W,,, il est compris dans ¥, puisque ¥,, et ¥, représentent
Pensemble des dimensions de 1’espace N x N. Une analogie utile consiste a comparer (2.8) a
un produit scalaire. Le produit scalaire est nul lorsque deux vecteurs sont orthogonaux. Le
méme comportement est observé avec l'équation (2.8), i.e. le résultat est nul lorsque vy est
orthogonal a ’ensemble de ’espace généré par les vecteurs contenus dans W¥,,. La somme est

non-nulle autrement.

Lorsque 6 correspond a l’angle auquel se trouve l'une des K sources, alors v, est compris

dans le sous-espace source. Ceci signifie que :

1
Nl/ngnugk =0 (2.9)
autrement, la somme est différente de 0. MUSIC utilise cette propriété pour obtenir les dif-
férents 6, correspondants aux angles d’incidence des K sources. Ainsi, un pseudo-spectre, 9,

défini comme 'analyse d’une série de vecteurs modéles, est généré et analysé :

5| N ooy (2.10)

) ) )
Vgl P, vy, I/g2 P,vp, V;L P,vy,

L correspond au nombre de vecteurs vy, utilisé pour discrétiser I’ensemble des angles recherchés
et est choisi selon la précision du pseudo-spectre désirée. Plutot que d’analyser d2, MUSIC
analyse d%. De cette facon, lorsque vy représente l'angle d’une source, dg, = % — 0, ce
qui permét d’augmenter considérablement la différence entre la réponse & 'angle désiré et
les résultats aux angles adjacents. En pratique, les signaux @ mesurés sont bruités et d2 ne

s’annule pas entiérement, rendant ainsi possible 'opération de division de (2.10).
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Le vecteur § peut étre affiché sous forme graphique comme a la figure 2.1-(a), ot deux sources
sont précisément positionnées. Il est pertinent de noter que la réponse est en décibel (dB) et
que amplitude de § n’a pas de signification particuliére. Seules les positions des maximums

sont d’importance (60 et 90 degrés ici).
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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 a une adaptation pour
utiliser cet algorithme avec les signaux obtenus par télédétection par laser (lidar) [14]. Le
principe du lidar consiste a émettre un pulse de lumiére et mesurer les délais d’arrivée des
réflexions pour établir les distances entre un capteur et des obstacles. La distance est sim-
plement obtenue & partir du temps de vol puisque la vitesse de propagation est connue pour
les ondes électromagnétiques. Les signaux utilisés dans cette adaptation sont trés différents
des signaux habituellement utilisés avec MUSIC. En effet, les signaux obtenus avec le capteur
lidar représentent uniquement 'amplitude des réflexions mesurées. Ainsi, ils sont réels (et non
complexes) et formés par des impulsions gaussiennes a différents instants (plutét que centrés

autour d’une fréquence porteuse).

Soit le signal x(¢) mesuré contenant une série de K gaussiennes d’amplitude ay centrée aux

positions 75 qui représentent les échos du pulse lumineux émis :

x(t) = Z age” 2? +n(t) €R (2.11)
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ou n(t) correspond au bruit superposé aux mesures. La largeur w des gaussiennes est supposée
constante. L’objectif est de mesurer précisément la position 73 de chaque gaussienne, ce qui
permet de calculer la distance entre le capteur et les différents objets ayant produit ces K

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

mesurés.
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FiGURE 2.2 — Exemple de signal lidar o M = 500; N =8, K = T.

Avec le systéme lidar, il est possible d’obtenir N copies du signal @ puisque les signaux sont
acquis de maniére suffisamment rapide pour supposer que les distances entre le capteur et
les obstacles demeurent inchangées durant ces N mesures. Seul le bruit différe entre ces N
mesures. La figure 2.2 montre un exemple de signal mesuré pour lequel N = 8. La matrice X

est alors définie comme :

e RV*M (2.12)

et représente un historique de N réponses de M points. Les équations (2.1) et (2.12) présentent
des matrices dont la forme est similaire. Toutes deux sont de taille N x M ot M est le
nombre d’échantillons. L’équation (2.1) est complexe et (2.12) est réelle a cause des signaux
utilisés. Finalement, I'une comporte les réponses de N capteurs différents, ’autre comporte
une répétition de N mesures corrélées. Cette derniére remarque est critique, car ’algorithme
MUSIC classique fonctionne trés mal lorsque les sources sont corrélées [22]. Les modifications

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

2.2.2 Remplacement de la matrice de corrélation

La premiére modification importante consiste a remplacer (2.2) par :

Z, = %XTX G = %XTX .G e RM*M (2.13)
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ot G est la matrice de conditionnement et ou 'opérateur - est le produit de Hadamard [14].
Cette matrice est définie a la section 2.2.3. Les matrices Z, et 3, sont trés différentes. La
premiére est de taille M x M et est réelle, la deuxiéme est de taille N x N et est complexe. Dans
le contexte de l'algorithme MUSIC, M >> N ce qui signifie que 'algorithme modifié utilise
des matrices beaucoup plus grandes. Aussi, puisque 'ordre de la multiplication matricielle de
X par X1 est inversée dans (2.13) par rapport a (2.2), Z, ne représente pas les variances
et covariances entre les différentes copies du signal. La figure 2.3-(a) montre X ' X obtenu a

partir du signal présenté a la figure 2.2.

o
n

amplitude
amplitude

o

S
3]

Sample 500 Sample Sample 500 Sample

FIGURE 2.3 — Représentation graphique de a) X ' X et b) Z,.

Cette matrice symétrique contient un grand nombre de pulses hors diagonale. Ceux-ci sont dus
a la corrélation entre les IV copies du signal utilisées dans X . La matrice de conditionnement G
a pour seul but de supprimer ces pics hors diagonale de maniére & supprimer artificiellement la
corrélation. La figure 2.3-(b) montre la matrice Z, résultante. Celle-ci ressemble & une version
en 3 dimensions du signal « initial. Les duplicatas hors diagonale sont effectivement retirés,

permettant I'utilisation des équations (2.4) & (2.10) en remplagant .. par Zy.
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2.2.3 Matrice de conditionnement

L’utilité de G est de supprimer artificiellement 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 G et Go. La matrice G est une matrice
bande remplie de 1 qui a une largeur de bande symétrique de (o —1)/2, ot o est le nombre

impair d’échantillons nécessaires pour décrire adéquatement la gaussienne :

1 abs(i—j) < i
Gl = [glij] tel que g1, ; = { ( ) 2 (214)
' ’ 0 ailleurs.
Pour décrire G, il est nécessaire de définir v,, le vecteur modéle gaussien :
_T—7 _2T—1 _ MT-—7 T
vy =le 2 e w2, ... e 207 | (2.15)

qui est une gaussienne centrée sur ’échantillon 7 discrétisée en un vecteur de M points. La

matrice Gy est générée a partir d’une série de gaussiennes centrées sur la diagonale tel que :

M
Gy =) v (2.16)
=1

Le produit matriciel de Hadamard entre X "X et Gy ou Go montré dans (2.13) résulte en
une suppression du contenu hors diagonale tel que montré a la figure 2.3-(b). Les propriétés
différent en fonction du choix de la matrice de conditionnement. En utilisant G, ’algorithme
ne permet pas une excellente détection des pics qui se chevauchent. Par contre, avec Go
I’algorithme permet de séparer des pics qui se chevauchent presque entiérement. Ceci justifie
la sélection de G'9 comme matrice de conditionnement utilisée pour ’application lidar. L’effet
du choix de G sur les vecteurs propres a été analysé durant ce projet de recherche et est

présenté a la section 5.2.2.
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2.2.4 Projecteur dans 1’espace bruit

Une fois que Z, est obtenue, celle-ci est décomposée dans le systéme propre similairement a

(2.3) de maniére a respecter :

Z,=WAUT (2.17)

ou W correspond aux M vecteurs propres et A aux valeurs propres. Les vecteurs propres

doivent étre séparés pour représenter ¥y et W,, comme :

U = [th1, o, s Pic, WEca1s s Par] = [®s € RMXE @ e RMX(M=K)] (2.18)

ou W, forme le sous-espace source représentant les K échos recherchés et W,, forme le sous-
espace bruit. La matrice Wy est alors utilisée pour former le projecteur dans I'espace bruit

comme précédemment :

P, =1-9,0 (2.19)

Pour générer P,, il est nécessaire de sélectionner le bon nombre de vecteurs propres & inclure
dans W,. En effet, si tous les vecteurs propres associés aux échos ne sont pas inclus dans Wy,

alors le pseudo-spectre généré n’identifie pas correctement la position de tous les échos.

Par exemple, soit le signal montré & la figure 2.4 :
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FIQURE 2.4 — Signal analysé. K =3, M =200, N =12, w = 5.
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Si le nombre de vecteurs propres sélectionnés, @), est égal au nombre d’échos, alors le pseudo-
spectre contient le bon nombre d’impulsions. La figure 2.5 montre le pseudo-spectre pour

@ = K = 3 pour lequel les 3 échos sont détectés.

Amplitude

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Echantillons

FIGURE 2.5 — Pseudo-spectre résultant du bon dimensionnement de ¥,.

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 figure 2.6 montre le pseudo-

spectre pour Q = 2 < K = 3 pour lequel seulement 2 échos sont détectés.

Amplitude
-
o

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Echantillons

FIGURE 2.6 — Pseudo-spectre résultant du sous-dimensionnement de W¥,.

Si le nombre de vecteurs propres sélectionnés est supérieur au nombre d’échos, alors le pseudo-
spectre résultant contient trop d’impulsions. La figure 2.7 montre le pseudo-spectre pour Q =

5 > K = 3 pour lequel 5 échos sont détectés. Les pics supplémentaires sont appelés "fantomes".
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FIGURE 2.7 — Pseudo-spectre résultant du sur-dimensionnement de Wy.
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Il est donc crucial que le nombre de vecteurs propres sélectionnés soit bien ajusté pour que
I'algorithme détecte et positionne adéquatement les pics. L’algorithme 1, montré ci-dessous,
a été spécialement développé pour effectuer la sélection automatique des vecteurs propres
en utilisant les valeurs propres associées [14]. La figure 2.8 montre 'ordonnancement des N

valeurs propres dans le cas de 'exemple précédent.
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FICURE 2.8 — Valeurs propres associées aux vecteurs propres.

Q = 0;
for y = [1,..., N/ do
if (\y > seuily OR Ay > 1.2\y41) AND )\, > seuily then
| Q=y
else
| Break
end
end
Q=Q+1

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

Le seuily représente la valeur minimale habituelle des valeurs propres représentant un écho.
Ay > 1.2)\, 41 est utilisé pour accepter les échos plus faibles ayant une valeur propre semblable
a celle de leurs voisins. Le seuils est utilisé afin de limiter la valeur propre minimale conservée.
Finalement Q = Q + 1 sert & conserver un vecteur de plus, de maniére & minimiser le risque
d’ignorer un écho [14]|. En effet, dans le cas de '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, I’algorithme conserve donc la série des @ premiers vecteurs

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

Le pseudo-spectre d est généré de maniére similaire a (2.10). Par contre, les vecteurs modéles

ainsi que les numérateurs sont modifiés comme :

M M M
0= [ p TP o TP (2.20)
Ve EnVr Vi, Inlr, Ve Vs
ol v, est le vecteur modeéle gaussien :
_T—T _ 2T -7 S MT-—1
v, =[e %22 e %22 | e 2 |7 (2.21)

qui est un vecteur NV x 1 comportant une gaussienne centrée a l’échantillon 7. L’équation
(2.15) décrivait ce méme vecteur modeéle dans le cas o @ = 1. La variable « est utilisée pour
compenser la modification de la forme du modéle par G. En effet, 'utilisation de la matrice
de conditionnement altére la forme des vecteurs propres générés. Par exemple, G5 rend le
pulse plus étroit. Il faut alors utiliser & = 4/2 pour compenser cette déformation et optimiser
les résultats obtenus avec le pseudo-spectre. Si G est modifié, o doit étre optimisé. Il faut
alors comparer empiriquement la forme des vecteurs propres générés avec la forme du vecteur

modeéle et ajuster o pour que le vecteur modéle soit identique au vecteur propre.

Pour obtenir §, une série de L vecteurs modeéles sont projetés dans le sous-espace orthogonal
comme montré dans (2.20). Lorsque le modeéle concorde a la position réelle d’'un pic et que
le SNR est élevé, alors 0, — o0. Si le SNR est faible, § contient des maximums locaux aux
positions des pics. La figure 2.9 montre le pseudo-spectre obtenu a partir du signal montré a
la figure 2.2. Les positions des pics du signal original, 7%, sont approximées parfaitement par

T, i.e. la position des maximums de & :

7, = 7 = [40, 170, 180, 320, 372, 380, 450]. (2.22)

i

Pseudo-spectre [dB]
= n w
S 153 S &
T

o
5
=

-20

. . . . . . . . . .
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Echantillons

FIGQURE 2.9 — Pseudo-spectre § obtenu & partir du signal de la figure 2.2 pour lequel K = 7.
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Dans ’exemple précédent, il y a une recherche de modéle pour chaque point du signal, ainsi
L = M. Cependant, L peut étre plus grand ou plus petit que M. Dans le cas ou L > M, il est
alors possible d’effectuer une recherche de position en decd de la discrétisation du signal en
prenant L = pM olt p > 1 est un entier. Utiliser L < M est déconseillé puisque les pics contenus
dans & sont impulsionnels comme montré a la figure 2.9. Ainsi, ignorer certaines positions lors
de la recherche de modéles peut mener a la non-détection de certains pics contenus dans le

signal.

2.2.6 Performances

L’algorithme permet de trouver la position de gaussiennes précisément, méme dans le cas de
signaux bruités. Il permet de plus de séparer deux gaussiennes qui se chevauchent lorsque
G = G4. L’exemple montré 4 la figure 2.10 montre la détection adéquate de la superposition

de deux gaussiennes bruitées.

T = [40, 70, 76]

(2.23)
#, = [40,70,76].

|

(@)
\W}

f‘ T

Signal

,‘» il ~/A\ Y ‘/ x‘\ W

«\".&’ i

0 1 1 I
0 10 20 30 40 50 60
— (b)
g 20
o
5 10
(]
&
s Or
©
>
8 -10
a
_20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Echantillons

FIGURE 2.10 — (a) Signal X, 75 = [40,70,76], N = 8, M = 100, L = 100, K = 3 et SNR =
10 dB. (b) Pseudo-spectre 9, 7x = [40, 70, 76].
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La figure 2.11 montre le pseudo-spectre généré par un signal ot le SNR est particuliérement
faible.
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FIGURE 2.11 - (a) Signal X, 75 = [40,70,90], N = 8, M = 100, K = 3, L = 200 et SNR =
0 dB. (b) Pseudo-spectre 8, 7x = [40, 70, 90].

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

71, = [40.0,70.0,90.0]

(2.24)
7 = [40.0,70.5,90.5].

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

2.3 Conclusion

Ainsi, 'algorithme MUSIC modifié permet de détecter précisément la position d’échos dans
des situations o le SNR est faible. Il permet aussi de séparer des échos qui se superposent. La
haute précision du positionnement offerte par cet algorithme est d’ailleurs utile pour calculer

précisément les distances lorsque appliqué aux systémes lidar.
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Chapitre 3

Algorithme de 2° ordre et la

voltampéromeétrie cyclique

3.1 Intérét de ’adaptation

L’algorithme MUSIC présenté a la section 2.1 permet de localiser des sources RF. La modifica-
tion apportée a I'algorithme MUSIC et présentée a 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 tres différentes de la
VC. Par contre, l'algorithme MUSIC modifié présente des propriétés utiles a I’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 & la largeur d’un écho.

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

Cependant, 'algorithme MUSIC modifié n’offre aucune mesure d’amplitude des échos. En

effet, seule la position des échos peut étre extraite du pseudo-spectre.

Tel que mentionné 4 la section 1.2.3, deux informations sont recherchées en VC :

1. L’amplitude des pics : L’amplitude est corrélée a la concentration des molécules.

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

Connaitre 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 problémes sont présents en VC.
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D’un autre cété, la haute précision de la mesure de position offre aussi d’explorer une nouvelle
approche pour mesurer la concentration au meilleur de nos connaissances. En effet, en obser-
vant les courbes de VC, on remarque que la position du maximum des pics varie légérement

en fonction de la concentration de la solution tel que montré a la figure 3.1.

o Varlatilc?n
de position
ﬁ
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L ______________ Variation
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©
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2 2.5 3 3.5 4 4.5 5 o5 6
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Courant — Conc. 1
Courant - Conc. 2
100 Courant - Conc. 3

Temps [s]

Fi1GURE 3.1 — Courbes de différentes concentrations de ferrocyanure en utilisant des électrodes
en or obtenues avec ’octentiostat.

En effet, on note que la position du maximum des pics, tout comme ’amplitude de ceux-ci,
varie en fonction de la concentration. On note aussi que la réaction débute au méme moment
(et potentiel) pour les trois pics. Ainsi, la position du maximum peut aussi étre utilisée pour
caractériser la concentration. De plus, I'architecture du systéme utilisé favorise ’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 & d’autres exemples dans d’autres travaux de recherche.
Par exemple, la figure 3.2 montre la caractérisation de la concentration par 'amplitude des
pics, sans mention pour le décalage du maximum observé [11]. Celui-ci est d’ailleurs présent,

méme lorsque la CF est supprimée.
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FIGURE 3.2 — Courant isolé des pics d’oxydoréduction, ,, pour différentes concentrations de
sérotonine. Encadré : relation entre 'amplitude des pics mesurée, ag, et la concentration, p.

(a) 0.5, (b) 1.0, (c) 1.5, (d) 2.0, (e) 2.5, (f) 3.0, (g) 4.0, (h) 5.0 LM [11]

Il est donc possible de combiner les informations de position et d’amplitude pour optimiser la
mesure de la concentration & 'aide de la fusion d’information [51]. Ainsi, la haute précision
de la mesure de position obtenue avec ’algorithme MUSIC est alors mise a profit, puisque la

position ne varie que trés légérement.
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3.2 Validation des hypothéses

L’algorithme MUSIC modifié, décrit a 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 hypothéses sont utilisées pour cet algorithme lidar :

1. La forme des échos est gaussienne : L’algorithme fonctionne par recherche de mo-
déle. 11 est donc requis que la forme des pulses recus soit aussi de forme gaussienne.
Autrement, la forme des pics doit étre connue pour qu'un modéle puisse étre utilisé afin

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 .

3. Plusieurs répétitions du signal sont disponibles : Il est préférable d’utiliser N
répétitions (ou copies) des signaux « ou seul le bruit différe pour former la matrice X

comme définie & la section 2.2 pour améliorer les performances de I'algorithme.

4. L’amplitude des gaussiennes varie progressivement : En observant I’algorithme 1,
il est possible de remarquer que celui-ci cessera de conserver les vecteurs propres lorsque
I’écart entre les valeurs propres devient trop grand. Il sera montré a la section 5.2.1
que celles-ci sont directement reliées & 'amplitude des pics dans le signal. Ceci signifie
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.

Afin d’adapter cet algorithme & la VC, il est nécessaire de vérifier quelles hypothéses sont
valides en VC et Ueffet du non-respect de ces hypothéses. Cette vérification est détaillée dans

les prochaines pages.

3.2.1 Caractéristiques des pics en voltampérométrie cyclique

Pour connaitre 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 & la section 4.1.5. Pour effectuer la caractérisation des pics, un oscilloscope a été
connecté a I'une des cartes analogiques de 'octentiostat et des mesures ont été effectuées avec
du ferrocyanure. L’oscilloscope est utilisé afin d’obtenir plus de points décrivant la forme du
pic pour une méme 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 a la
figure 3.3.
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FIGURE 3.3 — Superposition des mesures de courant de VC du ferrocyanure (a) associées a
la période d’oxydation pour plusieurs cycles; (b) associées a la période de réduction pour
plusieurs cycles.

L’algorithme d’approximation polynomiale est appliqué a chaque section de courbe obtenue.
La figure 3.4-(a) montre un exemple de 'approximation de la CF superposée a la courbe
mesurée. La figure 3.4-(b) montre un exemple de pic isolé résultant de 'approximation de la
CF. On note que ’approximation ne suit pas parfaitement la courbe de fond, par contre le pic

est relativement bien isolé.
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FIGURE 3.4 — Demi-cycle d’oxydation de VC du ferrocyanure. (a) Rouge - Courbe de cou-
rant initiale. Bleu - Courbe utilisée pour "approximation polynomiale. Noir - Approximation
polynomiale de la CF. (b) Pic de VC isolé par approximation de la CF.

La méme opération est effectuée pour toutes les concentrations étudiées de ferrocyanure et les

résultats sont montrés & la figure 3.5. On remarque que le décalage temporel des pics ainsi que

la variation d’amplitude sont bien visibles, surtout a la figure 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 différentes concentrations de ferrocyanure.

Par la suite, des ajustements de modéles sont effectués pour estimer la ressemblance entre
les pics isolés et un modéle gaussien. La figure 3.6 montre quelques exemples des modéles
ajustés. De maniére générale, le modéle gaussien approxime assez bien les courbes. De plus, la
majorité des courbes observées dans la littérature ont une forme semblable & une gaussienne.

Ainsi, hypothése que les pics de VC sont gaussiens peut étre utilisée.
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FIGURE 3.6 — Exemples d’ajustement de courbe gaussienne sur les pics isolés.

Les largeurs obtenues par ajustement de modéle ont aussi été compilées dans la table 3.1. Les
largeurs de pics sont tres différentes entre les pics d’oxydation et de réduction : w, = 54 #
w, = 42. De plus, w varie considérablement pour un méme type de pic : 51.2 < w, < 61.8 et
39 < w, < 44. Puisque ces résultats sont obtenus & partir d’'un méme montage expérimental,
il est évident que 'hypothése d’une largeur fixe pour la détection des pics ne peut pas étre

utilisée.

L’analyse de la table 3.1 montre aussi que la largeur des pics varie de maniére cohérente

en fonction de la concentration. Cette seule information serait insuffisante pour classifier la
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concentration. Cependant, lorsque combinée & 'information d’amplitude et de position, elle
peut étre pertinente. Pour appliquer l'algorithme & la VC, une recherche de modéles ayant

différentes largeurs est requise.

TABLE 3.1 — Largeurs des gaussiennes obtenues lors de 'estimation des modéles avec les pics
de VC pour différentes 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
Cé6 51.2 46
Cc7 51.2 44

La figure 3.8 montre quelques pseudo-spectres, d, obtenus a partir du signal & montré a la
figure 3.7 pour visualiser l'effet de la variation de la largeur des gaussiennes sur le pseudo-
spectre. Le vecteur d a la figure 3.8-(a) est obtenu en recherchant dans l'espace source, W,
bien dimensionné (QQ = K = 1) un modele, v, ayant une largeur w, = 8 correspondant a la
largeur de la gaussienne dans le signal w, = 8. A la figure 3.8-(b), I'espace source n’est pas bien
dimensionné (Q = 2 # K = 1), mais d n’est pas altéré significativement puisque le modéle est
ajusté w, = w, = 8. A la figure 3.8-(c), 'espace source est bien dimensionné (Q = K = 1),
mais & est notablement plus faible puisque w, # w,. Finalement, A la figure 3.8-(d), I’espace

source est mal dimensionné (Q # K) et § détecte maintenant deux pics puisque w, # wy.

1.2
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FiGURE 3.7 — Exemple de signal & contenant un pic gaussien. 7, = 60, K =1, w = 8.

La cohérence entre w, et w, est donc importante et doit étre prise en compte dans I'adaptation

de 'algorithme & la VC. L’algorithme devra donc effectuer une recherche de modéles pour
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FiGure 3.8 — (a) Pseudo-spectre, w, = w, = 8, @ = 1. (b) Pseudo-spectre, w, = w, = 8§,
Q = 2. (¢) Pseudo-spectre, w, = 8 # w, =5, Q = 1. (d) Pseudo-spectre, w, = 8 # w, =5
Q=2

différentes positions, comme c’est déja le cas dans ’algorithme présenté & la section 2.2. Il
devra aussi inclure une recherche de modéles ayant différentes largeurs. Une analyse plus

poussée de la recherche en largeur sera présentée a la section 5.2.4.
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3.2.2 Répétitions du signal en VC

L’algorithme adapté pour lidar présenté & la section 2.2 utilise une séquence de N répétitions
du signal pour former la matrice X. En VC, comme mentionné & la section 1.2.2, il est possible
de mesurer C' cycles identiques lorsque les réactions sont réversibles. En effet, dans les figures
3.4-(a) et 3.4-(b), il y a superposition de courbes pour lesquelles seul le bruit superposé a la
mesure differe. La figure 3.9 montre aussi un signal obtenu a partir d’une solution contenant de
la dopamine. Le signal devient en régime permanent apres environ 700 ms et chaque période

subséquente est alors identique outre le bruit superposé.
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FiquRE 3.9 — Séquence de plusieurs cycles de la courbe de courant obtenue avec une solution
contenant 1 % de dopamine.

Il est donc possible d’obtenir une matrice X de taille M x C, comparable & la matrice de
taille M x N de l'algorithme lidar. Ainsi, le nombre de cycles, C, est équivalent au nombre de
répétitions, IV, conservées avec MUSIC. L’hypotheése de répétition des signaux est donc vérifiée
et applicable & 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 'hypothése seront rejetés. De plus, '’hypothése est invalide dans le cas de réactions non

réversibles. Dans cette situation, seul C' = 1 peut étre utiliseé.
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Analyse de l’effet du nombre de cycles utilisés

L’hypothése de la disponibilité de plusieurs répétitions du signal est généralement valide.
Par contre, puisque fere est typiquement faible, 'obtention de plusieurs répétitions requiert
beaucoup de temps. 1l est donc avantageux de réduire au minimum le nombre de cycles utilisés
lorsque la concentration varie dans le temps par exemple. En effet, dans cette situation, les
pics peuvent varier en amplitude au cours des cycles. Il est alors pertinent d’analyser I'effet

du nombre de cycles sur I'algorithme MUSIC.

Soit x. les vecteurs d’entrée de 'algorithme MUSIC correspondant aux C cycles d’une mesure
de VC. Alors MUSIC modifi¢ utilise X T X pour définir Z, dans (2.13). La matrice X X

peut étre développée comme :

Ty
XTXERMXMz[ml S :cc] 2l
x|
z1(1)  x2(1) zo(l) | [z1(1) =1(2) . (M) ]
_ x1(2)  x2(2) . xc(2) xo(l) x2(2) . xo(M) (3.1)
x1 (M) xo(M) . xc(M) xc(l) xc(2) . xco(M)

a1y Y (M2 . X xe()xe(M)
SEiz@z(l) X222 XL (2)z (M)

S m(M)ze(l) Y zo(M)ze(2) . 30, x2(M)

Si le signal ne contient pas de bruit, i.e. 1 = 3 = . = x, il est alors possible d’obtenir :

w(l)ZgwI z(l)a’

T T

xTx_ | T@XLwl | _ | 2@ 52)
(M) Y x) a(M)z"

La sommation des C' cycles est réalisée dans (3.2), ce qui est une opération utilisée dans la
technique commune de filtrage par moyennage pour annuler le bruit additif & moyenne nulle.
Si I’hypothése d’un signal non bruité est retirée, alors X T X conserve le méme comportement
et méne & une augmentation du SNR dans Z, a chaque x. ajouté. L'utilisation de plusieurs
cycles est donc pertinente lorsque le signal est bruité, ce qui est le cas avec le systéme de VC
développé. Ainsi, pour diminuer le nombre de cycles utilisés, il faut augmenter le SNR des

signaux x. obtenus.
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Amélioration du SNR par filtrage

1l a été mentionné a la section 1.5.2 que l'utilisation de filtres sur la mesure de courant peut
compromettre 'intégrité des mesures électrochimiques. Pour cette raison, le systéme développé
ne filtre pas la mesure de courant. La section 1.5.2 présentait différentes méthodes de lissage
permettant de retirer le bruit du signal. Cependant, il n’est pas justifié d’utiliser ces techniques

pour réduire le nombre de cycles conservés.

Plutot que de modifier numériquement le signal mesuré, il est possible de modifier I’architecture
du systéeme pour augmenter le SNR. Le systéme développé a une boucle de rétroaction pour
controler la tension entre WE et RE. En effet, CE correspond & la sortie de ce controleur. Avec
ce type de systéme, il est possible de filtrer la commande plutot que de filtrer la mesure pour
augmenter le SNR mesuré [13]. Appliqué au potentiostat, ceci signifie d’ajouter un filtre passe-
bas a la sortie CE de maniére a bloquer 'excitation des hautes fréquences. Cette méthode a
I'avantage de ne pas produire de déphasage sur la mesure du courant tout en améliorant le
SNR de celle-ci. Un filtre actif RC a donc été ajouté a la sortie CE du circuit. Les figures 3.10

et 3.11 représentent cette modification et montrent I’amélioration du SNR résultante.

A A 1L7sig(f)

Mesure du
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FiGURE 3.10 — Résultats de VC du ferrocyanure obtenus avec le circuit sans filtre sur la

commande.
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FiGURE 3.11 — Résultats de VC du ferrocyanure obtenus avec le circuit avec filtre 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 justifié de réduire le
nombre de cycles utilisés pour I'algorithme MUSIC. Pour quantifier le nombre de cycles &
conserver, les figures 3.12-(a) et (b) montrent l'effet du SNR sur d en fonction de C. Pour
obtenir 3.12-(a), 100 mesures d; d’un pic ot w = 8 M = 200 sont moyennées pour chaque
SNR. et chaque C. Ainsi, cette figure montre que 'amplitude maximale du pseudo-spectre
diminue lorsque le SNR diminue. Pour un SNR de 26 dB, §; ~ 29 dB lorsqu’un seul cycle est
utilisé. On obtient dx[dB] ~ [29,35.5,41,47.5,54.5] pour C' = [1,2,4,8,16] respectivement.
Une augmentation d’environ 6 dB est observée & chaque fois que le nombre de cycles conservés
est doublé.

La figure 3.12-(b) montre I’évolution de %, qui correspond au rapport de la moyenne

de la différence entre la valeur du pseudo-spectre & l'indice du pic et aux indices adjacents
sur la valeur du pseudo-spectre a l'indice du pic. Lorsque le nombre de cycles conservés et le
SNR augmentent, ce rapport tend vers 1. Ceci signifie que 0 est nettement plus élevé que
les points adjacents. La mesure de la position de la gaussienne est alors facilitée puisque § a
alors la forme d'une impulsion. Pour un seul cycle & 26 dB de SNR, % =~ 0.20;, ce qui
est suffisant pour bien identifier ;. Il est donc favorable d’utiliser plusieurs cycles, mais il est

possible d’utiliser un seul cycle lorsque le SNR est supérieur & 26 dB.
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FIGURE 3.12 — (a) Variation de ’amplitude du pseudo-spectre selon C' et le SNR. (b) Variation
du rapport de différence de '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 I’algorithme pour lidar, pouvaient étre de différentes ampli-
tudes. En effet, I’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 I'am-
plitude, i.e. que I'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 fixe et un seuil variable selon la valeur du dernier vecteur
conservé et identifie ainsi correctement une séquence de gaussiennes variant progressivement
d’amplitude. Par contre, s’il y a un grand écart entre 'amplitude de deux gaussiennes, celle

ayant 'amplitude la plus faible sera ignorée.

En VC, amplitude des pics varie en fonction de la concentration. Ainsi il est possible de
mesurer deux composés dont les concentrations sont trés différentes dans une méme solution.
Ceci produit un pic de grande amplitude adjacent & un pic de faible amplitude. La figure 3.13

montre un exemple de pics isolés dont l'amplitude différe notablement.
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Echantillons
F1GURE 3.13 — Superposition de plusieurs cycles de pics d’oxydation de la dopamine isolés par

approximation de la CF.

L’hypothése par rapport & la variation de 'amplitude des pics ne peut donc pas étre appliquée.
Ceci signifie que la sélection de vecteurs propres devra étre 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 Effet de la courbe de fond sur les résultats

Les pics en VC sont superposés sur une CF tel que décrit & la section 1.2.4, Ceci va & 'encontre

de ’hypothése 4 de Palgorithme MUSIC modifié puisque le signal ne comporte pas seulement

des gaussiennes et du bruit additif. Il est alors pertinent d’analyser les performances de 1’algo-

rithme lorsque la CF est contenue dans x ainsi que de vérifier I'effet de la CF sur la position

de gaussiennes superposées.

Effet de la CF sur le pseudo-spectre

La figure 3.14-(b) montre le pseudo-spectre obtenu & partir du signal gaussien de la figure

3.14-(a). Sans
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surprise, celui-ci positionne correctement le centre de la gaussienne.
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FIGURE 3.14 — (a) Signal contenant seulement une gaussienne. (b) § associé. Q = 1.

Lorsque la courbe de fond est non-nulle, comme illustré par le signal de la figure 3.15-(a), le

pseudo-spectre résultant montré a la figure 3.15-(b) positionne correctement le pic gaussien.

Par contre, la valeur associée au maximum de § est plus faible que celle obtenue précédemment.
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FIGURE 3.15 — (a) Gaussienne superposée a une CF. (b) § associé. Q = 1.

60



Lorsque la courbe de fond est d’amplitude similaire au pic, tel le signal de la figure 3.16-(a),
le pseudo-spectre résultant montré a la figure 3.16-(b) ne détecte plus le pic gaussien. Les

maximums de § détectent plutot des pics fantomes qui semblent étre associés a la CF.

Amplitude
Amplitude
o =4 .
o o

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Echantillons Echantillons

(a) (b)

FIGURE 3.16 — (a) Gaussienne superposée a une CF prononcée. (b) § associé. Q = 2.

La CF a donc un effet important sur le pseudo-spectre obtenu. En effet, la présence de celle-ci
diminue & lorsque la CF est faible. De plus, lorsque la CF est prononcée, les pics gaussiens

ne sont plus détectés et des pics fantomes sont générés.

Pour mieux comprendre les résultats obtenus, la figure 3.17 compare les matrices Z, obtenues
pour des signaux sans et avec une CF. On remarque que G diagonalise adéquatement les deux
matrices comme montré & la section 2.2.3. Par contre, la CF est aussi conservée et diagonalisée
comme montré aux indices 130 a 240 de la figure 3.17-(b). La matrice Z, contient donc de
Iinformation non corrélée associée a la CF. Celle-ci sera donc incluse dans la décomposition

en vecteurs propres.
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FIGURE 3.17 — (a) Z, résultant d’une seule gaussienne. (b) Z, résultant d’une gaussienne
superposée a une CF.
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La figure 3.18 compare les vecteurs propres pondérés par leur valeur propre. Lorsque la CF
est nulle, comme & la figure 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 effet, ces vecteurs sont non nuls seulement aux indices correspondants & 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 a une CF.

A Tinverse, lorsque la CF est non nulle, plusieurs vecteurs propres décrivent intrinséquement la
CF sous forme de base orthonormale comme le montre la figure 3.18-(b). Lorsqu’ils sont inclus
dans W, ceux-ci produiront les réponses fantémes observées dans 8. Lorsque 'amplitude de
la CF est prononcée, les valeurs propres associées a la décomposition de la CF seront élevées

et donc indistinguables des valeurs propres associées aux pics recherchés.

Ceci signifie qu’en augmentant @, il est possible d’inclure le vecteur propre décrivant le pic
recherché. En effet, la figure 3.19 montre le pseudo-spectre résultant de ¥ ou Q = 6 vecteurs
propres sont conservés. Dans ce cas, le pic est alors effectivement détecté, mais plusieurs pics

fantomes sont détectés autour de 'indice 200.

Si Pamplitude du pic diminue par rapport a 'amplitude de la CF, comme c’est le cas a la
figure 3.20-(a), alors le pseudo-spectre associé ne détecte que des pics fantémes apparaissant
a la figure 3.20-(b).

L’ajout d’'une CF superposée au signal d’entrée de 1’algorithme MUSIC modifié induit des
problémes au fonctionnement de ce dernier. En effet, la CF est aussi décomposée en vecteurs
propres et rend encore plus difficile la sélection de ¥y puisque ceux-ci sont comparables aux
vecteurs propres désirés. L’algorithme de deuxiéme ordre ne peut donc pas étre utilisé lorsque
la CF est présente. Pour remédier a cette situation, le chapitre 4 cherche & supprimer le plus

efficacement possible la CF de la courbe initiale.
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FIGURE 3.19 — (a) Signal contenant une gaussienne superposée a une CF. (b) § associé. Q = 6.
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FIGURE 3.20 - (a) Signal contenant une gaussienne superposée a une CF. (b) d associé. Q = 10.

Effet de la CF sur la position du maximum

Afin de s’assurer que le décalage en position n’est pas di a la superposition d’un pic sur la
CF, la figure 3.21 montre 'effet de la variation de la pente sur la position du maximum. On
note que 'augmentation de la pente a un effet sur la position du maximum. En effet, celui-ci
est déplacé vers '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'effet de la variation de 'amplitude des pics superposés sur une
droite fixe comme montré 4 la figure 3.22. On comprend alors que la CF contribue au décalage
de la position du pic, puisque 'augmentation de 'amplitude de la gaussienne tend aussi a

déplacer le maximum du pic. La CF ne peut expliquer entiérement le décalage observé pré-
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cédemment avec les mesures électrochimiques, mais celle-ci contribue & 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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3.3 Conclusion

L’algorithme MUSIC modifié utilise les principes de 1'algorithme MUSIC pour permettre la
détection de la position d’une série de gaussiennes de maniére trés précise. Cet algorithme
offre 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 paramétres multiples tels que I'amplitude et la position des pics
d’oxydoréduction afin d’obtenir une mesure plus précise. Par contre, cet algorithme ne peut
étre appliqué directement, car les courbes de VC contiennent une CF et des pics de largeur
et d’amplitude variables. Une méthode doit étre utilisée pour supprimer la CF efficacement,
une recherche de modéles de différentes largeurs doit étre ajoutée et la sélection des vecteurs

propres doit étre ameéliorée pour adapter cet algorithme a la VC.
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Chapitre 4

Méthodes d’approximation de la

courbe de fond

La suppression de la CF des signaux mesurés en VC est un probléme complexe qui rend la
caractérisation de la concentration difficile [30, 48]. Dans le cadre de ce projet, la CF doit étre
retirée de la mesure du courant puisque ’algorithme MUSIC peut difficilement étre 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 afin d’approximer la CF.
Dans ce chapitre, plusieurs méthodes de soustraction de la CF sont décrites. Par la suite, les

améliorations proposées & I'algorithme de soustraction de la CF sont présentées.

4.1 Meéthodes actuelles

4.1.1 Approximation linéaire

La méthode la plus simple et la plus couramment utilisée pour approximer la CF consiste a
utiliser une approximation linéaire |30, 44]|. La méthode décrite a la section 1.5.1 présentait
une technique se basant sur Iextrapolation 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 'approximation linéaire. Celle-ci suppose que les
indices de début et de fin 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 figure

4.1 montre le résultat de ce type d’approximation du courant associé & la courbe de fond iopl.

Cependant, lorsque la CF n’est pas localement linéaire, des erreurs sont induites sur ay [45].
Ce probléme est illustré a la figure 4.1 ot la CF simulée est non linéaire. Dans ce cas, la CF

est mieux approximée par un polynéme (c) que par une droite (b).

1. L’opérateur i signifie ’approximation de la variable <.
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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 problémes peuvent apparaitre. L’approxi-
mation linéaire doit alors s’étendre sur un plus grand intervalle, rendant ’hypothése d’une
CF linéaire rarement valide. La CF peut aussi étre soustraite individuellement pour chaque
pic, nécessitant la connaissance & priori du nombre de pics, leur position et la présence de

chevauchement.

Comme reporté dans la littérature, 'automatisation de cette méthode est difficile puisqu’elle
nécessite la connaissance & 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 & prendre une mesure notée %,-g lorsque la
concentration de la molécule analysée est nulle. La mesure ainsi obtenue est ensuite utilisée

comme approximation de la CF :

ioF = im0 (4.1)

Cette technique nécessite 1'utilisation d’une solution tampon connue. Il faut d’ailleurs que
cette mesure tampon soit obtenue avec le méme montage expérimental qui est utilisé pour les

mesures subséquentes afin de maximiser la ressemblance entre icp et iop.
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Cette méthode a I’avantage d’étre simple & implémenter puisqu’il s’agit d’une simple soustrac-
tion. Cette méthode peut aussi faciliter 'acquisition de pics de faible amplitude si la courbe
de fond est supprimée par le circuit électronique lors de la mesure, 2, du courant de VC. Si la
tension mesurée par le convertisseur analogique-numérique (ADC) représente ¢ — %CF, alors

une meilleure discrétisation du courant associé aux pics d’oxydoréduction, i, est possible [33].

Par contre I’hypothése d’'une CF identique pour une mesure ol 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’influence pas de maniére notable 'impédance de la solution. La figure
3.1 montrait les courbes obtenues avec du ferrocyanure pour lesquelles la CF conservait une
forme similaire, mais dont ’amplitude variait en fonction de la concentration. Cette technique
suppose aussi qu'une telle courbe ou la concentration est nulle est disponible, ce qui n’est pas
le cas pour un systéme qui analyse des liquides non identifiés. De plus, %o F obtenu en utilisant

une courbe de référence est instable et est valide seulement rapidement aprés la mesure [7].

4.1.3 CV pulsée

Quelques méthodes de stimulation ont été développées afin de diminuer 'impact de la CF
sur les mesures électrochimiques. La figure 4.2 montre les formes de tension utilisées pour
différentes techniques ainsi que les types de courbes de courant résultantes. Deux méthodes

permettent d’éliminer la CF par 'application d’une tension pulsée :

1. Voltampérométrie pulsée différentielle (DPV).

2. Voltampérométrie pulsée par onde carrée (SWV).

Ces deux techniques utilisent deux mesures de courant pour obtenir une valeur associée &

I’approximation du courant des pics d’oxydoréduction %p. Dans le cas de la DPV :

tp(m) = imy — im, (4.2)

et dans le cas de la SWV

tp(M) = im; — imy (4.3)

Ol 4, €t im, sont les mesures de courant obtenues pour deux valeurs de tension distinctes.
im, €t im, sont identifiés aux figures 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 effet, 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 effet.
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FIGURE 4.2 — (a) Voltampéromeétrie pulsée. (b) Voltampérométrie pulsée différentielle. (c)
Voltampéromeétrie par palier. (d) Voltampérométrie pulsée par onde carrée. [24]

La figure 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 SWYV sont équivalents. Ainsi, cette méthode est souvent utilisée pour supprimer
la CF. Elle est couplée aux différentes 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 entiérement responsable de la CF et les techniques de VC pulsée ne compensent pas

pour les diverses composantes faradiques [30]. La figure 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 entiérement 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 effet, la technique présentée a la section 4.1.5 est proposée afin d’approximer la CF

présente dans le cas de courbes obtenues par DPV [19].
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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 I’augmen-
tation de la tension lorsque le potentiel est suffisamment élevé pour oxyder les molécules [6].
Par contre, ceci nécessite de connaitre & 'avance le potentiel auquel la tension doit demeurer

stable pour la durée de la réaction.

Finalement, le systéme requis pour effectuer 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 entiérement la CF. Ces seules techniques ne sont donc pas suffisantes pour

obtenir des courbes avec lesquelles MUSIC peut étre 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 définie par morceaux. Cette technique permet d’interpoler des
nceuds en respectant certaines contraintes. Soit la fonction polynomiale f(z) et les n points a

interpoler y :

1. L’approximation doit étre continue. La jonction des polynémes adjacents doit étre

le noeud :
fn(wn) =UYn = fn+1(mn)~ (4.4)

2. La dérivée de approximation doit étre continue. Les polynoémes adjacents doivent

avoir la méme pente au neeud :

fé(l‘n) = f7,1+1(xn)- (4.5)

3. La courbure de l'approximation doit étre continue. Les polynémes adjacents

doivent avoir la méme dérivée seconde au nceud :
falan) = fria (). (4.6)
4. Les pentes aux extrémités sont connues :
fi(@1) = fy(zn) =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 figure

4.5 montre deux exemples de courbes électrochimiques approximées par des splines.

Courant
Courant

Cubic spline
--Spline 2.5
2] |- PCHIP

-200 —1‘50 71I00 —5'0 6 5'0 1&'0 1%0
Tension Tension

(a) (b)
FIGURE 4.5 - (a) Exemple d’approximation de la CF par la méthode des splines [48]. (b)

Comparaison de 'approximation de la CF en fonction du type de spline [20].

Différents 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, 4, a utiliser lors de I'approximation est critique [1]. En effet,
seulement une fraction des points de ¢ sont utilisés et le bruit superposé sur ceux-ci doit
étre minimal. Pour éliminer la contribution des pics d’oxydoréduction, il suffit d’exclure les
points correspondants a ceux-ci comme montré a la figure 4.5. Ceci signifie qu’il est requis
de connaitre 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 parameétres difficiles

a déterminer, ce qui rend complexe son entiére automatisation et implémentation [19].

4.1.5 Approximation polynomiale itérative

Une autre technique rapportée dans la littérature utilise itérativement une approximation
par un polynome de faible degré pour identifier la CF [19]. Cette méthode offre ’avantage
d’étre automatisable, de ne nécessiter aucune information préalable et d’utiliser seulement

deux parametres, soit le degré du polynéme et le nombre d’itérations.

L’algorithme débute en approximant la mesure du courant ¢ par un polynéme de degré d de
maniére 3 minimiser la distance par la méthode des moindres carrés entre 4 et son approxima-
tion . Soit le vecteur x, une distribution linéaire de M points allant de 1 & M, alors 1€ RMx1

est défini comme :

im = 013t 4+ boz®T + 4 bgxl + bars (4.8)

ott b = [by, ba, ..., bq] " est le vecteur contenant les coefficients de I’approximation polynomiale.

De maniére matricielle, si X est défini comme :

X =[z%z? !, . at, 20 (4.9)

alors (4.8) peut s’exprimer comme :

i=Xb. (4.10)

Une fois la premiére approximation obtenue, un vecteur booléen de M points, k est obtenu

en comparant point par point ¢ et i:

1 i(m) > i(m) (4.11)

K1 = [k1(m)] tel que k1(m) = {
0 autrement
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y1 est obtenu en conservant les segments de ¢ inférieurs a i et en remplacant les segments de
1 supérieurs a i par les valeurs de I’approximation polynomiale? :
Y1 =Ki-1+i K (4.12)

oll =k représente l'inverse booléen de k. Pour la suite des NV itérations, on généralise le vecteur
Y, pour lequel I'approximation polynomiale obtenue est notée 4,. Le vecteur booléen k,, est

défini comme :

Ko = [Rn(m)] tel que rp(m) = { (1) szzn:nz’"(m) (4.13)

et le vecteur utilisé a l'itération suivante est défini comme :

Yn+1 = Bn - '!gn + Yn - TKnp. (4'14)

Les équations (4.13) et (4.14) sont répétées pour N itérations afin d’approximer la CF. La
figure 4.6-(a) montre un exemple de signal initial ¢ et la figure 4.6-(b) montre g, et y, pour

différentes itérations.

(a) (b) / (c)
(1)\

Itération 1
— l / ~(2)
Itération 2 /\ l

s 3
Itération 3 / {\)

-~ -

Courant

Tension Tension Tension

FIGURE 4.6 — (a) Voltamogramme initial. (b) Modification itérative du signal. (c) : (1) 4, (2)
tor, (3) 1p. [19]

2. L’opérateur - correspond au produit de Hadamard comme indiqué dans la liste des opérateurs
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La figure 4.6-(c) montre (1) - la courbe de courant initiale, (2) - approximation polynomiale
de la derniére itération et (3) - Les pics isolés par cette méthode.

L’approximation du courant isolé des pics d’oxydoréduction, %,, est alors obtenue selon :

i, =1i— YN (4.15)

Cette méthode isole effectivement les pics de maniére autonome et généralement de maniére
satisfaisante localement sous ceux-ci. Malheureusement les performances sont moindres aux
extrémités de la CF. La figure 4.7 montre des résultats obtenus avec cette technique ou ip
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 suffisants pour supprimer efficacement la CF
afin d’appliquer MUSIC.

1 (e)
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& g | =7 N\
3 3 3
S S 7]
\\\‘k\\\:ﬁ 24
1 |
T T T T T 1 T T T T T
-700 -600 -500 -400 -300 -200 -700 -600 -500 -400 -300 -200
Tension Tension
b d
(b) 0s] @
0,4
0,6
- -
g 5
- = (4
S 50
8% 8
0,2
0,04 0,0
T T T T T '012 T T o T u T u T T T d
-700 -600 -500 -400 -300 -200 -700 -600 -500 -400 -300 -200

Tension Tension

FIGURE 4.7 — Approximation de la CF pour une courbe contenant 5 + 0.17%¢ de Pb(II) :

(a) Superposition de i et 2cp, (b) ;lp. Approximation de la CF pour une courbe contenant
25 +0.152 de Pb(II) : (c) Superposition de % et top, (d) 2p. [19]
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4.2 Hypothéses et prétraitement

Malheureusement, aucune des techniques explorées précédemment ne convient entiérement
aux besoins de ce projet. Par contre, 'analyse d’une quantité appréciable de courbes de VC

permet de poser quelques hypothéses qui seront utiles pour la suite :

1. Les pics sont toujours supérieurs & la CF lors de 'oxydation.
2. Les pics sont toujours inférieurs & la CF lors de la réduction.

3. Les courbes contiennent des pics complets, i.e. la tension est augmentée ou diminuée

suffisamment pour permettre 'oxydation et la réduction compléte.

Pour simplifier davantage le probléme, il est pertinent de séparer la courbe de courant
obtenue selon la tension d’excitation. En effet, le changement de pente de la tension induit

des discontinuités dans la mesure de courant qui sont difficiles & approximer adéquatement.

Si M est défini comme le nombre de points d’un cycle de VC, alors les segments de la courbe
de courant reliés a la période d’oxydation, 2., et les segments de la courbe de courant reliés a
la période de réduction, %,, contiennent % points. Lorsque M est impair, 2, et 2, contiennent

M=L points. Les figures 4.8-(b) et (c) montrent ces segments.

25 25

(@) ] (b)
f ) #
A fﬂw / [ [ m% /
[
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] )
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2 ° \ S J 5
) ‘ W .
] W, a2 °f / ]
-05F (] i Qo
05 »’
-1k {1
|
15+ \“/M\A 1
oL ’% 1.5
250 . . . . . ] Py . . 25 . . J
0 100 200 300 400 500 600 0 50 100 150 0 50 100 150
Echantillons Echantillons Echantillons

FIGURE 4.8 - (a) . (a) Courbes %, obtenues de (a). (c) Courbes %, obtenues de (a).

Pour simplifier davantage les algorithmes a [implémenter], —z,. est utilisé plutot que ... Puisque

les pics de 1, sont inférieurs a la CF, l'inversion permet de travailler avec deux courbes ou
les pics sont entiérement supérieurs a la CF. Puisque les algorithmes sont alors identiques
pour les deux segments de la courbe de courant, la variable 24 est utilisée pour représenter
indifféeremment les segments —4, et i,. Ces courbes segmentées sont plus simples & analyser

et seront utilisées dans les sections suivantes.
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4.3 Meéthodes 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, ’approximation polynomiale fonctionne
correctement sur des signaux bruités. Par contre, les performances de cette technique sont
plus ou moins convaincantes. En effet, I’approximation de la CF est adéquate sous le pic, mais
ailleurs I'approximation est mauvaise, menant a la génération de contenu indésirable dans 2;,.
La figure 4.9-(a) montre une courbe de ferrocyanure obtenue avec 'octentiostat et 'approxi-
mation de la CF, ¢cp, produite par Palgorithme. La figure 4.9-(b) montre I'approximation
des pics d’oxydoréduction, %p, ou plusieurs artefacts de la CF sont encore présents entre les
échantillons 30 et 80 ainsi qu’entre les échantillons 150 et 170.

3

Courant [pA]

Courant [pA]

N
S

|
vl M | 1
[ - Ml \\‘\ (1AMt N
TR T
o HHHFI Uil

- ! ot .
0200 4060 601001208140 S 60 80 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
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(a) (b)

FIGURE 4.9 — (a) Superposition de i, et icp. (b) ip obtenu selon ’approximation polynomiale
itérative.

Pour expliquer ce probléme, la figure 4.10 montre la superposition des différentes itérations
ayant menées & ;ZCF. Le principal probléme est que 'approximation du segment sl est ini-

tialement inférieure & 25. Les segments sl, s2 et le pic sont donc modifiés pour les itérations

subséquentes de ’algorithme.

L’algorithme creuse alors I’écart entre ’approximation et 25 au fil des itérations. Pour résoudre
ce probléme, I’hypothése 3 de la section 4.2 peut étre utilisée. En effet, on sait que les pics
sont entiérement décrits dans ¢5. Ceci signifie qu’il y a une section au début et a la fin de 2,
qui représente uniquement la CF. On peut donc définir une plage au début et a la fin de 45 qui

est utilisée pour I'approximation polynomiale, mais qui n’est pas modifiée lorsque 25 > icp.

Cette simple modification & l’algorithme améliore notablement ses performances comme le

montre la figure 4.11. Les artefacts contenus dans %p sont retirés.
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F1GURE 4.10 — Superposition des approximations polynomiales des itérations menant a %CF.
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FiquRrk 4.11 — Comparaison de ip obtenu avec I'algorithme initial versus I’algorithme modifié.

La figure 4.12-(a) montre les différentes itérations réalisées pour obtenir icr. Dans ce cas,
I’algorithme n’augmente pas 1’écart entre icr et g au fil des itérations pour les indices 160 &

170. Plutot, celui-ci rapproche graduellement iop de iy tel que désiré.

La figure 4.12-(b) présente ch superposée a is. L’approximation de la CF est adéquate pour
tout le signal avec cette méthode.

Cette modification apportée a I’algorithme permet d’obtenir de meilleures performances qu’avec
la méthode initiale, tout en conservant les mémes avantages. En effet, la technique fonctionne

lorsque les courbes sont bruitées, ne nécessite pas de connaissances préalables et isole automa-
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FIGURE 4.12 - (a) Superposition des approximations polynomiales des itérations et (b) super-

~

position de z5 et 2cp obtenus avec l'algorithme & sections protégées.

tiquement les pics. Par contre, les sections protégées sont ajoutées comme paramétre d’entrée.
Pour obtenir de bons résultats, la taille des sections protégées doit étre maximisée, alors que
pour optimiser la versatilité de 'algorithme, cette méme taille doit étre minimisée pour ne pas

inclure les pics d’oxydoréduction.

Un probléme survient si ¢4 respecte minimalement ’hypothése 3, i.e. que la section protégée
disponible ne contient que quelques échantillons. A ce moment, l'effet 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 a la section suivante pour résoudre ce probléme.

L’algorithme a aussi tendance & faire passer ’approximation aux points ot le bruit est négatif.
Ceci résulte en 2, ou le bruit devient & moyenne non nulle. Pour limiter ce comportement,

(4.13) est remplacée par :

Kp = Yn > 'gn — Kp = Yn — gn > 5H13X(yn - gn) (416)

ol f est un seuil variable, empiriquement fixé a 0.3. Ainsi, les points ol 25 & icp ne sont pas

modifiés. Ceci permet de conserver un bruit plus symétrique qu’en ’absence de ce seuil.
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4.3.2 Approximation polynomiale itérative avec sections protégées

pondérées

La figure 4.13 présente une mesure obtenue avec du ferrocyanure ou le pic d’oxydation est a
la fin du signal. Cette courbe respecte de fagon minimale ’hypothése 3. L’algorithme proposé
avec sections protégées rend alors une section du pic immuable lors des itérations, amputant
ainsi I’amplitude résultante de %p. Si la section protégée est trop petite, alors le comportement

redevient comme celui de l'algorithme non modifié.
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Courbe initiale

100 Algorithme avec section protégées

/ Algorithme avec sect. prot. pondérées

L I L u|

ol 1 \ .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Echantillons

FiGURE 4.13 — Comparaison des icr obtenus avec sections protégées et sections protégées
pondérées lorsque le pic est en fin signal.

Pour réussir a conserver 'impact des sections protégées lorsque celles-ci sont courtes, I'impor-

tance de ces quelques points doit étre artificiellement gonflée. Soit :

icr = Xb (4.17)

o X est défini selon (4.9) et b est le vecteur contenant les coefficients du polynome, alors la

méthode des moindres carrés minimise :

(icr — Xb) T (icr — XDb). (4.18)

Par contre, il est aussi possible de minimiser :

(icr — Xb) diag(w)(icr — Xb) (4.19)
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ot w est le vecteur contenant le poids associé a chaque point. Typiquement, diag(w) = I, mais
certaines techniques comme la régression robuste utilisent la méthode des moindres carrés

pondérée pour éliminer les points aberrants [27].

En modifiant w, il est possible d’annuler complétement 'impact d’un ou plusieurs points
en utilisant w,, = 0. L’importance d’un ou plusieurs points peut aussi étre augmentée en

modifiant les points tel que w,, > 1.

Par exemple, en augmentant le poids des sections protégées a 10 versus 1 pour le poids des
autres points, le résultat montré a la figure 4.13 peut étre obtenu. Il y a effectivement amélio-

ration de 'approximation lorsque peu de points sont disponibles en début ou fin du signal.

De plus, cette modification apportée a 'algorithme n’a pas d’impact notable sur les résultats

ou 'algorithme & sections protégées fonctionne déja correctement.

Par contre, puisque l’algorithme remplace les sections qui sont sous-estimées, il a tendance
a "creuser" au fil des itérations. Ce phénomeéne se produisait en fin de courbe préalablement
& l'ajout des sections protégées, mais lorsque celles-ci sont ajoutées, ce phénoméne peut se
produire sous les pics, surestimant ’amplitude de ceux-ci. La figure 4.14 est un exemple de

cette situation.
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FicURE 4.14 — Exemple de courbe pour laquelle ’algorithme avec sections protégées sous-
estime ay et ’algorithme avec sections protégées pondérées surestime ag.

Dans ce cas, les vecteurs 'ZCF obtenus avec les deux algorithmes proposés sont tous deux peu
satisfaisants. Le premier respecte mal la section protégée de 8 points en fin de signal puisqu’elle
n’est pas pondérée. Le deuxiéme exhibe la tendance de I’algorithme & "creuser". Dans le cas
de cette courbe particuliére, un autre facteur contribue a 1’échec de I'approximation et celui-ci
sera présenté a la section 4.4.1. Pour l'instant, la prochaine section présentera une variante ou

le comportement de surestimation est minimisé.
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4.3.3 Approximation polynomiale itérative par poids

L’idée derriére cette modification est de ne pas modifier le signal & 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 & approximer lors de

'itération suivante selon (4.14).

Par contre, ce méme principe permet de supprimer les pics d’oxydoréduction de ’approxima-

tion, ce qui est I'objectif de cet algorithme.

Heureusement, il est possible d’atteindre cet objectif d’une fagon différente. En effet, la section
précédente présentait la méthode d’approximation polynomiale par moindres carrés pondérée.
En utilisant cette méthode, il est possible de modifier le vecteur w entre chaque itération
plutot que de modifier le signal a approximer. Ainsi, I'importance de certains points lors
de I'approximation polynomiale est progressivement annulée. Ceci permet de ne pas inclure
de fausses valeurs dans l'approximation, mais simplement permettre a ’algorithme d’ignorer

certains points.

Plusieurs approches ont été essayées pour la modification des poids. Soit 8 un seuil, M le
nombre d’échantillons, y le signal a approximer et 4, ’approximation polynomiale de la ni¢me

itération, alors le vecteur des poids w1 peut étre défini pour l'itération suivante selon :

1. Le critére de diminution progressive :

wn(m) y(m) —gn(m) <
wn+1(m) = wn(m) R (420)
L5 y(m) — gn(m) > B.
2. Le critére de diminution progressive pondérée :
m) wn(m) y(m) — gn(m) < (21)
O T sy ¥(m) = ga(m) > 8. |
max(y—9
3. Le critére de variation progressive pondérée :
wn(m) (1 — W8l ) gy (m) — g, (m) < -5
wnt1(m) = § wn(m) ly(m) —gn(m)| < B (4.22)
e y(m) — gn(m) > .
max(y—9)

La premiére méthode diminue progressivement le poids associé aux points ot ¢ est inférieur a
y. Dans cette situation, il est probable que le point soit compris dans le pic d’oxydoréduction,
son poids est donc diminué pour I'approximation suivante. Dans le cas inverse, le poids demeure

inchangé.
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La deuxiéme méthode diminue le poids des points oul gy est inférieur & y proportionnellement

en fonction de ’erreur maximale. Dans le cas inverse, le poids demeure inchangé.

La troisiéme méthode diminue le poids des points ou g est inférieur & 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 I'importance de certains points de la CF compris au milieu

du signal.

Le concept des sections protégées peut aussi étre appliqué ici. En effet, en fixant les poids
attribués aux points au début et & la fin du signal, le comportement obtenu & la section 4.3.1
est observé. 1l est aussi aisé d’attribuer des poids plus élevés & ces mémes points pour obtenir

Ieffet présenté a la section 4.3.2.

Les deux premiéres méthodes de variation des poids permettent d’obtenir des résultats tres
similaires & ceux des algorithmes précédemment présentés. Par contre, la troisiéme méthode
de variation des poids offre des performances similaires & ’algorithme de la section 4.3.2 et
permet de bien approximer certaines courbes problématiques. La figure 4.15-(a) montre un

exemple de résultat obtenu avec celle-ci. La figure 4.15-(b) montre le vecteur des poids finaux.
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F1GURE 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 a la section
4.5.
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4.4 Optimisations

4.4.1 Analyse de la dérivée

Les algorithmes proposés offrent de bonnes performances, mais ceux-ci demeurent imparfaits.
En effet, une hypothése est intrinséquement requise a leur fonctionnement : la CF doit pouvoir
étre décrite par un polyndéme de faible degré. L’optimum empiriquement trouvé est un degré
d = 4. Normalement, cette hypothése est respectée, mais il arrive que ce ne soit pas le cas.
Par exemple, il arrive que le courant augmente rapidement au début ou a la fin du signal. Ce
phénomeéne peut étre causé par 'impédance de la solution ou encore peut étre dii & 'oxydation
ou la réduction des électrodes. Lorsqu’il y a changement rapide de pente, I’approximation de
toutes les méthodes échoue comme montré & la figure 4.16-(a). La méthode d’analyse de la
dérivée permet d’ignorer certains segments au début et & la fin du signal lorsqu’un changement
de pente important est détecté. Il est alors possible d’obtenir les approximations montrées &
la figure 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 & analyser la dérivée premiére et seconde des N premiers et
derniers échantillons des vecteurs 2. Pour uniformiser les valeurs des dérivées obtenues pour
différents signaux, il faut normaliser le signal et annuler 'effet du temps sur la valeur de
la dérivée. Le signal 25 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 étre modifié, mais il faut alors considérer
que MUSIC utilise des matrices contenant M? éléments et que les seuils empiriques décrits

ci-dessous devront étre modifiés. Ensuite, on s’assure que 45(1) —45,(M) = 1 pour normaliser le
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signal. Il est important de normaliser par rapport au premier et dernier échantillon de 25 pour
ne pas normaliser en fonction de I'amplitude des pics contenus dans igspuisque seule la dérivée
de la CF nous intéresse. On peut alors analyser les dérivées de ygebuy = [25(1),25(2), ... ,2s(N)]
et yan = [¢s(M — N + 1),45(M — N + 2), ... ,4,(M)]. 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 définie comme y'(m) = y(m) — y(m — 1).

Comme décrit précédemment & la section 1.5.2, I'analyse de la dérivée d’un signal bruité
est difficile. Ainsi, plutét que d’utiliser ygenut €t Ygn directement, on utilise ’approximation
polynomiale de y notée y. Les dérivées & analyser sont alors obtenues en dérivant Ygsbut €t
Yfin-

On compare les dérivées absolues |9l €6 |Us,| au seuil empirique 0.02 et on compare
les dérivées secondes absolues [§],,..| €t |9f,| au seuil empirique 0.0018. Ces seuils ont été
déterminés par I’analyse de résultats expérimentaux. Si ces deux seuils sont dépassés pour un
meéme segment, alors 'approximation de la CF pour le segment yqsbut OU Ysan est §. Ce segment
est alors retiré de 25 pour les calculs des méthodes précédemment présentées d’approximation
de la CF. Ainsi, soit & '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 |§}.,..| €t qu’au moins un seuil n’est

pas dépassé pour |g].p |, alors :
icp = & € RM*1, (4.23)

2. Lorsque |Ysput] > 0.02 et |9ls,:] > 0.0018 et qu’au moins un seuil n’est pas dépassé

pour |Ysn|, alors :

icp = [yd"ﬁb“ e RMx1, (4.24)

xr

3. Lorsqu’au moins un seuil n’est pas dépassé pour |ggebus| et que |gf,| > 0.02 et |9 | >

0.0018, alors :

dor=| " | e RMXL, (4.25)
Yfin

4. Lorsque |9)eput| > 0.02 et |yl ] > 0.0018 et que |gf, | > 0.02 et |yg, | > 0.0018, alors :
Ydebut

ior=| & |eRMxL (4.26)
gﬁn

FEn utilisant cette technique, il est possible d’obtenir une approximation segmentée ce qui

permet les résultats montrés a la figure 4.16-(b). Lorsque icp est retirée de i, on obtient les

pics isolés d’oxydation et de réduction présentés respectivement aux figures 4.17-(a) et (b).

84



%107
‘

2

T T T T T
— Algorithme référence

— Algorithme avec sections protégées
1 Algorithme avec sect. prot. pondérées H
— Algorithme itératif par poids

— Algorithme référence

4 | |~ Algorithme avec sections protégées
Algorithme avec sect. prot. pondérées

— Algorithme itératif par poids

1

Courant [A]
=

Courant [uA]
-

0 4
_3 -

-1 —

2 1 A4r
3 . . . . . . . . . 5 . . . . . . . . .

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Echantillons Echantillons
(a) (b)

FIGURE 4.17 — Pics de courant isolés (a) d’oxydation; (b) de réduction selon les différentes
méthodes.

Cette optimisation n’a d’ailleurs aucun effet 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 finaux comme montré a la figure 4.18. Puisque les seuils sont
indépendants de 'amplitude de la CF et de la fréquence de la mesure, cette méthode n’ajoute

pas de paramétres nécessitant d’étre ajustés au cas par cas.

120

100

80

60

40

Courant [A]
N
o

-20 — -
— Signal a approximer

a0k | Algorithme référence i

Algorithme avec sections protégées
60 I — Algorithme avec sect. prot. pondérées ]

— Algorithme itératif par poids

80 | | | | | | |

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Echantillons

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’a présent, les algorithmes d’approximation de la CF ont été évalués selon une appré-
ciation subjective & partir de plusieurs courbes obtenues expérimentalement. Pour réussir a
mieux quantifier les performances des différentes méthodes proposées, il est requis de trouver
une méthode pour générer des courbes de VC qui permet de contréler 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 'approximation de la courbe de fond, ECF, a la courbe

de fond réelle, 1o, et analyser I'effet 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 ’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

I'impédance d’un tel systéme est montrée a la figure 4.19 [37, 15].

FI1GURE 4.19 — Représentation circuit commune de I'impédance d’un liquide.

Ce circuit ne permet pas de représenter les pics d’oxydoréduction, mais bien seulement la CF.
11 est alors possible d’ajouter une ou plusieurs gaussiennes a chaque demi-cycle du courant 1o p
simulé. Par contre, aprés 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, I'observation notée & la section D.2 est utilisée. Ainsi, plutot que d’utiliser des
valeurs constantes pour R;, Ry et C1, des impédances variables en fonction de la tension

appliquée sont utilisées :

Ry t) =r1+5 X Vap t) —>R1(U) =r1+ 5 X Vgp
Ro(t) = 12 + Ba x vap(t) = Ra(v) =12 + B2 X vgp (4.27)
C1(t) = c1 + B3 X vap(t) = C1(v) = c1 + B3 X vgp.

( (
( (
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Une relation linéaire de pente 8 est utilisée pour lier la tension et I'impédance, mais il serait

possible d’explorer 'effet d’autres types de relation dans des travaux ultérieurs.

Puisque le courant du circuit décrit a la figure 4.19 respecte :

i(t) = J Vap(t) — Rui(t) — Roi(t) d + Vap(t) (4.28)

CRl RQ Rl

il est possible de simuler un courant de CF discret icp en utilisant I’algorithme 2. On y ajoute

ensuite K pics gaussiens v pour obtenir un courant simulé ¢ .

v .
r1+81v1°

tsum = 0;
for m = [1,..., M-1] do

i — + Um—(r1+819m)im—(r2+B2vm)im .
sum — “sum (7"1+,31vm)(7”2+52vm)(01+53Um) ’

Im+1 = lsum + Tl_:givm;
end
iop = [i1, 42, . im];
Algorithme 2 : Algorithme utilisé pour simuler une courbe de courant de VC.

1] =

Par exemple, on peut utiliser 71 = 300 , 75 = 700 Q et ¢; = 5x 10~* F, ainsi que des variables
aléatoires bornées 51 € [0,200] %, B2 € [0,500] % et B3 € [0,1 x 1074 % pour générer des
CF aléatoires symétriques. Pour générer les courbes utilisées dans ’analyse des algorithmes
développés, dont celles montrées dans les figures 4.20-(a) et (b), la symétrie a été retirée en

utilisant plutét 6 variables aléatoires 5. Pour ce faire, on utilise des impédances variant selon :

B1 x Vap Vap =0

4.29
Ba X Vap  Vgp < 0. ( )

Ri(v) =r1 +2z tel que z = {

0.4

N

0.2
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F1GURE 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 Pamplitude du pic

A P’aide du simulateur, il est possible de générer plusieurs formes différentes de CF. Les mé-
thodes proposées de suppression de la CF sont alors appliquées sur les courbes simulées. Ainsi,
puisque le vecteur ¢oF est connu, il est possible de quantifier 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 parameétres aléatoires pour décrire les variations d’impédance
comme mentionné précédemment. La premiére analyse compare ’approximation de 'ampli-
tude ay, définie comme le maximum de %p = 145 — %CF, a amplitude de la gaussienne ajou-
tée ap. La premiére métrique utilisée est le pourcentage d’erreur d’amplitude, définie comme
dka;k‘““ x 100%. Les distributions statistiques du pourcentage d’erreur obtenues avec les dif-
férents algorithmes sans 'optimisation par ’analyse de la dérivée sont montrées a la figure
4.21. Quatre méthodes sont comparées, soit 'algorithme d’approximation polynomiale itéra-
tif (API) présenté dans la littérature, 'algorithme d’approximation polynomiale itératif avec
sections protégées (APISP), I'algorithme d’approximation polynomiale itératif avec sections
protégées pondérées (APISPP) et 'algorithme d’approximation polynomiale itératif par poids
(APIP).
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FicUrRE 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 'optimisation par analyse de la dérivée.

En analysant la figure 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 I'algorithme API
est comprise entre —20% et 4% et centrée a environ —14%. Ceci signifie que I"amplitude du
pic est presque toujours sous-estimée. Pour 'algorithme APISP, la distribution est centrée a

—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 signifie une plus grande plage d’erreur. On note que les distributions
pour les algorithmes APISPP et APIP sont différentes des distributions précédentes. En effet,
ces algorithmes montrent une tendance & surestimer a; allant jusqu’a obtenir a; = 2ax. Cette
tendance est plus importante pour I'algorithme APISPP puisque le centre de la distribution
est d’environ 6% alors qu’il est d’environ 0% pour APIP. Par contre, 'analyse de la dérivée
a été proposée pour améliorer les résultats lorsque les estimations étaient problématiques.
Ainsi la figure 4.22 montre la méme métrique obtenue avec les mémes courbes en utilisant

I'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 'optimisation par analyse de la dérivée.

On observe que l'utilisation de l'optimisation avec '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 effet,
celles-ci sont maintenant limitées a 30% et 20% respectivement plutot que 120%. Selon cette
métrique, la méthode APIP devrait étre conservée puisque la distribution d’erreur est moins

large et que celle-ci est centrée & 0%. Par contre, d’autres métriques doivent étre analysées.

4.5.2-B Fidélité de la forme du pic

Pour que I'algorithme d’approximation de la courbe de fond soit le plus efficace possible, il
ne doit pas altérer la forme du pic contenu dans le signal et ne doit pas ajouter de fausses
composantes 4 celui-ci. Ainsi, la forme de la gaussienne dans %p doit étre préservée et %p devrait

étre nul aux indices ne décrivant pas les pics. Pour comparer ¢, et i,, on utilise la distance
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euclidienne entre 1, et 4, définie comme :

Mo 2

3 (ip(m)—ip(m)) . (4.30)

m=1
Idéalement, on désire obtenir une distance nulle entre 'approximation et le vecteur théorique.
Les figures 4.23-(a) et (b) présentent les distances obtenues pour 5000 courbes d’oxydation
et 5000 courbes de réduction respectivement. Ici, ’analyse de la dérivée n’est pas utilisée.
En analysant ces figures, il est possible de conclure que la méthode API induit le plus de
déformations dans 'Zp, ce qui confirme la tendance observée a la section 4.3.1. En effet, I’algo-
rithme initial induisait des erreurs en début et en fin de signal. Les trois techniques proposées
apportent donc des améliorations. Parmi celles-ci, I'algorithme APISPP et APIP permettent
d’obtenir les approximations les plus fidéles & 2,. Par contre, méme avec ces algorithmes, la

distance obtenue peut étre trés élevée.
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FicurE 4.23 — Distribution statistique de la distance entre 21, et 2, pour 5000 courbes simu-
lées (a) d’oxydation; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu en n’utilisant pas
I'optimisation par analyse de la dérivée.

I’analyse de la dérivée permet de réduire I'erreur dans les cas problématiques. Les figures 4.24-
(a) et (b) présentent la distribution des distances obtenues pour les mémes courbes utilisées
précédemment ot ’analyse de la dérivée est utilisée. L’utilisation de cette optimisation permet
en effet de restreindre la distance maximale mesurée & environ 0.75 plutot que 2.3. Ici aussi,
la méthode API offre une performance inférieure aux méthodes proposées. Parmi celles-ci, on
note que 'algorithme APISP est inférieur, car une quantité appréciable de détection sont trés
distantes du vecteur théorique (distribution autour de 0.55). Les techniques qui offrent les
meilleurs résultats sont APIP et APISPP. En effet, les distributions pour ces deux techniques
sont toutes deux plus prés 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 modéle est inférieure & 0.05, mais
la distribution avec cette technique est plus large, signifiant qu’il est aussi possible d’obtenir
des résultats erronés avec certaines formes de CF (jusqu’a une distance de 0.65). Finalement,
on note qu’avec la méthode APIP, la distribution est plus étroite, signifiant moins de variance
des résultats en fonction de la forme de la CF. De plus, la majorité des distances obtenues

sont faibles, méme si cette technique ne permet pas d’obtenir des distances inférieures a 0.05.
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FI1GURE 4.24 — Distribution statistique de la distance entre %p et 2, pour 5000 courbes simulées
(a) d’oxydation ; (b) de réduction ayant un SNR de 60 dB et obtenu en utilisant Poptimisation
par analyse de la dérivée.

Les meilleures techniques selon cette métrique sont les algorithmes APIP et APISPP. 11 est
difficile de trancher définitivement entre I'une et 'autre puisque la distance minimale obtenue
avec APISPP est la meilleure, alors que la distance maximale obtenue avec APISPP est supé-
rieure & celle obtenue avec APIP. Autrement, on conclut que I'optimisation par I'analyse de
la dérivée permet d’améliorer les performances obtenues avec les différentes méthodes selon

cette métrique.

4.5.2-C Fidélité de la variation d’amplitude

I’analyse des résultats en VC est souvent effectuée par étalonnage. Normalement, une rela-
tion linéaire relie 'amplitude du pic d’oxydoréduction a la concentration. Ainsi, il est crucial
d’observer le comportement des différents algorithmes lorsque 'amplitude du pic est variée. Si
I'approximation d’amplitude est initialement incorrecte, mais que la variation de I'amplitude
est bien représentée, alors l'algorithme est adéquat, car 1’étalonnage est possible. A Iinverse,
si 'approximation d’amplitude est initialement correcte, mais que la variation de I'amplitude
est incorrectement représentée, alors I'algorithme est inadéquat. En effet, il est nécessaire que

I’algorithme approxime la CF invariablement & ’amplitude du pic. Pour analyser ceci, 1000
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courbes de fonds sont générées de fagon aléatoire comme précédemment montré. Pour chaque
CF, on varie linéairement amplitude de la gaussienne entre 10% et 190% de 'amplitude
maximale de la CF. Chaque courbe ainsi générée est alors approximée selon les différents
algorithmes. On analyse alors les résultats en fonction de la variation de ag. Les métriques
utilisées sont la pente de la régression linéaire représentant I’évolution des aj en fonction de
ay, et le coefficient de détermination (R?). Idéalement, on devrait obtenir R? ~ 1 si I’évolution
linéaire de 'amplitude est parfaitement conservée. La pente de la régression linéaire devrait

étre similaire ou égale & la pente théorique utilisée.

Les figures 4.25-(a) et (b) montrent les distributions statistiques du pourcentage d’erreur
absolue de la pente, obtenues avec les différents algorithmes sans analyse de la dérivée pour
1000 courbes générées aléatoirement. On remarque d’abord que méme si une plus grande
erreur a été obtenue en moyenne pour les demi-cycles de réduction, 'algorithme APT offre 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 'optimisation par analyse de la dérivée.

Malgré des erreurs sur I’estimation des pentes, les méthodes conservent toutes la linéarité de
la variation d’amplitude des pics. En effet, la table 4.1 montre les pourcentages des R? >
0.999 ainsi que les pourcentages de R? < 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 méme élevés.
Lorsque I'analyse de la dérivée est utilisée, les algorithmes arrivent & conserver parfaitement

la linéarité de la variation dans environ 99% des cas.

Les figures 4.25-(a) et (b) montrent les distributions statistiques du pourcentage d’erreur ab-
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TABLE 4.1 — Coefficient de détermination (R?) de la régression obtenue & partir des approxi-
mations d’amplitudes selon les différentes méthodes.

API APISP APISPP APIP

B v vl %] 7]

Sans analyse R > 0.999 (lzjcf(}ili?‘fllg;l 992i1 188 188 8?2
H o e ] 0 0 0
Avec analyse 12 > 0.999 ?{igij‘fll(?rrll gg; ggg 323 ggg
de la dérivée R% <005 ?{2373251122 0(.)3 8;1 0(.)4 O(.)l

solue de la pente, obtenues avec les différents algorithmes avec analyse de la dérivée pour 1000
courbes générées aléatoirement. On remarque que l'utilisation de cette optimisation permet de
réduire I’erreur de la pente pour les techniques APISP et APISPP. Par contre, une plus grande
variance est obtenue avec l'optimisation, signifiant que ’analyse de la dérivée demeure une
méthode imparfaite. Il est par contre plus important de conserver la linéarité de la variation
(R? ~ 1) que de conserver la pente exacte. Malgré une plus grande variance, les coefficients

de détermination obtenus sont supérieurs & 0.999 dans environ 99% des cas avec toutes les

méthodes.
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F1GURE 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
I'optimisation par analyse de la dérivée.

La méthode APISPP est donc légérement préférée selon cette métrique a cause de la meilleure

approximation de la pente associée a 'augmentation de 'amplitude des pics, mais toutes les
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méthodes respectent bien le type de variation d’amplitude.

4.5.2-D Effet du bruit

Finalement, puisque les méthodes d’approximation de la CF seront utilisées avec des signaux
bruités, il est nécessaire de vérifier leur performance lorsque le SNR est moins élevé. Les
figures 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 différences entre les deux figures. Ceci signifie que le bruit n’a pas d’impact
important sur 'estimation de 'amplitude. Il est important de mentionner ici que le bruit
ajouté est soustrait lors des comparaisons. En effet, seul top est a létude ici, on doit donc

retirer '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 figures 4.28-(a) et (b) montrent les distributions de la distance entre 4, et 4, pour des
signaux ayant un SNR de 60 et 26 dB respectivement. On note peu de différences entre les

deux figures. Ceci signifie que le bruit n’a pas d’impact important sur la forme de %p résultant.

Les figures 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 signifie que le
bruit a un impact sur la pente observée. Par contre, la table 4.2 montre que la variation de
I'approximation de I’amplitude est correctement liée & la variation simulée d’amplitude. Les
performances diminuent 1égérement lorsque le SNR diminue, comme le montre la comparaison
du pourcentage ott B2 > 0.999 pour les signaux de 60 et 26 dB, mais R? > 0.990 dans 98% des
cas pour les méthodes API, APISP et APISPP. Les performances sont donc adéquates lors de

la variation de 'amplitude des pics pour un signal bruité.
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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 modifiées de fagon importante par les
signaux bruités. En effet, les conclusions obtenues par rapport & la fidélité de I’amplitude du
pic, la fidélité de la forme du pic ainsi que la fidélité 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 coefficient de la

régression pour I'algorithme APIP que pour les autres en présence de signaux bruités.
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TABLE 4.2 — Coefficient de détermination (R?) de la régression obtenue & partir des approxi-
mations d’amplitudes selon les différentes méthodes.

API APISP APISPP APIP
%] [%] 7] 7]
60 dB Oxydat.ion 99.1  98.9 98.4 98.9
2= 0999 Réductl.on 99.3 993 99.3 99.3
26 dB Oxydation | 56.1 77.0 3.7 7.9
Réduction | 49.8 54.7 5.4 5.9
60 dB Oxydat‘ion 99.1  98.9 98.4 98.9
R? > 0.99 Réductl.on 99.3 993 99.3 99.3
92 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 finales est
la meilleure. La méthode d’approximation polynomiale itérative par poids est aussi intéres-
sante, mais ses performances sont légérement inférieures & la méthode APISPP. Toutes deux
offrent une nette amélioration de 'approximation de la CF par rapport & l'algorithme initial.
11 est donc possible d’agssumer que la CF peut étre adéquatement retirée de 25 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 a 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 :

K t—7p

(t) = ip(t) = Y age ™% +n(t) eR (5.1)
k=1

ou K représente le nombre de pics, 7; leur position, ai leur amplitude et wy la largeur ou
I’écart-type des pics. Tous ces paramétres sont considérés inconnus et le but de l’algorithme

MUSIC proposé est d’estimer le plus précisément possible ceux-ci.

5.1 Hypothéses

Les hypothéses présentées au chapitre 3 sont redéfinies pour correspondre & la VC lorsque la

CF est supprimée comme :

1. La forme des échos est gaussienne
La largeur des échos est variable
Un nombre minimum de cycles du signal est utilisé.

L’amplitude des gaussiennes est inconnue

A el

Le signal contient seulement des échos et du bruit.

Au chapitre précédent, les vecteurs i, définis & la section 4.2, correspondaient aux demi-
cycles i, et —1, et étaient les vecteurs utilisés pour la séparation du courant associé aux pics
d’oxydoréduction, 2,, du courant de la CF, icr. Dans ce chapitre, les demi-cycles %p = 1 —%CF
sont utilisés comme vecteur d’entrée x de ’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 & 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 méme cycle de VC.

5.2 Analyse des paramétres

Les travaux effectués précédemment pour adapter MUSIC & 'application lidar se sont attardés
plus particuliérement au développement axé sur la matrice de conditionnement pour arriver a
lalgorithme présenté a la section 2.2 [14]. Par contre, il est nécessaire d’analyser I'effet d’autres
paramétres comme ['amplitude, la position et la largeur des pics ainsi que la forme des vecteurs
propres afin de pouvoir adapter cet algorithme & la VC. Cette section détaille cette analyse.

5.2.1 Effet de 'amplitude de la gaussienne

Soit x, un vecteur contenant une gaussienne d’amplitude a1, de largeur w; = 8 et centrée
sur 71 = 100. Pour analyser l'effet de ’amplitude du pic sur 'amplitude du pseudo-spectre
résultant, N = 300 essais sont effectués pour chaque amplitude a; et SNR. La figure 5.1-(a)
présente la moyenne des mesures d; obtenues. On note que §; est indépendant de a1, signifiant
que 'amplitude du pic n’a pas d’effet sur 'amplitude du pseudo-spectre et ce peu importe
le SNR. Par contre, comme montré a la section 3.2.2, §; dépend du SNR. La figure 5.1-(b)
montre I'amplitude de la valeur propre, A1, associée au vecteur propre représentant le pic en
fonction de 'amplitude du signal. La relation n’est pas linéaire, mais plutét quadratique. La

valeur A1 est donc dépendante de a;.
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FIGURE 5.1 — Variation de l'amplitude (a) du pseudo-spectre; (b) de la valeur propre en
fonction de 'amplitude du signal.

1l est donc envisageable d’utiliser A; plutét que l'amplitude & lindice 73 du signal x, ag,

pour caractériser la hauteur des pics. Soit g la moyenne d’une variable, alors le pourcentage
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d’erreur maximale pour la mesure d’amplitude directe, e,, et pour la mesure d’amplitude par
valeur propre, ey, sont définis comme e, = % x 100% et ey = % x 100%
respectivement. Lorsque le nombre de tests est éklevé, on a flg, X Gk puisqug le bruit est
gaussien a moyenne nulle. N = 300 essais ont été effectués pour comparer e, & ey. Pour un
méme SNR, le pourcentage d’erreur obtenu avec e, est supérieur a celui obtenu avec ey pour la
majorité des tests. Il pourrait donc étre intéressant d’utiliser A; pour caractériser I’amplitude

des pics puisque ey < eg.

Pour confirmer cette observation, la figure 5.2 montre I’évolution du coeflicient de variation

défini comme ’écart-type sur la moyenne :

2
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Fi1GURE 5.2 — Comparaison du coefficient de variation obtenu par la mesure d’amplitude directe
et par valeur propre en fonction de I’amplitude du pic.

%2 -, 95
Ha T opg
que pour un méme SNR, 'erreur de la caractérisation de 'amplitude de la gaussienne par la

La figure 5.2 montre que pour chaque SNR ainsi que pour chaque aq, . Ceci confirme

valeur propre associée est plus faible que I'erreur associée a la caractérisation par I'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, 1, détermine la qualité du pseudo-spectre obtenu. Puisque

la décomposition dans le systéme propre est définie comme :

1
WAY' = Z, = NXTX .G (5.3)

le signal initial X et la matrice de conditionnement G ont un effet sur la génération des

vecteurs propres. Si C' =1, alors X = «.

5.2.2-A Matrice de conditionnement gaussienne

La matrice de conditionnement retenue pour ’application lidar était définie comme :

M
_ T
Gs = Z Vv, . (5.4)
.

11 est aussi possible de proposer G3 et G4 comme :

G3 = [Vi=1, V722, ..., Vi ] (5.5)

et

Gy = GiGs (5.6)

La comparaison de ces matrices de conditionnement a montré que toutes les trois offrent des
performances similaires et ont le méme effet sur les vecteurs propres. L’exposant « des vecteurs
v, doit par contre étre adapté selon G lors du calcul du pseudo-spectre §. G's est conservée
pour la suite puisque les performances sont 1égérement supérieures pour une application ou la

largeur des gaussiennes est variable.

La figure 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 ou K = 1,
M =200, 7 = 100 et w = 15. En comparant les figures 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 11 représente le pic gaussien isolé, 1o est une
oscillation ayant un passage par zéro au centre de la gaussienne, 13 comporte deux passages
par zéro symétriques par rapport au centre du pic, ¥4 comporte trois passages par zéros et

ainsi de suite. Ce comportement refléte 'orthogonalité intrinséque 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 & comme montré
a la figure 5.4-(a) ot a1 = 1, ag = 0.9, 71 = 50 et 79 = 150. Dans cette situation, ¥ décrit
uniquement le pic ayant la plus grande amplitude, 1o décrit uniquement le deuxiéme pic
et les vecteurs propres suivants décrivent alternativement les mémes oscillations présentées
précédemment tel que [, 3,15, ...] sont associés au premier pic alors que [th2, ¥4, P, ...]
sont associés au deuxiéme pic. Par contre, une proportion importante des vecteurs propres
représentent le bruit et sont associés a ’espace bruit W,,. Si ) = 2 vecteurs propres sont

conservés, § contiendra deux impulsions & m = 50 et m = 150.
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FIGURE 5.4 — Vecteurs propres obtenus avec G, K = 2 (a) sans; (b) avec chevauchement.

Lorsque les pics se chevauchent, i.e. a; = 1, ao = 1, 71 = 80 et » = 120, alors les vecteurs
propres ne représentent plus individuellement les pics comme montré a la figure 5.4-(b). En

effet, 91 a une forme similaire & x et 19 comporte une oscillation pour laquelle les extremums
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sont positionnés & m = [80,120]. Les vecteurs propres suivants respectent le méme comporte-
ment observé dans le cas d’un pic unique. Dans le cas de la superposition de pics, on observe

que la deuxiéme 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; Gy) explique les performances de cet algorithme lorsque les pics sont superposés.
En effet, lorsqu’il y a un chevauchement, une combinaison linéaire de 1; et 1o existe pour
approximer le vecteur modéle gaussien v aux indices désirés. Cette combinaison linéaire est
possible a cause de 'oscillation contenue dans ). Ainsi, en conservant () = 2 vecteurs propres
dans le sous-espace source, les deux impulsions désirées sont générées dans 48, car deux v se
retrouvent dans ce sous-espace. Si ) = 1, alors @1 ne peut a lui seul décrire les deux positions.

Lorsque @) = 3, ¥3 peut nuire ou améliorer le résultat selon la cohérence en largeur.

Cette méme oscillation de 2 rend la détection de gaussiennes de différentes largeurs difficile.
Dans le cas ot K = 1, Q = 2 et ou la largeur de la gaussienne modéle w, est inférieure a
largeur de la gaussienne du signal w,, alors l'oscillation contenue dans 1)y permet de générer
un pseudo-spectre contenant deux impulsions symétriques par rapport & l'unique détection
désirée. En effet, il est possible de générer deux gaussiennes plus étroites en combinant 1), et

1o, ce qui génére des impulsions "fantémes" dans 6.

Pour réussir a utiliser G35 avec la VC, un algorithme de sélection des vecteurs propres doit
étre développé. La méme conclusion est d’ailleurs obtenue si I'on conserve Gy ou Gy. Le
développement de la méthode de sélection est présenté a 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, définie selon (2.14), est une matrice qui
annule le contenu hors des diagonales utiles & la description des pics. La figure 5.5 montre
les vecteurs propres pondérés obtenus avec celle-ci pour un signal ot K = 1, M = 200,
71 = 100 et w; = 15. On note qu’avec ce type de décomposition, A\ >> Ay et que [¥2, Y3, ...
sont différents de ceux obtenus avec G3. En effet, )2 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 1 isole celui ayant la plus grande

amplitude et 1y isole le 2° pic comme montré a la figure 5.6-(a).

Dans le cas ot il y a chevauchement, comme & la figure 5.6-(b), les vecteurs propres sont générés
de maniére similaire au cas ou 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 effet, la combinaison de 1 et 19
ne permet pas de reproduire adéquatement les vecteurs modéles 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 méme forme que x et ne sont pas
amincis comme avec G2 3 4, donc o = 1. L’utilisation de G'1 résulte aussi en un pseudo-spectre

d’amplitude inférieure quoique tout de méme adéquat a la détection.

Finalement, on note que lorsque la largeur des pics est modifiée, les observations mentionnées
dans cette section demeurent applicables. En effet, les vecteurs [¢1, 92, ..., ¥as] respectent la
méme logique énoncée précédemment tout en étant évidemment d’une largeur différente.

5.2.3 Effet de la position des gaussiennes

Idéalement, le pseudo-spectre, §, devrait contenir une impulsion centrée sur les positions 7

peu importe la position des pics. Par contre, si la position du pic est modifiée, ce n’est pas le

103



résultat obtenu. La figure 5.7-(a) montre la superposition des pseudo-spectres obtenus pour
1 € {1,5,10,20, 30, ...,180, 190, 195, 199} lorsque w; = 20, G = G3 et SNR = 60 dB. Dans
ce cas, les pseudo-spectres obtenus pour 71 € {1,5, 10,20, 180,190, 195,199} sont incorrects.
Lorsque le pic gaussien n’est pas entiérement contenu dans x, I’'amplitude de & diminue et
la position de I'impulsion devient imprécise. Lorsque le SNR diminue (30 dB), la différence
d’amplitude remarquée devient négligeable avec §; = 28 dB, mais l'erreur de positionnement,
est toujours présente. Avec G, la position détectée demeure exacte peu importe 7, mais
P’amplitude de § lorsque 71 est en début ou en fin de signal augmente de 30 dB comme montré
a la figure 5.7-(b) pour un SNR de 60 dB. Par contre, lorsque le SNR est plus faible, par
exemple 30 dB, la différence d’amplitude devient négligeable avec d; ~ 25 dB.
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FIGURE 5.7 — Superposition des pseudo-spectres obtenus avec (a) Gs; (b) G1 pour différentes
positions 71 € {1, 5, 10, 20, 30, ..., 180, 190, 195, 199}.

Ce phénomeéne peut étre expliqué en observant Z, = [z1, 22, ..., 2] obtenu avec G1 ou Gj.

La figure 5.8 montre la superposition des colonnes z,, lorsque 71 € {100, 1} et G = Gs.
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FIGURE 5.8 — Superposition des M colonnes de Z, pour G3 et (a) 71 = 100; (b) 7 = 1.
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Lorsque 71 = 100, il y a une symétrie présente entre z,,<100 €t 2Z;m>100. Cette symétrie permet
de générer 12 comme montré a la section 5.2.2. Lorsque 71 = 1, cette symétrie n’existe plus.
Ceci est problématique puisque la forme de 1)1 est alors altérée comme montré a la figure

5.10-(a). En effet, le maximum de 11 n’est pas & m = 1, ce qui génére un décalage dans 4.

La figure 5.9 montre les mémes vecteurs pour G = Gy. Ici, Z, est différente. Une symétrie
plus subtile est présente due & la coupure du fenétrage rectangulaire, mais celle-ci n’est pas
prépondérante dans la matrice. L’utilisation de G; lorsque 7 = 1 n’ajoute pas de contenu
important & des indices autre que m = 1. Ceci permet a 11 de correctement représenter le pic

comme montré a la figure 5.10-(b).
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FIGURE 5.9 — Superposition des M colonnes de Z, pour G; et (a) 7 = 100; (b) 7 = 1.
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FIGURE 5.10 — Vecteurs propres pondérés pour 71 = 1 avec (a) Gs; (b) G.

Puisque la décomposition en vecteurs propres forme une base orthonormale propre a la matrice
décomposée, le contenu ajouté par G3 permet de forcer artificiellement la création de 19 utile
& la séparation de pics superposés, mais provoque une erreur de positionnement lorsque le pic

n’est pas entiérement décrit dans x.

105



5.2.4 Effet de la largeur des gaussiennes

L’application de l'algorithme & la VC nécessite la recherche de gaussiennes ayant différentes

largeurs wy. Idéalement, wi ne devrait pas avoir d’impact sur ;. Par contre, si on génére

les pseudo-spectres pour les signaux a montrés a la figure 5.11, ou K = 1, 7

= 100, et

wy € {3,4,5,...,29,30}, amplitude de 0; varie. Dans ces tests, G et v sont adaptés aux

différentes largeurs tel que montré a la section 5.3.1.
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FIGURE 5.11 — Superposition des signaux x ot wy € {3,4,5, ...,29,30} et SNR = 60dB.

La figure 5.12-(a) est obtenue en moyennant la valeur de N = 50 essais pour chaque couple

[wi1, SNR]. Celle-ci montre que wy a un impact important sur 8. En effet, §; diminue d’environ

10 dB entre w; = 3 et w; = 10, puis diminue d’'un autre 10 dB entre w; = 10 et w; = 30.
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FIGURE 5.12 — Variation de I’amplitude du pseudo-spectre en fonction de ws.

Ainsi, plus le pic est large, moins 'impulsion contenue dans § est élevée. Ceci pose probléme lors

de la recherche en largeur du modéle gaussien. En effet, les faibles wy, seront avantagées dans

la recherche si cet effet n’est pas pris en compte. La figure 5.12-(b) montre la superposition des

courbes de la figure 5.12-(a). On note que la diminution d’amplitude du pseudo-spectre varie
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de maniére trés similaire pour chaque SNR. Cette variation peut d’ailleurs étre approximée
par la relation logarithmique 9.2log;o(wy) +31.26 dB. Ainsi, durant la recherche de différentes
largeurs des modéles, les résultats peuvent étre compensés en soustrayant cette relation des
pseudo-spectres obtenus.

La figure 5.13-(a) montre le pourcentage de différence entre la valeur du pseudo spectre a la
position désirée, 0y, et aux positions adjacentes, dx+1, qui est défini comme % x 100.
La figure 5.13-(b) montre ce méme pourcentage dans le cas d’une recherche de modéle ou

0y = O lorsque w = wy.
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FIGURE 5.13 — Variation du pourcentage de différence de (a) oy ; (b) 0, en fonction de w.

On conclut que 'impulsion désirée dans § est moins étroite lorsque wy augmente. En effet,
pour 26 dB de SNR et wg = 5, dx+1 est 90 % plus faible que ;. alors qu’il n’est que 20 % plus
faible lorsque wy = 30. Similairement, d,,+1 est 70 % plus faible que §,, avec wy = 5 alors qu’il
n’est que 5 % plus faible lorsque w;, = 30. La probabilité d’une mauvaise détection est donc
augmentée lorsque wy augmente. Par contre, aucun pourcentage de différence n’est négatif, ce
qui signifie que le pseudo-spectre & l'indice désiré demeure plus élevé qu’aux indices adjacents.

Dans ces tests, G = G'3, mais les graphiques sont trés similaires dans le cas ot G = G1.
5.2.5 Conclusions

1. La valeur ¢ est indépendante de ay, mais elle dépend de wy et du SNR.
2. La mesure de 'amplitude d’un pic sans chevauchement est plus précise selon Ag.

3. Les vecteurs propres générés avec G permettent une meilleure séparation des pics lors-
qu’il y a chevauchement, mais entrainent des erreurs lorsque le pic n’est pas entiérement
décrit dans x. Les vecteurs propres générés avec G1 n’entrainent pas d’erreurs lorsque
le pic n’est pas entiérement 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 Définition

Puisque algorithme MUSIC présenté a 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 fixe, il est nécessaire
d’effectuer des recherches de vecteurs modéles pour différentes largeurs. Pour y arriver, il ne
suffit pas de projeter des vecteurs modéles de différentes largeurs dans un seul espace bruit
P,. En effet, P, résulte directement de la décomposition en vecteurs propres. Il faut donc
modifier G pour que la diagonalisation de X X T soit adaptée a la largeur recherchée. Soit w
le vecteur contenant toutes les W largeurs qui seront recherchées, alors il y a W matrices de

conditionnement adaptées G, qui sont utilisées pour créer W matrices Z,, :

Zy = %XTX -Gy (5.7)

Chacune de ces matrices est ensuite décomposée en vecteurs propres :

Zy = WA, (5.8)

et la sélection des vecteurs propres doit étre effectuée W fois pour former les W sous-espaces

sources utilisés pour générer W espaces bruits distincts :

P, =1-%, ¥ . (5.9)

Ceux-ci sont utilisés pour générer W pseudo-spectres par la projection de L vecteurs modéles

V(rw) de largeur w centrés sur l'indice 7 :

T

S0 = (5.10)

M M M
v, P, v ‘vl P, v Ul P,y
(Lw) ™t M (Lw)  H(2.0)" 1w (2,w) (Law) ™ Mw(Lyw)
L’assemblage de ces W pseudo-spectres est une matrice de taille W x M définie comme :

5

L
A= | (5.11)
Oy

La matrice A est appelée pseudo-spectrogramme (PSG). Un spectrogramme est un diagramme

représentant I’évolution du spectre fréquentiel (axe y) dans le temps (axe x). La matrice A est
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similaire & un spectrogramme puisqu’elle correspond & 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, 73, et leur largeur, wy, peuvent étre déterminés. La figure 5.14-(b) est

un exemple de PSG obtenu a partir du signal de la figure 5.14-(a).

12

Amplitude

. . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Echantillon Echantillon

(a) (b)

FIGURE 5.14 — (a) Vecteur @ ot K = 3, SNR = 26 dB, w = [8,10, 15], T = [30, 80, 150]. (b)
PSG résultant pour w = [5,6,...,19,20], L = M = 200.

5.3.2 Pseudo-spectrogramme par conditionnement gaussien

5.3.2-A Principe

Si on utilise G = G, alors G, est défini comme :

Gy = [V(l,w)vv(Q,w)a"'7V(M,w)]' (512)

Les équations (5.7) a (5.10) sont ensuite utilisées pour générer les W pseudo-spectres. Par

contre, (5.11) est remplacée par :

20 10g10(5 ) +9.2 loglo('UJl)

.
1
201ogy0(d5 ) + 9.21ogyg(w2)

Agp = (5.13)

201og;o(dy,) + 9.21og; o (ww)

pour compenser l'effet de w sur § observé a la section 5.2.4. 1l n’est pas utile ici de soustraire
31.26 dB a chaque mesure puisque 'amplitude exacte du PSG n’est pas pertinente. En effet,

seules les positions des maximums locaux du PSG nous intéressent.
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Il a été mentionné & la section 5.2.3 que l'utilisation de G's est problématique lorsqu'un pic
n’est pas entiérement décrit dans x. Ceci n’est pas un probléme dans ce cas puisque selon

I’hypotheése 3 de la section 4.2, les pics sont entiérement décrits dans les courbes de VC.

5.3.2-B Avantages

Cette méthode permet d’utiliser le principal avantage de G, i.e. la séparation efficace de
pics partiellement superposés. Les pseudo-spectres ainsi générés sont continus, ce qui facilite

Iinterprétation du PSG résultant.

5.3.2-C Désavantages

La sélection automatique des vecteurs propres a inclure dans ¥, 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 & subdiviser le réseau de capteur en N sous-réseaux
pour améliorer les performances de MUSIC [53]|. La moyenne des matrices de covariances de
ces IN sous-réseaux est alors utilisée pour définir ¥, de maniére & minimiser la corrélation

entre les sources.

Il n’est pas possible d’appliquer directement cette technique & ce projet puisque celle-ci né-
cessite un réseau de capteurs. Par contre, plutét que de scinder un réseau de capteur, il est
possible de scinder le signal x contenant M points en N segments de % points. Chaque

segment @, est utilisé pour former Z,, :

Z, = :cZ:cn -Gy, (5.14)

Les équations (5.8) a (5.10) sont utilisées pour générer N pseudo-spectres de % points. Ces
N pseudo-spectres sont alors juxtaposés pour former un pseudo-spectre de M points. Cette
proposition tire profit de I'indépendance entre a et §. En effet, lorsque le signal comporte un pic
de faible et de forte amplitude, ces derniers peuvent étre observés dans deux fenétres différentes.
Puisqu’ils sont tous deux la composante la plus importante de leur fenétre respective, leur
détection est facilitée. L’hypothése de pics entiérement contenus dans x, n’est pas applicable
dans ce cas a cause du fenétrage. La matrice G s’avére donc le meilleur choix de matrice de

conditionnement.

Pour générer le PSG, il est pertinent de scinder @ en un nombre variable de fenétres en fonction

du w recherché. Ainsi, la proportion entre le modéle gaussien et la taille de la fenétre peut
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demeurer constante et contrebalancer 'effet de w sur §. Un modele de largeur w est utilisé

pour le signal complet de M points, un modeéle de largeur 3 est utilisé pour les fenétres de %

points, un modéle de largeur 3 est utilisé pour des fenétres de % points et ainsi de suite. Le

PSG résultant peut s’écrire comme :

.
o
6 w ,6 w

[961,4)92.2)] (5.15)

T T T
_[6(17%), 6(2,%), e 5(Wﬁﬂ)]_
5.3.3-B Avantages

Cette méthode a ’avantage de faciliter la détection de pics de faible amplitude et de permettre
une sélection des vecteurs propres plus simple puisque la matrice G est utilisée. De plus,
cette méthode est plus rapide. La figure 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 %2 points est moins longue que la décomposition d’une seule
matrice de M? points comme montré & la figure 5.15-(b). Les autres étapes de I'algorithme
sont aussi accélérées par le fonctionnement par fenétrage 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 %

5.3.3-C Désavantages

Les pseudo-spectres ne sont pas continus puisqu’ils résultent de la juxtaposition de vecteurs.
Ceci est un probléme puisqu’il devient alors difficile 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

[30,60,120,180,225]", w = [10,10,14,10,6]T et a =
[1,0.8,0.7,0.1,0.6] " montré a la figure 5.16. Ce signal comprend les différents types de pics

Soit le signal @ ou K = 5, 7 =
qu’on désire détecter. Les pics aux indices [11,72] se chevauchent en ayant des amplitudes
différentes, le pic centré sur 73 est plus large que les autres, le pic a I'indice 74 est d’amplitude
beaucoup plus faible que les autres et le pic centré sur 75 est moins large que les autres. A la
figure 5.16-(a), le SNR vaut 60 dB et & la figure 5.16-(b) celui-ci vaut 26 dB. Le pseudo-spectre
désiré contient donc 5 impulsions centrées sur 7. Puisque x contient les différents types de pics
& détecter, celui-ci sera utilisé pour le développement de méthodes de sélection de vecteurs

propres & conserver pour former Wy qui est détaillé dans cette section.
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FIGURE 5.16 — Signal simulé pour lequel 7 = [30, 60, 120, 180, 225]", w = [10, 10, 14, 10,6] ",
a=[1,0.8,0.7,0.1,0.6]T et SNR = (a) 60 dB; (b) 26 dB.

5.4.1 DMatrice de conditionnement rectangulaire G,
5.4.1-A Sans sélection

Tel qu’expliqué a la section 5.2.2, la forme des vecteurs propres obtenus avec G1 ne permet pas
une bonne détection des pics qui se chevauchent. Cette méthode peut profiter de ce désavantage
puisqu’elle permet la surestimation de vecteurs propres sources. En effet, en conservant ) = 40,

on obtient § montré a la figure 5.17.
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F1GURE 5.17 — Pseudo-spectre du signal de 26 dB de SNR ot w = 10, G = Gy, @ = 40.
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Le pseudo-spectre obtenu est plus lisse que le signal « 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 w avec cette technique.

5.4.1-B Sélection par valeurs propres

La sélection par valeur propre consiste & établir un seuil des valeurs propres en decd duquel les
vecteurs propres associés sont rejetés. La figure 5.18-(a) montre les vecteurs propres pondérés
et la figure 5.18-(b) montre la distribution ordonnée des valeurs propres. On note qu’il est
aisé de choisir [¢1, Y2, 93, 1P4] puisque [A1, A2, Az, A4] sont plus élevées que [As, Ag, ..., A15]-
Par contre, pour obtenir le pic d’amplitude a; = 0.1, il faut sélectionner le vecteur associé
a la 35 valeur propre qui ne se distingue pas de la 341™¢ ou 36™€ 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 = Gj. (b) Valeurs propres
associées.

5.4.1-C Sélection par itération

Une méthode itérative présentée a '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 étre rejeté puisque celui-ci est alors attribué au bruit
plutdt qu’a une composante importante de Z. Les vecteurs a conserver nécessitent moins de
100 itérations pour converger alors que ceux a rejeter plus de 500. Lorsqu’un vecteur requiert
plus de 500 itérations pour converger, la décomposition est alors arrétée et les vecteurs préala-
blement trouvés sont conservés dans W,. Combiné a la méthode par fenétrage de génération du
PSG présenté a la section 5.3.3, cette technique de sélection de vecteurs propres est adéquate.

Les performances sont présentées a la section 5.5.
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5.4.2 DMatrice de conditionnement gaussienne Gy
5.4.2-A Sans sélection

Lorsque la matrice G's 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 figure 5.19.
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F1GURE 5.19 — Pseudo-spectre du signal de 26 dB de SNR ot w = 10, G = G3, Q = 40.

5.4.2-B Vecteurs propres désirés

La figure 5.20 montre les 20 premiers vecteurs propres pondérés obtenus & partir de x présenté
a la figure 5.16-(a). Dans le cas d’un pic sans superposition, on doit conserver le premier vecteur
propre associé a sa description. Dans le présent exemple, il s’agit de [¢3, 15, 915]. Les vecteurs
oscillants associés & ceux-ci, i.e. [¥g, 910, 119], doivent étre rejetés pour ne pas générer de

détection fantéme dans le cas d’incohérence en largeur entre le modéle 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 étre conservés. Dans cet
exemple, il s’agit de [11, ¥2]. Conserver le 3° vecteur associé a la description de la superposition
(1)4) permet généralement d’améliorer le pseudo-spectre obtenu. En effet, les figures 5.21-(a)
et (b) comparent les pseudo-spectres obtenus en conservant (Q = 2 et () = 3 vecteurs propres
sources lorsque le SNR vaut 26 dB. On note une augmentation de la précision de 75 et de
Pamplitude de & lorsque @ = 3. Cette augmentation de ’amplitude du pseudo-spectre est

observée, car la combinaison linéaire de [t1, 12,4 permet de réduire la distance entre le
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sous-espace généré et le vecteur modéle aux positions g et 750 par rapport & la combinaison

linéaire d’uniquement [t)1, 1s].
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F1GURE 5.21 — (a) Détection avec Q = 2, 7 = [31,58]. (b) Détection avec Q = 3, 7 = [29, 60].

Ainsi, on doit conserver seulement les vecteurs [t1, 12, ¥3, 14, V5, 115] dans ce cas. Lorsque le
signal est bruité, le principe est identique, mais 'ordre exact des vecteurs propres peut différer

légérement. Les méthodes analysées et rejetées se trouvent & I’annexe E.

5.4.2-C Sélection par multiplication

Tel qu’expliqué a la section 5.2.2, les vecteurs propres sont générés selon une séquence logique.
On sait qu’en présence de pics, ¥ représentera le pic d’amplitude la plus élevée et ainsi on a au
départ W, = 1p1. Ensuite, 1o peut exclusivement étre oscillant sous ¥1 ou encore représenter
un deuxiéme pic. On sait aussi que b, ¥,, = 0 a cause de 'orthogonalité des vecteurs propres.
Par contre, le produit des vecteurs propres absolus sera nul uniquement si 11 et 12 ne sont
pas corrélés. Deux vecteurs sont corrélés s’ils contiennent de I'information aux mémes indices.
Lorsque les vecteurs ne sont pas corrélés, on ajoute alors 1o & I'espace source. On distingue
Popérateur de la valeur absolue d’un vecteur |y| = [|y1], |y2], ---, |yar|] de la norme d’un vecteur

notée ||y||. On peut alors généraliser selon :

Q ~ — = - = : C
NCANT {NO N R

1 #0 >V, =¥, > Q=0 :Rejeté

pour effectuer le tri des vecteurs propres. Cette technique est efficace méme en présence de bruit
lorsqu’il n’y a pas de chevauchement, car (5.16) sépare les vecteurs a conserver de ceux a rejeter.
En effet, la figure 5.22-(b) montre que les vecteurs propres 1, Y3, ¥5, P14 sont correctement
sélectionneés, car Y. (|¥| T |th,|) < 0.3 011 0.3 est un seuil déterminé empiriquement. Par contre,
lorsque deux pics se superposent, comme pour 1 et 2, alors cette méthode ne fonctionne

pas puisque les vecteurs sont corrélés, ce qui résulte en >, (|\IIS|T|¢2|) ~ 0.55.
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FIGURE 5.22 — (a) Vecteurs propres pondérés. (b) Métriques Z? (|| " |9m|) associées aux
25 premiers vecteurs propres.

Cette méthode permet donc d’identifier les vecteurs propres associés aux pics de faible am-
plitude, mais échoue a détecter ceux associés aux pics qui se chevauchent. La figure 5.22-(b)
montre que cette technique conserve aussi ¥91. Ceci est di & la décorrélation du bruit effec-
tuée par la matrice de conditionnement gaussienne. Lorsque G's est utilisé, alors les segments
de x qui contiennent uniquement du bruit peuvent étre 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 générent pas de fausses
détections dans le pseudo-spectre. En effet, ceux-ci sont différents des vecteurs modéles 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 & ’annexe E pour
effectuer la sélection des vecteurs propres associés aux pics de faible amplitude. La métrique
iéme

proposée pour I’évaluation du m vecteur propre est définie comme :

2 %m
2 lemll

Trois situations sont possibles avec cet indice :

Cm = ‘ (5.17)

L. (m = 1 > >, & > |thy| : Lorsque la somme des éléments absolus est similaire a la
somme des éléments. Ceci signifie qu’il n’y a pas d’oscillations autour de zéro dans le

signal. Dans ce cas, 1, doit étre conservé, car il est associé & un pic dans le signal @.

2. {m ~0—> > ¢y, ~ 0 : Lorsque la somme des éléments est presque nulle, alors le signal

contient un nombre pair d’oscillations & moyenne nulle ou un nombre élevé d’oscillations
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a moyenne nulle. Dans ce cas, 1, doit étre rejeté, car il correspond soit aux vecteurs

propres oscillants qu’on désirer éviter, soit au bruit.

3. 0 < ¢ < 1: Lorsque (, n’est ni prés de 0, ni prés de 1, ceci signifie que certaines
composantes de 1, s’annulent lors de la somme, mais la moyenne de ), n’est pas nulle.
Le vecteur 1, 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’identifier exactement le type vecteur propre dans ce cas.

La figure 5.23-(b) montre les métriques (,, associées aux vecteurs propres de la figure 5.23-(a).
Dans le cas de signaux bruités, on n’obtient pas exactement (, = 1 ou (,, = 0, mais trois
niveaux distincts sont observés. Les vecteurs propres 101, 13 et 15 sont clairement identifiés
come associés a des pics dans x puisque (,,, > 0.8. Les vecteurs g et 111 sont rejetés puisque
Cm < 0.3. Le vecteur 12 est identifié comme possible chevauchement et 114 est détecté comme

possible pic de faible amplitude puisque (;,, > 0.3.
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FIGURE 5.23 — (a) Vecteurs pondérés. (b) Métriques (,,, associées aux 25 premiers .

Pour déterminer 'action & entreprendre lorsque 0.3 < (,, < 0.8, il est possible d’utiliser la
position du maximum du vecteur |¢,,| pour déterminer s’il est contenu dans l'intervalle de
description, i.e. les indices entre lesquels le pic est défini, d'un pic préalablement trouvé (i.e.

qu’il y a corrélation).

1. Si ¢ > 0.3 et qu’il y a corrélation avec un vecteur dans Wy, alors ce vecteur décrit un pic
avec chevauchement et les 2 premiers vecteurs propres pour lesquels cette corrélation est
observée (¢, et un deuxiéme) sont conservés. Les vecteurs propres corrélés subséquents

sont rejetés.

2. Si (;n > 0.3 et qu’aucune corrélation avec d’autres vecteurs propres est observée, alors

Y., est ajouté & W, 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 G 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 classification des 1),,. Son fonctionnement est détaillé & la figure 5.24.

—_

lps = 1.L'l
Q =1 — 1
Type(1) = ‘unknown’
m=2 -
m=m+1 y:E|‘P5|T|¢m|
y <03 | y > 0.3
v y — 2
W, = [¥s, ¥unl
— Q=0Q+1 [yma.x' Q] = InaX(l‘PSFlImel)
Type(Q) = ‘unknown’
Type(q) )
‘single” or ‘done’ ‘unknown’ T ‘superposition’
\2 N
| 1Ps = "Ps E _ lem
Q=0 Zlm]
(<03 | (>03 L3
‘PS = lI"S lI’S = [‘PS’ lI"Tﬂ.] ‘{,S = [‘PS‘ lp?ﬂ.]
— Q=0 0=0+1 0=0+1
Type(q) = ‘single’ Type(q) = ‘superposition’ Type(q) = ‘done’

FIGURE 5.24 — Schéma fonctionnel de I'algorithme de sélection des vecteurs propres hybride.

1. Initialisation : On suppose ici que les vecteurs propres sont triés selon 'ordre décrois-
sant de la valeur propre associée. On conserve alors le premier vecteur propre dans le
sous-espace source ¥. Initialement, on ne connait pas le type de pic décrit par ce vecteur

propre. On analyse ensuite le vecteur propre suivant.

2. Test de corrélation : On effectue le test de corrélation par multiplication pour le
vecteur propre ¥,,. Si ¥, n’est pas corrélé a Wy, alors on ajoute celui-ci & ’espace
source et on assigne que le type de pic de ce vecteur est inconnu. Si 1), est corrélé & Wy,

alors on trouve le vecteur 1, contenu dans W, qui est responsable de cette corrélation.

3. Test par l’indice de sommation : Si le 1, trouvé correspond & un pic inconnu, alors
le test de l'indice de sommation est effectué. Un chevauchement peut alors étre détecté,
signifiant que 2 vecteurs corrélés a 1, doivent étre ajoutés & Ws. Autrement, 1, décrit

un pic unique, ce qui signifie qu’on ne conserve aucun ¥, corrélé avec 1.
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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 figure 5.25 montre un signal contenant deux pics et les

figures 5.26-(a) et (b) montrent les PSG obtenus avec les méthodes proposées.

12
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Echantillon

FIGURE 5.25 — Signal ayant un SNR de 26 dB pour lequel 7 = [50,150], @ = [1,0.2] et
w = [15,10].
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FiqurEe 5.26 — Courbes de niveau du PSG du signal de la figure 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’offre pas une trés bonne discrétisation selon w. En effet, le nombre d’éléments contenu
dans w est limité puisqu’il est nécessaire que le nombre d’échantillons de chaque fenétre soit
un diviseur entier du nombre de points du signal. Le deuxiéme inconvénient & utiliser une
approche par fenétrage est que la juxtaposition des multiples segments résulte en un PSG qui
contient des maximums locaux & d’autres positions que celles désirées. Ainsi, seule la méthode
sans fenétrage et avec conditionnement gaussien G3 sera conservée pour les comparaisons

finales.
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5.6 Interprétation du pseudo-spectrogramme

Soit le signal x étudié précédemment montré & la figure 5.27 pour lequel K = 5, 7 =
[30,60,120,180,225]", w = [10,10,14,10,6]", SNR = 26 dB et @ = [1,0.8,0.7,0.1,0.6] "

1.2
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: ;
=
o —

o
o
T

Amplitude
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—_
- =
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0.2 L L L L .
0 50 100 150 200 250 300
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FIGURE 5.27 — Signal simulé pour lequel 7 = [30, 60, 120, 180,225]7, w = [10,10,14,10,6] T,
a=[1,08,0.7,0.1,0.6] et SNR = 26 dB.

Le PSG est obtenu avec w = [5,6, ...,30]T, L = M = 300 et le conditionnement gaussien.
1l est montré & la figure 5.28. Ici, la méthode hybride de sélection des vecteurs propres est

utilisée. Les figures 5.28-(a) et (b) montrent le méme PSG affiché differemment.
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FIGURE 5.28 — (a) Surface; (b) Courbes de niveau du PSG du signal de la figure 5.27.
On observe que le PSG contient bien des maximums aux positions 7 = [30, 60, 120, 180, 225]
tel que désiré. A 'exception de 75, = 180, ces pics sont d’amplitude plus élevée aux w désirés.

11 est attendu que la détection pour 7, = 180 soit légérement erronée puisque le SNR effectif

pour ce pic est inférieur a 26 dB (a4 < a; et variance du bruit identique).
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La section suivante présente les techniques utilisées pour isoler les parameétres recherchés a

partir du PSG précédemment calculé.

5.6.1 Détection de la position

On obtient le PSG montré a la figure 5.29-(b) lors de l'analyse du signal de la figure 5.29-
(a) ayant un SNR de 60 dB. Dans cet exemple, K = 2, 7 = [100,250]7, w = [25,15]T et
a = [1,0.2]". Le PSG contient deux maximums pour 7+ = [100,250]" et @ = [25,15]" ce
qui implique une détection parfaite. On note que le PSG des pics est beaucoup plus étroit sur

I’axe des positions, i.e. les échantillons, que sur ’axe des largeurs.
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FIGURE 5.29 — (a) Signal pour lequel K =2, 7 = [100,250] ", w = [25,15]", a = [1,0.2] " et
SNR = 60 dB. (b) PSG resultant.

Si le SNR diminue & 26 dB, alors # = [100,250]" et @ = [25,14]". 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 figure 5.29 ou le SNR vaut 26 dB. (b) PSG résultant.
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Pour analyser le PSG, il est donc préférable de débuter par ’analyse des positions pour obtenir

d’abord I'approximation du nombre de pics, K, et leur position, 7.

Pour déterminer ces informations, 3 méthodes sont proposées. 1l s’agit de la méthode par
maximum, par multiplication et par sommation. Ces méthodes sont présentées et comparées a
I'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 :

w w w
Agsum = 5(w,1)7 2 5(w72)7 EEXI) Z 6(w,M) (518)
1 w=1 w=1

w=

Cette technique est possible, car le PSG ne contient pas uniquement des impulsions aux
coordonnées |1y, wi|. En effet, les différents d,, contiennent des maximums relatifs aux indices
7. Ainsi, sommer les contributions des différents § permet la distinction des positions des pics

dans x. Le résultat obtenu avec le signal de la figure 5.27 est montré & la figure 5.31.

50

40 - ‘\ i
|

B |\
\ |

o | /| | I

$(5 ) [dB]

20F [\ [

15F N \\\\V,”‘J \J/ N/ i

10

| |
0 50 100 150 200 250 300
Echantillons

FiGURE 5.31 — Vecteur d’analyse par la somme, Ag,m, pour le signal de la figure 5.27.

On obtient une approximation adéquate de la position des pics désirés soit, :

T = [30, 60, 120, 180, 225] " - 1o

7 = [29, 60, 120, 178,225]T. (5:19)
Cette technique permet de minimiser 'impact d’une fausse détection ponctuelle puisque celle-
ci sera de faible amplitude par rapport a la sommation des détections obtenues pour les vrais
pics. Indirectement, ceci signifie aussi que les pics bruités de faible amplitude sont associés a
des impulsions plus petites dans Agyy,. En effet, & la figure 5.31, Pamplitude & m = 178 est
d’environ 18 dB alors qu’elle est de 48 dB & l'indice m = 29 par exemple.
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5.6.2 Détection de la largeur

L’utilisation de Agum permet d’estimer K et 7. 1l est aussi nécessaire d’approximer la largeur,
w, des pics détectés . Pour ce faire, il est possible d’analyser directement le PSG aux indices T

ou encore d’analyser la différence entre le PSG aux indices 7 par rapport aux indices adjacents.

La méthode directe consiste & estimer w;, comme :

ﬁ)k = Wp — N = max [5(17;%), 5(2’;%), ,(5(1/1/7;%)] (520)

ce qui est équivalent & choisir w,, associé au pseudo-spectre ayant la plus grande amplitude a

I'indice 7.

5.6.3 Détection de amplitude

Il ne reste qu’a obtenir @ puisque les estimations K , 7 et W ont été calculées précédemment. A
cette fin, quatre méthodes sont proposées et comparées a ’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 méme si celle-ci permet une meilleure quantification de
l'amplitude que la mesure directe aux indices 75 puisqu’elle ne fonctionne pas lorsque deux

pics se chevauchent.

Méthode par optimisation

Cette technique utilise un optimiseur pour estimer a@. L’approximation @ obtenue & partir
de la méthode directe est donnée & un optimiseur comme point de départ. Celui-ci utilise
la méthode du simplex [35] pour minimiser la différence entre la combinaison linéaire de K
modéles gaussiens et le signal x. Les parameétres K , T et w sont utilisés comme paramétres
initiaux de ces modéles. 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, ’algorithme MUSIC a été adapté & la VC. L’algorithme développé génére W
pseudo-spectres, d,,, pour former le PSG, A. La méthode retenue utilise le conditionnement
gaussien, G's, adapté selon le w recherché pour former chaque Z,,. Les vecteurs propres de
la matrice Z,, résultante sont alors triés pour former le sous-espace source avec 'algorithme
hybride élaboré en fonction des observations présentées a la section 5.2 sur la formation des
vecteurs propres. L modéles gaussiens v, sont alors projetés dans le sous-espace bruit pour
obtenir d,,. L’amplitude de chaque d,, est alors modifiée selon w pour compenser 'effet de w

sur I'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 a 'aide de la technique par optimisation. Cette version de ’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
entiérement décrits dans le signal, il est possible et préférable d’utiliser G3. Pour une autre
application ou cette hypothése n’est pas respectée, il faudrait alors utiliser G, avec ou sans

segmentation.
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Chapitre 6

Résultats et comparaisons

Pour valider les performances de 'algorithme développé, celui-ci est comparé aux algorithmes
du chapitre 1 qui ont la méme fonction que celui-ci. L’analyse sera effectuée d’abord sur
des signaux simulés sans CF. Ensuite, 'algorithme MUSIC proposé sera utilisé de pair avec

I’algorithme de suppression de la CF sur des courbes de VC expérimentales.

6.1 Meéthodes comparées

L’algorithme MUSIC proposé sera comparé sur plusieurs aspects : 'exactitude de la quantité de
pics détectés, la précision de la mesure de position de ceux-ci et la fidélité du signal reconstruit

a partir des caractéristiques trouvées.

6.1.1 Meéthodes de détection de la position des pics

Seules 3 techniques avaient été retenues au chapitre 1 pour la détection de la position des pics.
1l s’agit de la dérivée avec lissage SG, avec filtre & phase nulle et analyse de la n'®™¢ dérivée.
Cette derniére 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
& 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 effectuée
& savoir si celui-ci conserve le bon nombre de pics et §’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 a la section
1.5.2, est une technique qui permet de déterminer la position des pics. Un deuxiéme seuil
a été ajouté lors de la détection d’'un passage par zéro de la dérivée. Il est nécessaire

que Pamplitude du signal filtré soit supérieure & 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 filtre a phase nulle (DLPN) : Le filtre & phase nulle,
présenté a la section 1.5.2, permet de déterminer la position des pics. Pour limiter le
nombre de fausses détections, un deuxiéme seuil identique & celui utilisé avec la méthode
DLSG est utilisé.

6.1.2 Meéthodes de caractérisation du signal

Afin d’interpréter correctement les courbes de VC, il faut connaitre la position, le nombre
de pics, '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 'ajustement de gaussienne
présentée & la section 1.5.5. Cette méthode consiste & optimiser itérativement un modéle
pour reconstruire le signal initial. Bien que celle-ci soit versatile, les résultats dépendent du
conditionnement initial. En effet, il est requis de définir le nombre de pics ainsi que la position
71, la largeur wy et amplitude aq utilisées lors de la premiére itération. Différentes versions
de l'algorithme d’ajustement de gaussienne sont donc utilisées & des fins de comparaison pour

lesquelles seules les conditions initiales different (K, 7, w1, aq).

1. MUSIC proposé : L’interprétation du PSG présenté a 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 connait seulement le nombre de pics K au préalable. Le vecteur 7| est
défini comme la position du maximum pour chaque fenétre de % points. Le vecteur a;
est défini comme les valeurs du signal 4, aux indices 7. Le vecteur w; est initialisé a

une valeur de 10 pour chaque K pics.

3. Optimisation initialisée avec DLSG : On utilise ici les estimations K et 7 obtenues
avec la méthode DLSG comme point de départ. Le vecteur aq est défini comme 1’am-
plitude du signal 7, aux indices 7. Le vecteur w; est initialisé & une valeur de 10 pour
chaque K pics.

4. Optimisation initialisée avec DLPN : On utilise ici les estimations K et 7 obtenues
avec la méthode DLPN comme point de départ. Le vecteur a; est défini comme 'am-
plitude du signal 7, aux indices 7. Le vecteur w; est initialisé & une valeur de 10 pour
chaque K pics.

5. Optimisation initialisée avec MUSIC : Il est possible d’utiliser le résultat obtenu
par l'algorithme MUSIC proposé comme point initial pour I'ajustement de modéle. En
effet, I’algorithme développé permet d’obtenir K , T, w ainsi que a. Ceci permet de lancer

I'optimisation & un point prés de la solution optimale.
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6.1.3 Meéthodes de comparaisons
Différentes 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 7 :

K T—1y 2T —7y MT—7y

. - 2 - 2 - 2

i = Z aple 2k e ko, e 2o |7, (6.1)
k=1

Si du bruit gaussien & moyenne nulle, 7, est ajouté a ce signal, alors on obtient le vecteur

simulé :

T =1, +mn. (6.2)

Les méthodes mentionnées ci-haut permettent d’obtenir les estimations de K , T et i;. Alinsi,

il est possible de comparer :

1. La distance euclidienne moyenne : il s’agit de la moyenne des distances obtenues entre
les vecteurs 2, et %p. Celle-ci est nulle si les deux vecteurs sont identiques. Si N signaux

T, sont générés, elle est définie comme :

1 N M R ' 9
~ 2| 2 (Bm) = in(m) (6.3)

2. L’erreur moyenne sur la position : soit N signaux x,, générés aléatoirement, alors 'erreur

moyenne sur la position est définie comme :

1 N K
— 7(k,n) — 1(k,n 6.
LS S () — () (6.4

3. Le nombre moyen de pics détectés : soit N signaux x, générés aléatoirement, alors le

nombre moyen de pics détectés est défini comme :

1.
N 7;1 (Ko - K2) (6.5)

4. Le pourcentage des positionnements & +d échantillons : soit N signaux x, générés aléa-

toirement, alors ce pourcentage est défini comme :

1 N K
(KN Y0 2 (k) = (k)| < d)> x 100% (6.6)
n=1k=1
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6.2 Signaux simulés - Pics isolés

La comparaison des algorithmes sera d’abord effectuée sur des signaux simulés @. N signaux
pseudo-aléatoires sont générés pour chaque SNR analysé. Pour chaque n signal, a, T et w sont

choisis aléatoirement entre des limites définies pour s’assurer que le signal est valide.

6.2.1 Pic unique

On génére N = 500 signaux de M = 200 points ot K = 1 pour chaque SNR . La variable
aléatoire 71 ~ U([50,150]) est obtenue a partir d’une distribution uniforme bornée entre 50
et 150. Similairement, a; ~ U([0.1,1]) et wy ~ U([5, w]). La définition de w permet

de g’assurer que le pic est entiérement décrit dans x.

L’évolution de la distance euclidienne en fonction du SNR est montrée a la figure 6.1.
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Fiqurke 6.1 — Comparaison en fonction du SNR des distances euclidiennes entre le vecteur
simulé contenant un seul pic et la reconstruction obtenue avec les différents algorithmes de la
section 6.1.2 lorsque C = 1.

On note que 'algorithme MUSIC proposé permet la meilleure reconstruction de %, jusqu’a
environ 22 dB de SNR. Pour les SNR inférieurs & 22 dB, c’est I'optimisation & partir des
paramétres obtenus par MUSIC qui offre la meilleure reconstruction. Dans toute la plage
analysée, 'algorithme développé est meilleur que les algorithmes normalement utilisés selon
cette métrique. Il peut paraitre étrange que les résultats obtenus avec l'optimiseur initialisé
par MUSIC soit inférieurs aux résultats directement obtenus avec MUSIC lorsque le SNR
est supérieur & 22 dB. En effet, ceci signifie que I'optimiseur trouve un minimum local ou
la distance est supérieure par rapport & son état initial. Ce phénomeéne est normal puisque
I'optimiseur tente de minimiser la distance entre %p et x alors que la distance euclidienne est
donnée comme la différence entre 'Zp et 2. Le bruit pousse ainsi I’optimisation & converger vers

une solution inférieure a la solution de MUSIC.

128



On observe aussi que la méthode par optimisation aveugle est bien moins performante que
les autres méthodes. Ceci est causé par l'instabilité de 'optimisation lorsque les paramétres
initiaux sont mal choisis, ce qui arrive fréequemment 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 a la figure 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 différents algorithmes lorsque (a) C' = 2; (b)

C =4

On note que 'utilisation de plusieurs cycles permet de réduire la distance entre %, et %p pour
les faibles SNR.. En effet, pour C' = 1, la distance euclidienne est inférieure & 0.1 pour les SNR
supérieurs a 24 dB, alors que pour C' = 2 et C = 4, cela est vrai pour les SNR supérieurs a 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 signifie qu’utiliser plusieurs cycles avec I'algorithme MUSIC semble avoir

un effet comparable & utiliser la moyenne des C cycles.

L’erreur moyenne de l'approximation de la position obtenue en fonction du SNR est montrée
a la figure 6.3. On note que 'algorithme MUSIC et '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 'optimiseur. En effet, la moyenne de 'erreur de
I’approximation de la position est non-nulle pour la méthode DLSG, nulle jusqu’a 40 dB pour

DLPN et nulle jusqu’a 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 signifie que toutes les méthodes sont relativement

précises pour positionner le pic contenu dans le signal simulé.
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‘ ; } ‘
35 40 45 50 55 60
SNR [dB]

FIGURE 6.3 — Comparaison en fonction du SNR de 'erreur de 'approximation de la position
obtenue avec les différents algorithmes pour un signal simulé contenant un seul pic.

Finalement, le nombre moyen de pics détectés obtenus en fonction du SNR est montré a la
figure 6.4. On remarque que ’algorithme MUSIC ne surestime pas le nombre de pics contenu
dans le signal. En effet, pour toute la plage de SNR analysée, ’algorithme MUSIC détecte
uniquement un seul pic. Ce n’est pas le cas avec les algorithmes DLSG et DLPN. En effet,
ceux-ci commencent & surestimer le nombre de pics pour les signaux pour lesquels le SNR est
inférieur & 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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FiquRE 6.4 — Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés avec les
différents algorithmes pour un signal simulé contenant un seul pic.
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6.2.2 Pics d’amplitudes différentes

On géneére N = 300 signaux pseudo-aléatoires de M = 200 points oit K = 2 pour chaque SNR.
On utilise les vecteurs 7 ~ [U([35,85]), U([115,165])]" et a ~ [1,U([0.1,0.4])] . Le vecteur
w est alors choisi aléatoirement pour chaque n signal de maniére & s’assurer que le pic est

entiérement décrit dans a sans causer de chevauchement important. La figure 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 différentes méthodes.

La distance euclidienne obtenue en fonction du SNR est montrée & la figure 6.6.

15

\ ——MusIC
\ — Optimisation aveugle
Optimisation DLSG
\ — Optimisation DLPN
\ N\ A
\ Optimisation MUSIC

P
A
7

P

051

Distance euclidienne entre i et

10

SNR [dB]

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 différents

algorithmes.

Les résultats obtenus avec les différentes méthodes sont similaires dans ce cas. L’algorithme
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MUSIC permet la meilleure caractérisation pour les signaux ayant un SNR supérieur & 30 dB.
Entre 20 et 30 dB, c’est la méthode d’optimisation a partir des paramétres de MUSIC qui offre
les meilleurs résultats. Pour toutes les méthodes, la précision de la caractérisation du signal

diminue considérablement lorsque le SNR est inférieur a 20 dB.

Le nombre moyen de pics détectés obtenu en fonction du SNR est montré a la figure 6.7.
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FiquRE 6.7 — Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés avec les
différents 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 a 25 dB. En dega de cette valeur, ’algorithme a tendance & sous-estimer le nombre
de gaussiennes. En effet, pour un SNR de 15 dB, l'algorithme ne détecte pas I'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 & 30 dB.

6.2.3 Pics avec chevauchement

On génére N = 300 signaux pseudo-aléatoires de M = 200 points ou K = 2 pour chaque
SNR. On utilise les vecteurs 7 ~ [75,U([88,127])]" et @ ~ [1,U([0.5,0.8])]". Le vecteur
w est alors choisi aléatoirement pour chaque n signal de maniére & s’assurer de la présence
d’un chevauchement partiel aléatoire. La figure 6.8 montre deux exemples de signaux générés
ainsi que la superposition des reconstructions de ceux-ci selon les différentes méthodes. A la
figure 6.8-(a), les méthodes d’optimisation aveugle et initialisée avec DLSG ne détectent pas
adéquatement la superposition. A la figure 6.8-(b), la distance euclidienne pour ’algorithme
MUSIC vaut 0.411, alors qu’elle vaut environ 0.035 pour les autres méthodes. On note que

I'approximation de 7 ainsi que de w sont erronées dans ce cas.

La distance euclidienne obtenue en fonction du SNR est montrée a la figure 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 différentes 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 ’algorithme

MUSIC que pour les autres techniques a l'exception de ’approximation par optimisation

aveugle. En effet, la moyenne obtenue pour un SNR élevé est d’environ 0.375, donc similaire

a ce qu'il est possible d’observer a la figure 6.8-(b). Cette erreur est due principalement a la

détection erronée de la position en présence de chevauchement. La figure 6.10-(a) montre que

l’algorithme MUSIC est précis & £1 échantillons seulement 45 % du temps dans ce cas. Par

contre, optimisation initialisée avec les paramétres détectés par MUSIC permet la meilleure

reconstruction jusqu’a 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 différents

algorithmes.

133



MUSIC positionne précisément les pics & +3 échantillons plus fréquemment que les autres tech-
niques, mais n’arrive pas a positionner précisément ceux-ci en deca d’'un échantillon. Comme
montré a la figure 6.10-(b), MUSIC permet d’obtenir 7 & 3 échantillons de 7 dans plus de 97 %
des cas pour les SNR supérieurs & 26 dB. Pour les méthodes DLSG et DLPN, les pourcentages
sont de 79 et 90 % respectivement. L’optimiseur est donc plus souvent initialisé & des valeurs

prés de la solution attendue en utilisant les paramétres obtenus avec MUSIC.
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FI1GURE 6.10 — Comparaison en fonction du SNR de la fréquence de positionnement en dega
(b) 3 échantillons selon les différents algorithmes pour un signal contenant 2 pics
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FI1GURE 6.11 — Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés avec les
différents algorithmes pour un signal simulé contenant deux pics avec chevauchement.

La figure 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 & 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 méme situation. Un exemple d’'un tel cas était montré a la figure 6.8-(a). De plus,
comme observé précédemment, I’algorithme MUSIC tend & sous-estimer le nombre de pics en
decga 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, 7 = [30,60,120,180,225]T, w = [10,10,14,8,6]" et a =
[1,0.8,0.7,0.15,0.6] ". Ce signal apparait a la figure 6.12. Pour ce test, seul le bruit superposé

au signal est modifié.
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FIGURE 6.12 — Exemple de signal pour lequel 7 = [30,60,120,180,225]", w =

[10,10,14,8,6]T, a = [1,0.8,0.7,0.15,0.6] et SNR = 26 dB.

La figure 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
effet, puisque le signal comporte un chevauchement, la caractérisation est automatiquement
légérement erronée. L’utilisation de 'optimisation & partir des paramétres détectés permet
d’améliorer les performances. On note aussi que la distance euclidienne obtenue avec les autres
algorithmes est beaucoup plus élevée. En effet, 'Taugmentation du nombre de pics et du méme
coup du nombre de paramétres requis pour caractériser le signal pose probléme & l'optimi-
sation. Celle-ci tend alors & converger vers des solutions non optimales. Il faut noter ici que
les méthodes DLPN et DLSG permettent de positionner adéquatement les pics, mais Ierreur

initiale sur 'approximation de la largeur est problématique.

Finalement, la figure 6.14 montre le nombre moyen de pics détectés. L’algorithme MUSIC
permet de bien détecter K pour les signaux pour lequel le SNR est supérieur & 25 dB. Lorsque

le SNR est inférieur & 25 dB, MUSIC tend & 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 différents algorithmes.

des deux pics se chevauchant ainsi que le pic de faible amplitude ne sont parfois pas détectés.

Les autres algorithmes ne
observé. En effet, puisque

détections est limité.
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FIGURE 6.14 — Comparaison en fonction du SNR du nombre moyen de pics détectés selon les
différents 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, ['algorithme MUSIC proposé permet de mieux caracté-
riger 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 v a chevauchement, les performances peuvent
étre inférieures a celles des autres algorithmes. En effet, les positions et les largeurs détectées
par interprétation du PSG sont alors légérement erronées. Par contre, MUSIC permet une
meilleure constance pour le nombre de pics détectés. En effet, 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 a la méthode d’ajustement de gaussienne
puisque cette méthode d’optimisation ne peut pas reconstruire adéquatement le signal si K
est erroné. Ainsi, initialiser 'optimisation avec les paramétres obtenus avec MUSIC permet

d’obtenir la meilleure classification 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 différentes méthodes de caractérisation du signal. Les résultats obtenus avec
la méthode MUSIC développée au chapitre 5 sont alors comparés a ceux obtenus avec les

autres méthodes présentées au chapitre 1.

6.3.1 Ferrocyanure

Différentes concentrations de ferrocyanure, [Fe(CN)g|*~, ont été analysées avec le systéme
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 a 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 figure 6.15 superpose le résultat des différents 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 différents algorithmes pour une solution ayant une concentration

de 7mML ! de [Fe(CN)g]*.

On note d’abord que dans les deux cas, ’approximation de la CF est adéquate. En effet, les pics
d’oxydoréductions sont bien isolés et la CF respecte bien les conditions limites de la mesure.
La figure 6.16 montre le résidu de la soustraction de ’approximation de la CF de la mesure.
L’hypothése d’un pic gaussien est parfaitement respectée dans le cas de '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

138



pas au modeéle pour les échantillons 110 & 150. Ce non-respect de ’hypothése quant a la forme
du pic est problématique pour les techniques d’optimisation qui convergent alors vers une
solution inadéquate comme montreé a la figure 6.16-(b). En effet, les méthodes d’optimisation
estiment alors incorrectement I’amplitude du pic et un décalage de 4 échantillons est introduit
dans la mesure de position du pic. La méthode MUSIC quant & elle permet une détection

adéquate de la position et de amplitude du pic malgré la déformation du modéle.

A la figure 6.16-(a), on note que les méthodes DLSG et DLPN surestiment K. En effet, de
faux pics sont détectés autour des positions 80 et 90 par ces méthodes. Il avait été noté que
celles-ci ont tendance & surestimer ce paramétre lorsque le SNR est faible. Lorsqu’il s’agit de
courbes expérimentales, la moindre erreur d’approximation de la CF contribue & augmenter
la fréquence des fausses détections. L’algorithme MUSIC permet de limiter ces fausses dé-
tections puisque l'erreur d’approximation doit étre 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 différents algorithmes pour une solution
ayant une concentration de 7 mML ! de [Fe(CN)g]*~

La figure 6.17 montre les résultats des différents algorithmes et la courbe analysée pour les
demi-cycles d’oxydation et de réduction d’une solution ayant une concentration de 4 mML~*
de [Fe(C'N)g]*~. L’approximation de la CF pour la courbe d’oxydation, i.e. 6.17-(a), est lége-
rement erronée entre les échantillons 40 et 100. Malgré cela, I’algorithme MUSIC ne produit
pas de fausses détections alors que les algorithmes DLSG et DLPN surestiment K. Pour un
systéme automatisé, cela signifie que la présence d’une autre molécule serait faussement détec-
tée. Autrement, I"approximation de la CF respecte bien les conditions limites et ’algorithme

MUSIC permet une mesure d’amplitude légérement plus fidéle & la mesure. Les mémes obser-
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vations énoncées précédemment par rapport & la courbe de réduction sont valides a la figure
6.17-(b). En effet, le pic n’est que partiellement gaussien et 'algorithme MUSIC permet de

mieux caractériser le segment respectant le modele 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 différents algorithmes pour une solution ayant une concentration
de 4 mML™" de [Fe(CN)g]*~.

A la figure 6.18, le pic en fin de signal d’oxydation rend l'estimation de la CF plus difficile, mais
celle-ci est tout de méme adéquate. Par contre, le pic isolé n’est plus gaussien, ce qui cause un
probléme pour I'estimation de la position et de I’amplitude avec les méthodes d’optimisation.

Dans ce cas, MUSIC estime mieux "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 différents algorithmes pour une concentration de 1 mM L™t de [Fe(CN)g]*~.
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La figure 6.19 montre la variation des paramétres obtenus avec MUSIC en fonction de la

concentration.
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du pic (¢) d’oxydation ; (d) de réduction et de la largeur du pic (e) d’oxydation ; (f) de réeduction
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en fonction de la concentration de [Fe(CN)g]*~.

141

Concentration [mML?]

(f)




On remarque qu’'une corrélation est observée entre I’amplitude, la largeur et la position me-
surée et la concentration. La combinaison de ces 6 informations tirées d’'un méme cycle de
VC pourrait permettre d’améliorer la précision de la mesure de concentration par rapport a
Iutilisation d’un seul de ces paramétres. En effet, 'utilisation d’un seul paramétre est sujette
aux erreurs, comme le montrent les R? obtenues expérimentalement. Ces erreurs proviennent
du bruit superposé a la mesure, de ’erreur d’approximation de la CF ainsi que de I'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 différentes informations et ainsi obtenir une mesure plus précise.

6.3.2 Dopamine

Les résultats en VC différent 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 mM L~" de dopamine. La figure 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 ’algorithme

proposé et ensuite les différentes méthodes de caractérisation des pics sont appliquées sur le
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FIGURE 6.20 — Mesure (a) d’oxydation; (b) de réduction et reconstructions obtenues selon les
différents algorithmes pour une solution ayant une concentration de 10 mML~! de dopamine
analysée avec des électrodes de carbone non traitées au plasma et non polymeérisées.

L’approximation de la CF n’est pas parfaite pour la courbe de la figure 6.20-(a) puisque la

CF est légérement surestimée sous les pics et est erronée entre les échantillons 10 et 30. Pour

la figure 6.20-(b), la CF est aussi légérement surestimée, mais le résultat est tout de meéme
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adéquat. La figure 6.21 montre la superposition des pics ainsi isolés et les reconstructions

obtenues selon les différents 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 différents algorithmes pour les mesures de
la figure 6.20.

On note qu’a la figure 6.21-(a), on devrait trouver K = 3 pics situés & 7 = [90, 123, 152]. 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 figure 6.22 montre d’ailleurs

que le vecteur propre g associé n’a pas la forme requise pour provoquer une détection.

MUSIC et DLSG ne détectent pas le pic centré sur 7o = 123 qui est partiellement chevauché
avec le 3° pic. Pour expliquer pourquoi MUSIC a ignoré ce pic, il faut d’abord analyser le
pic centré sur 73 = 152. Celui-ci n’est pas de forme parfaitement gaussienne, ce qui cause une
mauvaise détection de 'amplitude et de position avec les algorithmes d’optimisation, mais une
détection adéquate de ces parameétres par l'algorithme MUSIC. La décomposition en vecteurs
propres montrée a la figure 6.22 montre les vecteurs propres associés, 1 et 1, ont la forme
obtenue lorsqu’il n’y a pas de chevauchement. Les vecteurs sont associés au pic 7o, i.e. U3
et 14, sont tous les deux corrélés avec 11 et sont donc directement rejetés puisque 73 est
considéré sans chevauchement. La décorrélation artificielle 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 modéle gaussien et

qui ont un écart d’amplitude notable.

A la figure 6.21-(b), les deux pics isolés obtenus ne sont pas parfaitement gaussiens, et ce

partiellement & cause de l'erreur d’approximation de la CF. Tous les algorithmes arrivent a
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une solution similaire pour caractériser le premier pic, mais différent pour le deuxiéme. MUSIC

parvient alors & mieux positionner 'amplitude et la position malgré la déformation du modéle.
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FICURE 6.22 — Dix premiers vecteurs propres pondérés résultant de la décomposition dans le
systéme propre du signal de la figure 6.21-(a) pour w = 10.

La figure 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
différents algorithmes pour une solution ayant une concentration de 10 mML~! 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 figure 6.24 montre les pics isolés. On note qu’ici aussi 1'algo-
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rithme MUSIC permet une meilleure détection de la position et de I'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 différents algorithmes pour les mesures de
la figure 6.23.

La figure 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 figure 6.26 montre les pics ainsi isolés.

FIGURE 6.25 — Mesure (a) d’oxydation; (b) de réduction et reconstructions obtenues selon les
différents algorithmes pour une solution ayant une concentration de 10 mM L~ de dopamine

1500

analysée avec des électrodes de carbone traitées au plasma et polymeérisées.
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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 différents algorithmes pour les mesures de
la figure 6.25.

L’erreur de Vestimation de la CF du signal de la figure 6.25 résulte en une fausse détection
importante centrée sur ’échantillon 75 lorsque les algorithmes d’optimisation avec DLSG et
DLPN sont utilisés. Ces deux algorithmes détectent en plus des pics centrés sur ’échantillon 10.
Autrement, la caractérisation des pics est similaire pour toutes les techniques, a 'exception de
I’amplitude du deuxiéme pic. En effet, 'algorithme MUSIC proposé permet une estimation plus

juste par rapport aux autres algorithmes qui surestiment celle-ci & cause du bruit juxtaposé.

A la figure 6.26-(b), les algorithmes DLSG et DLPN détectent des faux pics centrés sur I’échan-
tillon 7. Tous les algorithmes détectent les deux pics avec chevauchement. Comme mentionné
a la section 6.2.3, MUSIC estime incorrectement la position du pic & » = 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 méme solution, i.e. un pic légérement plus
large, mieux positionné et pour lequel 'amplitude est moins élevée. Dans cette situation, si
seule la mesure d’amplitude est utilisée, I’algorithme MUSIC est préféré. Si une technique
combine les différentes mesures w, T et a obtenues, la technique d’optimisation & partir des
paramétres obtenus avec 'algorithme MUSIC proposé devrait étre 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 effet, dans certains cas, 'approximation obtenue contribue & 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-
meétres utilisés pour 'approximation automatique peuvent étre optimisés lorsque des situations
problématiques sont rencontrées et lorsque la versatilité de ’algorithme n’est pas pertinente.
Autrement, la technique fonctionne correctement avec plusieurs types de signaux ol la concen-

tration, la molécule analysée ou les électrodes utilisées sont modifiées.

L’algorithme MUSIC proposé permet, lorsqu’il n’y a pas de chevauchement, une meilleure
caractérisation de la position et de 'amplitude des pics d’oxydoréduction, i.e. les principaux
paramétres d’intéréts, que les techniques d’optimisation de modéle couramment utilisées. La
différence est d’ailleurs significative lorsque le pic ne respecte pas le modéle gaussien. Dans ce
cas, les techniques d’optimisation convergent toutes vers la méme forme erronée, méme lors-
qu’elles sont initialisées avec les parameétres obtenus par MUSIC. Cette observation explique
d’ailleurs 'utilisation de différents modéles ajustés au montage expérimental utilisé avec les
techniques d’optimisation dans la littérature. Il faut d’ailleurs mentionner que la forme du
pic pouvait différer pour une méme réaction et avec un méme montage expérimental lorsque
la concentration était modifiée. Dans cette situation, il est préférable d’utiliser ’algorithme
MUSIC proposé puisque les résultats sont adéquats méme 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 modeéle. Cette
observation avait été notée et mesurée a la section 6.2 pour des signaux simulés et s’est avérée
encore plus problématique avec les résultats expérimentaux. En effet, 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 générent des composantes non nulles dans le signal. Les techniques DLSG et DLPN
détectent alors ces erreurs comme des pics, ce qui améne un systéme d’analyse automatique &
détecter la présence de molécules non contenues dans la solution. L’algorithme MUSIC permet
de diminuer la fréquence des fausses détections & cause de son fonctionnement par recherche
de modéle gaussien. Par contre, si 'erreur d’approximation de la CF est de forme gaussienne,

MUSIC peut aussi détecter celles-ci comme étant des pics.

Certains problémes peuvent survenir lorsqu’il y a chevauchement des pics. Comme noté a
la section 6.2, la position du pic détectée par I’algorithme MUSIC dans cette situation est

fréquemment erronée de moins de 3 échantillons. Cette méme observation est obtenue avec
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les résultats expérimentaux. Dans cette situation, 'optimisation par modéle 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 artificielle avec G'3 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
I’algorithme MUSIC, permet la caractérisation intelligible de la concentration selon les para-
métres w, T et a sans nécessiter d'informations préalables. Cette technique permet donc de
caractériser des courbes de VC automatiquement sans modifier les paramétres d’analyse. Il est
tout de méme requis de définir 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 systémes de mesure développés. Pour ce faire, la
version modifiée de ’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 problémes empéchent 'utilisation directe de cet algorithme pour la VC :

1. Plusieurs répétitions ou cycles du signal peuvent étre 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 & 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 effet, les pics ont des largeurs variables

pour une méme réaction d’oxydoréduction.

4. Aucune relation ne peut étre assumée quant a 'amplitude des pics dans une courbe de
VC.

D’abord, ’effet de I'utilisation de C' cycles a été analysée afin de résoudre le premier probléme
rencontré. On obtient que ce parameétre permet de filtrer d’'une maniére particuliére le bruit
et qu’il est possible d’utiliser un seul cycle lorsque le SNR est supérieur & 26 dB. Le sys-
téme électronique a donc été modifié afin d’augmenter le SNR des mesures et ainsi permettre

I'utilisation d’un seul cycle.

Ensuite, une revue des différentes méthodes utilisées pour supprimer la CF a été effectuée afin
de résoudre le deuxiéme probléme rencontré. Il existe plusieurs méthodes de suppression de
la CF, mais toutes sauf une nécessitent d’étre paramétrées pour chaque expérience ou encore
suppriment incomplétement la CF. Malheureusement, cette unique méthode, i.e. 'approxi-
mation polynomiale itérative, ne permet pas d’obtenir des résultats satisfaisants. En effet,

plusieurs artefacts de la CF subsistent avec cette méthode lorsque I'approximation obtenue
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est soustraite de la mesure. Différentes améliorations et optimisations ont donc été proposées
afin d’améliorer les performances de cet algorithme. Toutes les méthodes proposées permettent
de diminuer 'erreur d’estimation d’amplitude, d’améliorer la conservation de la forme des pics,
de diminuer U'erreur sur la pente et de mieux conserver la variation de 'amplitude des pics.
Parmi toutes les méthodes, 'algorithme d’approximation polynomiale itérative avec sections
protégées pondérées et analyse de la dérivée des sections initiales et finales 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
modifié. La suppression de la courbe de fond est un probléme important en électrochimie.
La technique proposée permet d’améliorer considérablement les performances de 'algorithme
d’approximation polynomiale itérative qui est un algorithme versatile et simple. De plus, les
modifications apportées n’augmentent pas considérablement la complexité de D'algorithme.
L’algorithme proposé est applicable & la VC, mais peut aussi étre appliqué a4 d’autres tech-
niques électrochimiques comme la DPV et SWV. La versatilité de ’algorithme proposé lui
permet de fonctionner de maniére autonome sans nécessiter la modification des paramétres.
Ceci permet de l'utiliser dans un systéme automatique d’analyse des courbes de VC. Il peut
aussi étre utilisé via une interface graphique ou les paramétres sont accessibles. Ceci facilite
alors l'interprétation des courbes de VC mesurées puisque l'utilisateur peut obtenir rapide-
ment et sans effort une approximation de la CF qui est habituellement pénible & identifier.
L’utilisateur peut méme modifier les paramétres pour améliorer I'approximation dans des cas

problématiques.

Pour résoudre les troisiéme et quatriéme problémes, une analyse approfondie des paramétres
et des variables de l'algorithme MUSIC initial a été effectuée. 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 artificiellement les pics qui se chevauchent
et ainsi d’obtenir des pseudo-spectres continus. Lorsque le conditionnement rectangulaire est
utilisé, le signal doit étre segmenté pour arriver & 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 différents pseudo-spectres

est problématique aux extrémités de chaque segment juxtaposé.

Afin 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 I'algorithme. En effet, si un vecteur associé & un pic n’est pas correctement
inclus dans le sous-espace source, ’algorithme ne peut pas le détecter. Différentes méthodes
pour effectuer cette tache ont été proposées. La méthode hybride retenue permet de détecter
les pics de faible amplitude et les pics qui se chevauchent en plus d’étre 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 a 'algorithme MUSIC initial. En effet, il est alors possible de caractériser la position
et la largeur des gaussiennes contenues dans le signal analysé. Ceci rend ’algorithme proposé
similaire & des algorithmes temps-fréquence puisqu’il est possible de positionner temporel-
lement et caractériser la "période" d’une composante spécifique dans le signal. Par contre,
le PSG ne permet pas de fournir d’information quant & I'amplitude des pics dans le signal.
En effet, 'amplitude du PSG représente uniquement un indice de ressemblance entre le mo-
déle recherché et le signal. Pour obtenir une mesure d’amplitude, il est possible d’utiliser une
mesure directe, 'amplitude de la valeur propre ou encore un ajustement de modeéle une fois
que la position et la largeur du pic ont été obtenues a l'aide du PSG. Avec cet ajout, 1'algo-
rithme développé permet de détecter et caractériser 'amplitude, la position et la largeur d’un
nombre inconnu de pics dans le signal. De plus, ’algorithme conserve les avantages obtenus

avec '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 I'un apres
I’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 I’algorithme MUSIC proposé permet de caractériser le nombre, la position, I’amplitude
et la largeur de ceux-ci. Toutes ces informations sont corrélées a la concentration des molécules
en solution et peuvent étre utilisées pour caractériser celle-ci. De plus, 'algorithme développé
permet, lorsqu’il n’y a pas de chevauchement, une meilleure caractérisation de la position et de
I’amplitude que les techniques d’optimisation de modéle couramment utilisées. La différence
est d’ailleurs significative lorsque le pic ne respecte pas parfaitement le modéle gaussien. Dans
ce cas, les techniques d’optimisation convergent vers une caractérisation erronée, méme lorsque
initialisées avec les paramétres obtenus par l'algorithme MUSIC. L’algorithme proposé per-
met aussi de diminuer la fréquence des fausses détections a cause de son fonctionnement par
recherche de modéle gaussien, ce qui est utile pour un systéme automatisé. Ces algorithmes
peuvent donc étre utilisés dans un systéme qui nécessite la quantification automatique de la
concentration en VC comme 'imagerie chimique précédemment explorée par notre laboratoire
[32] ou encore via une interface graphique pour faciliter, améliorer et accélérer I’analyse des

courbes de VC au laboratoire.
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Perspectives

A court terme, les algorithmes proposés devront étre implémentés dans les systémes utilisés
pour 'imagerie électrochimique afin d’obtenir une analyse automatique pour chaque pixel et
ainsi remplacer ’analyse hors ligne présentement utilisée. Les algorithmes pourront aussi étre
implémentés directement sur les microcontréleurs des circuits de mesure électrochimiques de
maniére & pouvoir transférer uniquement les résultats de l'analyse plutét que tous les points

requis pour décrire la courbe compléte de VC.

A plus long terme, il sera intéressant d’explorer 1'utilisation de la fusion d’information avec
toutes les informations rendues disponibles par ’algorithme développé afin de caractériser la
concentration des molécules en solution de maniére plus précise que par 'utilisation d’un seul

des paramétres mesurés.

Le conditionnement rectangulaire pourrait étre exploré davantage en utilisant une segmenta-
tion avec chevauchement par exemple, ce qui pourrait réduire le probléme de discontinuité
tout en permettant d’accélérer 'algorithme. La situation problématique ot le chevauchement
entre deux pics d’amplitude trés différente est mal détecté pourrait étre résolue si chaque pic
est analysé dans une fenétre distincte. Dans le méme 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 grace a ’équation de calibration définie
a la section 5.2.4, mais n’offre pas une sélectivité aussi intéressante que la détection en position

par exemple.

L’optimisation proposée pour améliorer 'approximation de la CF, i.e. I'analyse de la déri-
vée, pourrait étre amenée plus loin. En effet, celle-ci permet d’approximer la CF avec une
fonction polynomiale par morceaux, ce qui permet d’améliorer I'approximation dans le cas ol
un polyndéme de faible degré n’est pas adéquat pour représenter la CF. L’approximation par
spline permet d’augmenter le nombre de polynémes utilisé pour approximer une courbe, mais
nécessite Uidentification d’une poignée de points par lesquels approximation est contrainte.
L’identification de ces points pourrait étre effectuée avec 1’algorithme d’approximation poly-
nomiale itérative par poids. En effet, le vecteur des poids obtenu identifie 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.

1l sera aussi intéressant d’appliquer l'algorithme MUSIC proposé & d’autres applications. En
effet, il peut étre adapté a des applications trés différentes de la VC puisque celui-ci est similaire
a des algorithmes temps-fréquence comme les transformées en ondelettes et la transformée de
Fourier & fenétre glissante pour ne nommer qu’eux. Par exemple, avec ’algorithme proposé, il
est possible de caractériser la variation temporelle de la fréquence du signal montré a la figure
6.27-(a) en analysant le PSG résultant montré a la figure 6.27-(b).
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FIGURE 6.27 — (a) Signal sinusoidal ayant une fréquence variable dans le temps. (b) PSG
résultant.

Lorsque le SNR est faible comme a la figure 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 sinusoidaux ayant une fréquence variable dans le temps. (b)
PSG résultant.

Dans ces deux cas, 'algorithme proposé permet de détecter la taille et la position des demies
périodes positives et négatives du signal sinusoidal. Les résultats ainsi obtenus ne sont pas
optimaux puisqu’une recherche de modéle gaussien est effectuée alors qu’il faudrait modifier
les modéles utilisés par l'algorithme par des modéles sinusoidaux, mais le concept est tout de

méme démontré.

De plus, I’algorithme proposé peut étre utilisé d’une fagon plus générale pour des applications

ol la détection précise de la position de pics gaussiens de taille variable est pertinente. Parmi

153



les domaines connexes & I’électrochimie, on pense par exemple & la spectroscopie. L’algorithme
MUSIC pourrait alors permettre une détection précise des pics d’intérét. Bien sir, pour op-
timiser les résultats, il sera nécessaire d’adapter les modéles utilisés dans l'algorithme aux

modéles des pics de "application visée.
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Annexe A

Circuits développés

A.1 Systéme NI

Un systéme National Instrument (NI) était disponible au laboratoire et celui-ci comportait
une carte PXI-4130. Ce module montré a la figure 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 I'utiliser pour effectuer
des mesures de VC & deux électrodes. En effet, celui-ci est capable de controler une tension de
420 V a ses bornes et de mesurer des courants de 'ordre des nanoampéres. 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 & environ 10 Hz selon amplitude utilisée.

FIGURE A.1 — Module PXI-4130

Une interface LabVIEW montrée a la figure A.2 a donc été congue pour controler cet appareil.
Différentes formes de tension d’excitation ont été implémentées, telle que la tension sinusoi-
dale, triangulaire, pulsée, & échelon constant et contréle manuel. L’utilisation d’une tension
sinusoidale a été explorée pour tenter de supprimer la CF. En posant 'hypothése que la CF
est un systéme linéaire, il est possible de supposer que celle-ci pourrait étre approximée par

une sinusoide ayant la méme fréquence que 'excitation. Il suffit alors de déterminer la phase
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et 'amplitude de celui-ci pour approximer la CF et isoler les pics. Le systéme NI a facilité

cette expérimentation qui a montré que cette approche ne fonctionnait pas.
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F1¢URE A.2 — Interface LabVIEW développée pour contréler le PXI-4130

Puisque le systéme comporte uniquement deux électrodes, les résultats sont différents de ceux
obtenus avec les autres systémes. Les principaux avantages de ce systéme sont le SNR élevé des
mesures ainsi que "amplitude élevée possible de la tension d’excitation. Ses principaux désa-
vantages sont le cotit 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

Afin de permettre des mesures de VC & 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 congu. Celui-ci est montré a la figure 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 I'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 systéme. Si I'on conserve 200 points par demi-cycles, il est alors possible d’utiliser des fré-
quences d’excitations inférieures & 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 ’octentiostat, le circuit développé permet de controler jusqu’a 8 circuits analo-
giques de potentiostat présentés au chapitre 1 simultanément. Il peut aussi étre utilisé pour le
développement de potentiostats digitaux, i.e. pour lesquels ’asservissement de la tension est
effectué numériquement par le FPGA. Pour ce faire, il suffit d’ajouter 3 amplificateurs opéra-

tionnels par canal. Ceux-ci doivent étre connectés en mode suiveur de maniére & 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 I’ordinateur
devient problématique. En effet, la communication série devient surchargée lorsqu’on désire
transférer 657895 x 12 x 2 = 15.7 Mbit par seconde. Pour régler ce probléme, des travaux
sont en cours pour implémenter ’algorithme proposé dans ce mémoire sur FPGA pour ainsi

transférer seulement les résultats de ’analyse des courbes plutét que tous les échantillons.

A.3 Potentiostat compact

Tous les circuits développés proposés jusqu’a maintenant nécessitent une source d’alimentation
bipolaire. Ceci n’est pas un probléme au laboratoire, mais limite la portabilité du systéme. Le
dernier systéme développé, montré a la figure A.4, propose une solution compacte qui nécessite

seulement un port USB.

FIGURE A4 - (a) Face avant ; (b) face arriere du PCB du potentiostat compact.

Ce circuit est un potentiostat & un canal qui permet d’appliquer une tension d’excitation dont
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la fréquence est inférieure & 100 Hz et dont I’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 étre 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

Définition du SNR

Dans ce mémoire, la notion du ratio signal & bruit est surtout utilisée pour caractériser le bruit
additif d’un signal contenant des gaussiennes ponctuelles. Selon [55], le SNR peut étre défini

pour ce type de signal comme :

As

SNR = (B.1)

<
Ol

1
ot Ay correspond a l'amplitude du signal et ;5 & la valeur RMS du bruit. Lorsque le signal
contient plusieurs pics d’amplitudes différentes, la plus grande amplitude est utilisée comme
As.

1
Le bruit est considéré comme gaussien a moyenne nulle dans ce mémoire. Ainsi, 9§ correspond

a écart-type de ce bruit gaussien.

Le SNR peut étre exprimé en dB selon :

A
SNRdB =20 loglo(SNR) =20 loglo -1 | (B2)
(5

En électrochimie, la notion de pourcentage de bruit, p est aussi utilisée plutot que le SNR.

Pour un bruit & moyenne nulle, celle-ci se définit comme :

Ap
p =+ x 100% (B.3)

ou A, est lamplitude du bruit. Bien que différents, 'amplitude pic & pic du bruit peut étre
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approximée a partir du SNR dans ce cas selon [57] :

24 ﬁqﬁ 6 As A, ~3 As (B.4)
~x = — o .
" 0 "SNR "7 T8NR
On trouve donc que :
3 3
PR iSNR x 100% = W x 100% (B.5)

Ainsi, un SNR de 40 dB correspond a environ +3%, 35 dB correspond a environ +5%, 30 dB

correspond & environ +10% et 26 dB correspond & 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

maniére décroissante. Puisque l'algorithme MUSIC modifié utilise uniquement ces premiers

vecteurs propres, cet algorithme permet d’accélérer la décomposition en vecteur propre. En

effet, 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 :

[u—y

Ll S

e X N o

10.
11.
12.

M : Dimension de la matrice Z, et nombre de points des vecteurs.
Z, € RM*M - matrice & décomposer dans le systéme propre.
A = diag[\1, A2, ..., Ay | : matrice contenant les NV valeurs propres sur sa diagonale.

Aseuil ¢ seuil sur la valeur propre en decd duquel le processus itératif est arrété. Il est
aussi possible d’utiliser un nombre maximum de vecteurs propres désirés plutdt que ce
seuil.

W = [¢1, P2, ..., N]| : matrice contenant les N vecteurs propres.

e : Erreur de l'itération

€seuil : Seuil sur erreur en deca duquel le processus itératif est arrété.

||1|| : Norme du vecteur propre ).

y : Un vecteur temporaire utilisé lors des 4 itérations pour obtenir le n'*™¢ vecteur propre.

lyl = [|v1l, [v2l, -, lyar]] T : valeur absolue de chaque élément du vecteur y.
¢ et n : numeéros des itérations.

0ps,1 : Vecteur de M points contenant uniquement des zéros.
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n=1;

A1 = 9999 ;

while A\, > Mgy do

e = 9999 ;

1=1;

Yn =01 ;

Y = ";bn )

while e > ey, do
Yir1 = Z2Yi ;
e =31y — yirl ;
1 =1+ 1;

end

)\n = ||yz

Yy = %L )

Zy = Zy — MPnth,, ;

n=n+1;

end

N=n;

¥ = [Y1,92,...,¥N] ;

A= diag[)\l, /\2, ...,)\N] )

1% ;

Algorithme 3 : Algorithme utilisé pour la décomposition en vecteurs propres.

Alors la décomposition en vecteur propre itérative s’effectue selon ’algorithme 3.

Il est important de noter qu’ici, le vecteur y; est initialisé par un vecteur nul, mais il est possible
de réduire le nombre d’itérations ¢ en utilisant un vecteur initial plus similaire au vecteur final.

En effet, 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 premiére méthode proposée soustrait la droite reliant les extrémités d’une fenétre glissante
de largeur o, i.e. la largeur de la gaussienne, de la courbe 4. La soustraction ne s’effectue que
pour les indices compris dans la fenétre. Les valeurs négatives obtenues par cette soustraction
sont remplacées par des zéros, car selon les hypothéses posées les pics ne peuvent pas étre
négatifs. Si M représente le nombre d’échantillons de 2,4, alors les M — ¢ points non compris
dans la fenétre sont nuls. Cette fenétre est balayée M — o fois de maniére a couvrir tous les
points de 25. Soit Yy, le vecteur de M points résultant de la soustraction d’une fenétre a 'indice

m. La matrice Y est alors définie comme :

La figure D.1-(a) explique le fonctionnement de cette méthode en montrant les droites obtenues

pour différents indices. La figure D.1-(b) montre la superposition des différentes lignes de Y.
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Cette méthode génére une matrice ol le pic est isolé. Il est alors possible de former deux
matrices carrées & partir de cette matrice. L’approximation de la matrice de covariance est

obtenue en utilisant :

1
Y, =—YY' e RM-oxM=0o (D.2)
M
1l est aussi possible de former la matrice de covariance modifiée comme utilisée dans ’algo-

rithme MUSIC modifié (sans la matrice de conditionnement) :

1

M_UYTYG]RMXM. (D.3)

, p—
Eyy -

La figure D.2 montre ces deux matrices.

La signification de ces deux matrices est différente. 3, contient de l'information sur les
différentes fenétres utilisées. Le maximum correspond & la fenétre ou le pic était le mieux
défini. Egy contient 'information sur le pic isolé. Celui-ci est placé au méme endroit dans la
matrice que dans le signal initial. Ainsi, 2;y peut directement étre utilisée avec MUSIC. La
figure 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 fenétre utilisée.
Cette méthode isole effectivement les pics de la CF sans connaissances préalables si une analyse
pour différentes largeurs o est effectuée. Si I’'on désire éviter le calcul pour plusieurs o, il faut
connaitre la taille des pics présents dans le signal. Finalement, cette méthode posséde quelques

défauts énumeérés plus bas.
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FI1GURE D.3 — Superposition des trois premiers vecteurs propres de la matrice 2;?!.

. La méthode utilise I’approximation linéaire de la CF. L’approximation linéaire n’est pas

optimale, mais '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 Eg/y ne représente pas 'amplitude de ;.

3. La méthode n’est pas robuste en présence de bruit. Lorsque le SNR diminue, la droite

devient trés 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 o est

analysée. Ces pics seront donc détectés incorrectement.
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D.2 Double mesure du courant

L’analyse de la figure 1.1 et de I’équation des réactions d’oxydoréduction :

Oz +ne” = Re (D.4)

montre que ces réactions libérent et absorbent des électrons. Puisque le courant électrique
correspond au déplacement des électrons, ces réactions pourraient étre associées a des sources
de courant locales dans le milieu aqueux. Si cette hypothése est valide, les courants icg et
iwE, typiquement supposés égaux puisque tpp est nul, pourraient différer. Dans ce cas, la

relation serait décrite par :

twE = tcE + ip (D.5)

ot 2, est le courant généré par les réactions d’oxydoréduction. Normalement, le courant de
la CE n’est pas observé, seul 1y g est mesuré. Aucune architecture de potentiostats & double
mesure du courant n’a été trouvée dans la littérature selon nos recherches. Le circuit montré
a la figure D.4 a été congu pour parvenir a mesurer & la fois t¢cp et Ty . Le résultat espéré
était d’obtenir une forme de iop similaire & 1o, permettant d’isoler le courant généré par les

réactions électrochimiques en effectuant simplement iy g — toE.

Vi2() = Rgnz X icg(t)

Fi1GURE D.4 — Schéma fonctionnel du circuit a double mesure de courant expérimental.

La figure D.5 montre le résultat obtenu avec ce circuit lors de la mesure de ferrocyanure.
Les courants iy p et top sont identiques. Ceci signifie que les réactions d’oxydoréduction ne

peuvent étre représentées par des sources de courant locales.

Il est donc évident que le systéme & double mesure du courant ne peut pas étre utilisé pour

supprimer la CF puisque tyw g et top sont identiques. Une autre hypothése pour expliquer
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FiGURE D.5 — Comparaison des mesures tcg et iy g obtenues avec une solution de ferrocya-
nure.

la forme du courant d’oxydoréduction consiste & supposer que ces réactions modifient I'im-
pédance de la solution lorsqu’elles se produisent. Généralement, les impédances capacitives
ou inductives peuvent étre vues comme des impédances variables en fonction de la fréquence

[36] :

Zeq =2jmfL = Z(f) (D.6)
ou L représente 'inductance et Z 'impédance. Par contre, le liquide analysé agit aussi comme

une impédance variable en fonction de la tension Z(v). Cette observation sera utilisée a la

section 4.5.1 lors de la conception d’un simulateur de CF a des fins 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 Gg puisque la valeur
propre associée aux pics de faible amplitude ne se distingue pas des valeurs propres associées
aux vecteurs propres a rejeter. Lorsque la méthode itérative de décomposition en vecteurs
propres de 'annexe C est utilisée avec G3 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 définir 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 a rejeter comportent des oscillations, il est possible
d’envisager d’utiliser la somme des M éléments 1, contenus dans chaque vecteur propre p.
Ainsi, les vecteurs oscillants sont rejetés puisque la somme est plus faible pour ceux-ci que
iéme

pour les vecteurs d’intérét. Pour le m vecteur propre, cette somme (,,, est définie comme :

Cm = Zwm (E1>

La figure E.1-(a) montre les vecteurs propres pondeérés obtenus pour un signal ayant un SNR de
26 dB et la figure E.1-(b) montre les différents (,,, associés. Cette méthode arrive effectivement

a ignorer les vecteurs propres comme g et 111 car (g ~ (11 =~ 0. De plus, la somme (14 est
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distincte, ce qui permet de conserver le vecteur ¥14. Par contre, il y a peu de différences entre

(s et (5 par exemple. En effet, 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 suffisante sous

cette forme.
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FIGURE E.1 — (a) Vecteurs pondéres
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E.1.3 Sélection par la somme pondérée

25

. (b) Métriques (,, associées aux 25 premiers .

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 ¢, est définie comme :

G = Am >, Pm.
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FIGURE E.2 — Métriques (¥, associées aux 25 premiers ¥,,.

(E.2)

On rejette cette technique rapidement puisqu’il n’est pas possible de distinguer le vecteur

propre 114 associé au pic de faible amplitude.
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E.1.4 Sélection par distance inter maximum

Soit Muyax (|ys,|) 'indice du maximum de abs(tp1). Alors Ymax est définie comme la distance

entre la position du maximum de abs(1)1) et la position du maximum de ), :

Ymax = Mmax (Jy1]) — Mmax (12) (E?))

alors que Ymin est définie comme :

Yanin = Mmax (j¢1]) — Mmin (1s)- (E.4)

Les distances Ymax €t Ymin sont alors utilisées pour former le ratio de symétrie I'; défini comme :

“Ymin

I = ‘ E5
Ymax ( )

et la différence de symétrie I's est définie comme :
Iy = |7min - 7max| . (E6)

Lorsque (|11] " |%2]) # 0, on ne rejette pas directement 1bo. Plutot, si Iy ~ 1 ou 'y < 3,
alors 1o est symétrique par rapport & w1 et doit étre rejeté. Si I'y % 1 ou I'y > S, alors
1o est asymétrique par rapport a @), et une superposition est détectée signifiant que 1o doit
étre conservé. En effet, les vecteurs propres associés & un chevauchement comme )y sont
asymétriques par rapport au vecteur propre décrivant le premier pic 101. Les vecteurs propres

oscillants a rejeter comme g sont symétriques par rapport au vecteur propre & conserver s.

Pour généraliser ce principe, il faut comprendre que le vecteur propre contenant 1’oscillation
avec un seul passage par zéro est toujours associé & une valeur propre plus élevée que le vecteur
propre contenant des oscillations & plus d’un passage par zéros. De plus, le test de symétrie
n’est valide que 8’il est effectué sur ce vecteur contenant une seule oscillation.Ce test est alors
toujours effectué sur le vecteur contenant un seul passage par zéro si 'analyse des vecteurs

propres est réalisée dans 'ordre décroissant des valeurs propres.

Il est alors pertinent de garder une trace du type de pic détecté. Ainsi pour chaque vecteur
W, ajouté & ¥, on conserve les indices ot ¥, =~ 0.03 x max(|¥,,|) pour former U'intervalle de

description du vecteur, i.e. les indices entre lesquels le pic est décrit dans le vecteur .

Ainsi, lorsque (abs(¥,) "abs(1,,)) # 0, on trouve l'intervalle précédemment défini qui com-
prend Mpay(jgpm))- S1 Mmax(|epn|) €St inclus dans un intervalle ot le test de symétrie a déja été

réalisé, 1, est rejeté, autrement le test de symétrie est effectué.
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Finalement, on peut optimiser le pseudo-spectre en conservant le 3° vecteur propre compris
dans l'intervalle ol 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 a des

problémes lors de 'utilisation de I'; ou I's.

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 @ altére celle-ci. Pour minimiser ’effet du bruit sur la détection
de la position des maximums des vecteurs propres, il est possible de filtrer ceux-ci avec un filtre
moyenneur non causal tel que présenté a la section 1.5.2. La position du maximum est alors
déterminée & partir du vecteur filtré, réduisant ainsi I’erreur induite par le bruit. L’intervalle

de description du pic peut aussi étre décrit selon le vecteur filtré 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 premiére

approche proposée consiste a observer le maximum du PSG a pour chaque échantillon tel :

.
0(1,1) 0(1,2) O(1,0)

ALax = | max O max %22) , ... ,Mmax O(2.1) i (F.1)
ow,1) O(w,2) O(w,a)

On obtient ainsi pour chaque m la valeur maximale de § obtenue selon W. Le résultat obtenu
avec le signal de la figure 5.27 est montré a la figure F.1. Cette technique permet de générer
un vecteur de M points pour lequel les maximums sont facilement identifiables. Il est alors
simple de déterminer la position des pics dans le signal @ avec la position de ces maximums.
Par contre, cette technique facilite la rétention des pics "fantémes" & cause de l'utilisation
des maximums. En effet, n’importe quelle erreur ponctuelle dans le PSG sera conservée dans
Anax-

On obtient une approximation adéquate de la position des pics désirés soit, :

T = [30, 60,120, 180, 225] "
7 = [29,60,120,178,225,266] .

Il y a donc un faible pic fantome a I'indice 266 dans cet exemple.

172



40

max(A) [dB]
5
C

| \ /" | |
-10 I/ \\ / \\ J \‘\ J \L,_/\_A/‘/,

20 I I I I I
0 50 100 150 200 250 300

Echantillons

Fi1GURE F.1 — Vecteur d’analyse par les maximums, Apax, pour le signal de la figure 5.27.

F.1.2 Sommation

La deuxiéme technique proposée consiste a utiliser la somme du PSG pour chaque échantillon

tel :

W W W
Asum = O(w,1)» 2 O(w,2)s - s Z 0w, 1) (F.3)
1 w=1 w=1

w=

Cette technique est possible, car le PSG ne contient pas uniquement des impulsions aux
coordonnées [1x, wi]. En effet, les différents d,, contiennent des maximums relatifs aux indices
7. Ainsi, sommer les contributions des différents §,, permet la distinction des positions des

pics dans x. Le résultat obtenu avec le signal de la figure 5.27 est montré a la figure F.2.
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Fi1GURE F.2 — Vecteur d’analyse par la somme, Agym, pour le signal de la figure 5.27.
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On obtient une approximation adéquate de la position des pics désirés soit, :

T = [30, 60,120, 180,225] T (F.4)

# = [29,60,120,178,225] . '
On note que 'amplitude relative du pic fantéme précédemment détecté est notablement dimi-
nuée ce qui permet de l'ignorer. Par contre, 'amplitude relative du pic positionné a 7, = 178
est réduite & 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 fantémes, mais peut omettre la

détection de certains pics de faible|amplitude.

F.1.3 Multiplication

La derniére technique proposée consiste & multiplier les pseudo-spectres tel :

w w
Al = Z 2010g10(3(uw,1)) Z 2010g19(3(w,2)); Z 201ogyo(¢w,n1)) (F.5)

Cette méthode permet de minimiser 'impact de fausses détections dans le PSG. En effet,
le pseudo-spectre est presque nul aux points ol il n’y a pas de détection et trés élevé aux
indices des détections. La multiplication permet donc d’annuler partiellement ’effet d’une
fausse détection ponctuelle dans le PSG avec la multiplication par zéro. Puisque les différents
d,, contiennent des maximums relatifs aux indices 7, amplitude relative des détections dans
A augmente drastiquement par rapport aux techniques précédentes. Le résultat obtenu

avec le signal de la figure 5.27 est montré a la figure F.3.
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FI1GURE F.3 — Vecteur d’analyse par la multiplication, Apy, pour le signal de la figure 5.27.
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Par contre, cette technique rencontre des problémes lors du chevauchement des pics dans, x
car les maximums dans §,, ne sont pas uniquement centrés sur 7. En effet, un pic plus large
peut ressembler au chevauchement de 2 pics, générant un maximum dans &, au centre du

chevauchement. Ceci déforme Ay, et peut altérer les positions mesurées. Ici, on obtient :

T =[30,60, 120,180, 225] ' (F.6)
# = [31,59, 120,182, 225] . '
Cette technique permet d’ignorer les pics fantémes, mais peut omettre la détection de certains

pics de faible amplitude.

F.1.4 Meéthode retenue

La méthode retenue pour la détection de la position des pics est la méthode par la somma-
tion. La méthode développée pour sélectionner ¥, permet de minimiser la création des pics
fantémes, mais il est prudent de conserver une technique qui permet de maximiser le rejet de
ceux-ci sans occasionner de déformation des impulsions dans . La figure F.4 compare Agym
et Amax obtenus avec le signal de la figure 5.30 ot deux pics fantémes apparaissent. Il est

donc préférable d’utiliser Agun pour éviter la surestimation de K.
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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’altére pas la détection de la position de ces pics. L’utilisation de Agym est donc préférée a
Amul-
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F.2 Détection de 'amplitude

F.2.1 Meéthode directe

1l s’agit de la technique la plus simple qui consiste simplement a évaluer  aux indices T
trouvés tel que @ = x(7). Par contre, lorsque le SNR est faible, la précision obtenue dépend
directement du bruit superposé aux indices 7. La précision obtenue dépend donc directement
du SNR.

F.2.2 Meéthode par valeur propre

Comme détaillé a la section 5.2.1, utiliser I’amplitude des valeurs propres pour caractériser a
est possible et offre une meilleure précision que 1'utilisation de la méthode directe. Par contre,
cette méthode ne fonctionne pas lorsqu’il y a chevauchement. En effet, la valeur propre alors
associée au 2° vecteur propre n’est plus reliée & 'amplitude du pic dans & comme montré lors
de ’analyse de la formation des vecteurs propres. Ainsi, cette méthode ne peut pas étre utilisée
avec la VC, car le chevauchement des pics dans @ est possible, mais pourrait étre utilisée pour

d’autres applications.

F.2.3 Meéthode par sommation pondérée

Les étapes précédentes ont permis de déterminer qu’un modéle gaussien de largeur wy, est situé
a l'indice 7. On sait aussi que le bruit est & moyenne nulle. Soit la fonction s(¢) contenant

une gaussienne centrée sur 7 et du bruit additif n(¢) :

t—7L

a(t) = age "% +n(t) (F.7)

si 'on connait 7 et wy, il est possible de diviser z(t) par le modeéle gaussien adapté g(t) =
7t_7'k

2 . . .
e "k et ainsi obtenir :

z(t) n(t) (F.8)

ou I'amplitude est isolée et le bruit est modifié. Si 'on utilise la version discrétisée du signal
x, ceci signifie que plusieurs échantillons ne contiennent plus que la valeur de I'amplitude de
la gaussienne et du bruit. Il faut par contre noter que la division par 0 est problématique. En
effet, le signal gaussien g est défini presque entiérement entre m = [1 — 3wy, 7, + 3wg] et

est presque nul ailleurs. Pour obtenir I'approximation de 'amplitude, il est alors possible de
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n’observer que les indices compris entre m = 1, — wg, T + wg| et ainsi obtenir :

x n
h 2w + 1 g(m) h 2w + 1 Z g (F.9)

M=T —Wg

1 Tk T W ( ) 1 Tk T+ Wk
M=Tp—W}

La moyenne de n est théoriquement nulle, mais ce n’est pas vrai pour le terme g. Par contre,
on note une amélioration de la précision de la mesure d’amplitude dans le cas d’un pic isolé
bruité par rapport a la méthode directe. En effet, pour 'exemple de montré 4 la figure F.5, on
obtient une différence entre ay, et a; 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 modéle pour fonctionner, autrement, la précision est diminuée.
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[o2) ©

o
3
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Echantillons

Ficurg F.5 — Superposition du signal &, du modéle gaussien g et de la division de %.

F.2.4 Meéthode par optimisation

Cette technique utilise un optimiseur pour estimer a. L’approximation a obtenue a partir de
la. méthode directe est donnée & un optimiseur comme point de départ. Cet optimiseur utilise
la méthode du simplex [35] pour minimiser la différence entre la combinaison linéaire de K
modeéeles gaussiens et le signal x. Les paramétres K , T et W sont utilisés comme paramétres
initiaux de ces modéles. 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 a la figure F.6 contenant 5 pics centrés sur 7 = [30, 60, 120, 180, 225] est
utilisé pour comparer les performances des différentes méthodes de mesure de a. Pour ce faire,
100 répétitions sont effectuées 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 a la figure F.7.
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Fiqurke F.6 — Superposition du signal simulé @ bruité, non bruité et de '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 7, obtenu parfois avec MUSIC lors d’une

superposition.
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FIGURE F.7 — Comparaison de la distance entre 2, et i;) en fonction du SNR.
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