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Introduction

I. INTRODUCTION

Pour les produits agro-alimentaires, l'exigence de qualité n'est pas seulement une contrainte

commerciale, mais devient au travers de la future loi d'orientation agricole une priorité affichée du

ministère de l'Agriculture et de la Pêche. Cette loi met l'accent sur les productions sous des signes de

qualité, tels que les Certifications de Conformité, les Appellations d'Origine Contrôlée, etc.

Cette stratégie ne peut devenir une réalité que dans la mesure où des systèmes de contrôle fiables sont

disponibles pour quantifier les paramètres de qualité organoleptique ou pour garantir l'origine de

produits (authentiiïcation). La réussite de ces systèmes est fondée sur la multiplicité des capteurs et le

traitement approprié de l'information. Parmi les capteurs spécifiques, les « nez électroniques » sont

les plus récents et les moins bien maîtrisés.

Cette thèse a pour objectif d'aborder la problématique de la fusion multisensorielle, à partir de

données multivariées de qualité très variée et partiellement redondantes, en vue de la caractérisation

de la qualité organoleptique ou variétale de produits agro-alimentaires. Une démarche d'optimisation

de ces données - principalement issues des capteurs d'arômes - constitue l'axe expérimental de cette

thèse. Les produits d'application sont issus de la filière viti-vinicole.

Une revue bibliographique (Partie II) décrit tout d'abord le contexte du domaine d'application choisi :

la caractérisation organoleptique ou variétale de produits oenologiques. Elle expose ensuite les

connaissances actuelles sur les « nez électroniques » et leur mise en œuvre ainsi que les divers types

de traitements de données dédiés à la classification multivariée. Cet état de l'art nous conduit à

déterminer les problématiques scientifiques inhérentes à la mesure des arômes par «nez

électronique ».

Ces problématiques sont abordées au travers d'une démarche méthodologique, proposée en troisième

partie ; celle-ci a pour objectif d'optimiser différentes étapes décisives de la mesure aromatique et

pourra être généralisée à toute mesure par capteurs d'arômes. Elle consiste à :

IE> extraire l'information la plus discriminante des courbes du système multi-capteur d'arômes,

reposant sur des critères de performance que nous établissons ;

E> quantifier l'influence de divers paramètres extérieurs sur la performance de la mesure afin de

déterminer les conditions expérimentales optimales, grâce à la mise en œuvre de plans d'expériences ;

E> sélectionner les capteurs les plus adaptés à chaque discrimination, en s'appuyant sur diverses

méthodes de sélection de variables.
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Dans un premier temps, cette approche méthodologique est appliquée à l'étude de solutions modèles

connues ; celle-ci est ensuite validée sur des produits agro-alimentaires naturels complexes : des

moûts de raisins blancs de cépages différents.

Enfin, la quatrième partie est dédiée à la classification supervisée des cépages de moûts de raisins

blancs, grâce à la fusion multisensorielle ; celle-ci intègre la mesure aromatique ainsi que les mesures

issues des spectromètres moyen infrarouge et ultraviolet, qui analysent les composés en phase liquide.

Différentes méthodes de fusion multi-capteur sont étudiées :

EE> la fusion de niveau bas, grâce à la mise en commun des données brutes ;

[E> la fusion de niveau haut, prenant en compte les résultats des classifications individuelles, en

s'appuyant sur la théorie Bayésienne.

Les démarches d'optimisation des capteurs d'arômes et des mesures spectrométriques ainsi que les

techniques de fusion proposées pourront être généralisées à toute problématique de discrimination

faisant intervenir des capteurs complexes.
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Etat de l'art

IL ETAT DE L'ART

Après avoir situé le contexte d'application de nos travaux de recherche, cet état de l'art présente les

connaissances actuelles sur les « nez électroniques » et leur mise en œuvre, celles-ci ayant évolué très

rapidement durant les 3 années des travaux de thèse.

La synthèse bibliographique se décompose en 3 parties :

E> la première partie rappelle quelques concepts liés à la qualité aromatique ;

[H> la seconde partie est consacrée aux capteurs d'arômes eux-mêmes, à leur principe de

fonctionnement et à la comparaison de leurs caractéristiques ainsi qu'aux différentes applications

actuelles (pII-8) ;

IE> la troisième partie présente les diverses conditions expérimentales inhérentes à la mise en œuvre

des capteurs d'arômes, ainsi que leur influence sur la mesure aromatique (pII-22);

IE> enfin, la quatrième partie expose de façon plus générale divers traitements multivariés,

applicables aux mesures des capteurs d'arômes ; en outre, un chapitre est dédié à la fusion multi-

capteur, en détaillant particulièrement les méthodes employées ultérieurement (pll-31).

I I . l . PROBLEMATIQUE

Notre étude se situe dans une démarche de caractérisation instrumentale de la qualité de produits viti-

vinicoles.

II.l.l. Demande de qualité agro-alimentaire

Devant l'exigence croissante des consommateurs en matière de qualité des produits agro-alimentaires,

l'industrie a développé des mesures instrumentales permettant de contrôler la qualité de leur

production ; la qualité comprend classiquement 4 concepts (LAURET, 1982) : la santé (propriétés

nutritionnelles), la sécurité (absence de composés nocifs), le service (adéquation du produit et de son

utilisation) et la qualité organoleptique (goût, odeur, consistance, couleur, aspect, etc.).

Nous nous sommes spécifiquement intéressés à la mesure instrumentale de la qualité organoleptique.

Celle-ci fait appel aux 5 sens (DULL, 1978). L'ouïe est un sens rarement simulé (à part le craquant de

pains suédois, par exemple (BKESSOLETTE-HENRY, 1995)). Le toucher est généralement réduit à

II-3
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Etat de l'art

des analyses de fermeté destructives ou non destructives (DELWICHE, 1987 & FRANÇOIS, 1996

&.MOLTOetaL, 1996).

La vision est le sens le plus couramment simulé, grâce à des caméras CCD, permettant de caractériser

les produits alimentaires en fonction de leur couleur, taille, forme ou défauts d'aspects (le tri de

biscuits (PERROTetaL, 1996), de fruits (GUIZARD étal, 1992), etc.).

La gustation, qui réunit dans un continuum sensoriel principalement les sensations de sucré, salé,

acide et amer (MACLEOD et SAUVAGEOT, 1986), peut être grossièrement approchée par des

mesures en spectrométrie infrarouge et ultraviolet, permettant par exemple de quantifier le taux de

sucre dans les fruits (BELLON et al, 1993), etc.

L'olfaction est le sens le plus important mis en œuvre lors de la dégustation, comprenant une phase

d'olfaction, puis de rétro-olfaction après la mise en bouche. Ce sens extrêmement complexe est

difficilement simulé de façon instrumentale.

II.1.2. Caractériser les arômes

L'évaluation des arômes d'un produit agro-alimentaire est généralement confiée à un jury d'analyse

sensorielle. La mesure de référence instrumentale est la Chromatographie en Phase Gazeuse, capable

de quantifier les arômes. Récemment, une méthode instrumentale alternative séduisante est apparue

sur le marché : les « nez électroniques ».

11.1.2.1. Analyse sensorielle

Dans l'industrie agro-alimentaire, la qualité organoleptique de produits est généralement évaluée par

analyse sensorielle : c'est une démarche de description sensorielle objective d'un produit agro-

alimentaire lourde à mettre en place (MACLEOD et SAUVAGEOT, 1986) ; en effet, elle nécessite

la disponibilité à long terme et l'entraînement de nombreux dégustateurs, afin de déterminer et

quantifier les descripteurs sensoriels décrivant les mêmes sensations organoleptiques pour tout le jury

(ETJEVANT et ISSANCHOU, 1987). De plus, l'expert se doit de détecter et de caractériser les

goûts ou arômes anormaux, en s'affranchissant de toute subjectivité liée à la méthodologie ou à la

psychologie (stress, accoutumance, rhumes, etc.) (LANGLOIS, 1998).

11.1.2.2. Chromatographie en Phase Gazeuse

La Chromatographie en Phase Gazeuse (CPG) est une technique séparative, capable de quantifier les

molécules composant un mélange et de les identifier par couplage à un spectromètre de masse

(TRANCHANT, 1996). Cette méthode, précise et reproductible, est considérée comme la méthode de

référence. Cependant, elle est lourde et coûteuse, nécessitant généralement le traitement préalable des

échantillons ainsi que l'emploi de personnel qualifié.
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Etat de l'art

En outre, la disparité des seuils de perception entre les différentes molécules volatiles explique la très

faible corrélation entre la perception humaine de l'intensité des odeurs et les pics

chromatographiques. De même, la CPG ne permet pas de caractériser complètement un arôme,

constitué par l'association de nombreuses molécules odorantes, en raison des phénomènes de

masquage et de renforcement entre les molécules volatiles. Alors, le couplage entre olfaction humaine

et mesure chimique peut être effectué par des techniques de CPG-olfactométrie ou « sniffing », afin

de mettre en évidence les zones du chromatogramme qui contiennent des composés odorants

(MOLIMARD, 1997).

Ces 2 méthodes ne peuvent pas être employées comme technique de routine en contrôle qualité de

production dans une industrie agro-alimentaire.

IL1.2.3. Mesure instrumentale par « nez électronique »

Nous nous sommes donc intéressés à de nouveaux instruments de mesure des aTÔmes, généralement

appelés « nez électroniques », réalisant une mesure plus proche de l'analyse sensorielle que la CPG

grâce à la quantification globale des arômes. De nombreux articles de vulgarisation montrent

l'engouement et l'espoir considérables suscités par cette nouvelle technologie dans la filière agro-

alimentaire et cosmétique, au début des années 90 (MOY et al, 1991a, 1991b, 1993 & TJOMB,

1993).

Cependant, quelques années après, ces systèmes multi-capteurs d'arômes sont encore au stade du

développement, aucun appareillage n'étant mis en place pour un contrôle qualité systématique dans

une industrie agro-alimentaire. Après une phase d'enthousiasme aveugle puis de déception et de rejet

(ZINI, 1997), le milieu des années 90 a marqué le retour à l'étude réaliste de ces systèmes.

Ce type de mesure instrumentale paraît prometteur, mais les capacités métrologiques des diverses

technologies de capteurs restent encore très imprécises. Il est donc nécessaire de caractériser les

performances et les limites de ces appareillages, dans la mesure où leurs données doivent être

intégrées à un système multi-capteur plus complexe.

II.1.3. Mesure de la qualité dans la filière viti-vinicole

Dans la filière viti-vinicole, la qualité d'un vin est principalement évaluée par les oenologues. En

parallèle, de multiples mesures analytiques sont réalisées afin de quantifier les nombreux composés

contenus dans le raisin, le moût et le vin et de les corréler aux pratiques culturales et oenologiques

ainsi qu'aux cépages et aux terroirs. L'apparition des « nez électroniques » a suscité de nouvelles

ambitions dans la filière viti-vinicole, grâce à leur mesure rapide et globale des arômes.
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IL1.3.1. Problématique

Ces systèmes peuvent être appliqués à différentes problématiques liées à l'analyse aromatique :

IE> la détection rapide des défauts organoleptiques dans les vins. Ce dépistage a pour objectif

d'aider les oenologues dans de nombreuses dégustations triviales et fastidieuses de présélection des

vins, afin de les préserver les sens des dégustateurs pour des analyses sensorielles plus subtiles.

Cependant, comme nous le verrons dans l'état de l'art (pII-26), cette voie se heurte rapidement au

verrou technologique constitué par la forte présence d'alcool dans les vins, qui masque le signal

des autres molécules volatiles. Des travaux de recherches doivent être menés afin de concevoir des

méthodes de traitement préalable des échantillons de boissons alcoolisées.

Devant le délai imposé par ces travaux, nos recherches se sont orientées vers l'étude des moûts de

raisin avant fermentation.

E> Les vins de cépages étant de plus en plus appréciés et commercialisés, l'identification et la

révélation de la typicité du cépage sont des caractéristiques très recherchées. De plus, devant

l'augmentation des achats de vendanges sur pieds ou après récolte, se pose le problème de

l'authentification des cépages et de l'adultération des moûts.

tE> L'objectif final de la caractérisation de la typicité des cépages blancs est l'estimation du

potentiel aromatique du raisin ; celui-ci permettrait d'évaluer la qualité aromatique du vin à venir et

de déterminer les méthodes de vinification appropriées. Ce diagnostic très rapide de la qualité du vin,

évitant le recours à une (micro-)vinification, pourrait permettre d'étendre le diagnostic de la vendange

à d'autres mesures que le degré alcoolique potentiel par réfractomètre ou taux de pourriture grise

(estimation du Botrytis cinéréa par la mesure de l'activité de l'enzyme laccase grâce au système

Raisytis (SERES S.A., F)) (BARCELO, 1997).

La discrimination des défauts organoleptiques du vin par capteurs d'arômes ne sera pas exposée dans

ce manuscrit ; nous ne détaillerons donc pas les composés volatils responsables des défauts olfactifs.

Seule la classification des cépages de moûts de raisins blancs sera présentée ; la partie suivante est

donc destinée à la description du potentiel aromatique des moûts et en particulier des arômes

variétaux et de ceux développés au cours de la vinification.

II.1.3.2. Arômes variétaux du moût

Le potentiel aromatique variétal du raisin peut se décomposer en deux parties (BAYONOVE, 1998) :

O L'arôme variétal libre, constitué par les substances volatiles typiques du cépage ;

© Les précurseurs d'origine variétale, essentiellement non volatils (glycosides, acides phénols,

acides gras, etc.).
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O Les substances volatiles typiques du cépage se décomposent en deux groupes : les pyrazines,

caractéristiques de l'arôme herbacé, en particulier « poivron vert » dans les Cabemet Sauvignon et dans

le Sauvignon (DUBOURDIEU, 1995), dont le seuil olfactif se situe aux alentours du ng.l"1 et les

terpénols (linalol, nérol, géraniol, etc.), caractéristiques de l'odeur fleurie que l'on retrouve fortement

dans le Muscat. Leur seuil individuel de détection avoisine les 0.1-5mg.l'', mais ce seuil s'abaisse par

phénomène de renforcement. Une Analyse Factorielle Discriminante basée sur la mesure des alcools

terpéniques est la meilleure façon de discriminer les cépages des vins (RAPP, 1994), plutôt que de

prendre en considération la fraction volatile fermentaire qui caractérise principalement / 'arôme vineux.

© Les précurseurs d'arômes sont essentiellement non volatils et situés dans la pellicule et la pulpe

(monoterpénols, polyols terpéniques, acides gras, carotènoïdes (RAZUNGLES, 1985), composés

phénoliques, etc.). Cependant, les acides gras insaturés (acides linoléiques, linolénique, etc.),

généralement estérifiés, sont transformés au cours des premières minutes de broyage à l'air des baies :

cette phase préfermentaire de macération pelliculaire forme des aldéhydes et des alcools en C6,

ayant l'odeur de feuille froissée et de verdure (RAPP, 1976). Mais, la proportion de ces composés

semble peu varier d'un cépage à l'autre.

De nombreux précurseurs d'arômes non volatils se transforment au cours de la fermentation et/ou du

vieillissement, et sont caractéristiques de l'arôme du cépage dans le vin. Une mesure de la composition

en phase liquide est donc indispensable afin compléter la caractérisation variétale des moûts.

Les acides-phénols (acides cinnamique, benzoïqué) sont un facteur de différenciation de cépages

(ROMEYER, 1984), en se transformant en phénols volatils (éthylphénol, gaïacol) au cours de la fermentation

ou restant sous forme glycosilée et ne se libérant que dans les vins vieillis (arômes de brûlé, vanillé).

Les arômes du vin de Sauvignon ont été étudiés par (DUBOURDIEU, 1995) ; différentes molécules

volatiles spécifiques des arômes de Sauvignon ont été identifiées, telles que les méthoxypyrazines

caractéristiques de l'arôme de poivron vert, mais aussi des molécules volatiles soufrées

(TOMINAGA et al, 1998), telles que la 4-méthyl-4-mercapto-pentan-2-one (4MMP),

caractéristique de l'odeur de « buis ». Ces composés soufrés, très peu concentrés dans le vin

(concentration inférieure à lSng.l*1), se forment au cours de la fermentation à partir de précurseurs

d'arômes non volatils, présents dans le moût (DUBOURDIEU et DARRIET, 1993).

La méthode de préparation des échantillons de moûts de raisin sera donc élaborée en tenant compte

des connaissances précédentes, c'est-à-dire grâce à un foulage et une macération pelliculaire.

De plus, les capteurs à mettre en œuvre pour la discrimination variétale des moûts doivent être

capables de mesurer la fraction volatile ainsi que les composés liés ; les capteurs d'arômes et les

analyses spectrométriques IR-TF et UVsemblent correspondre à ces spécifications.
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II.2. 2. LES CAPTEURS D'AROMES

Dans un premier temps, les « nez électroniques » et leur principe de fonctionnement sont définis,

menant au choix de la dénomination de « capteurs d'arômes » plutôt que « nez électroniques » (pII-8).

Ces systèmes multi-capteurs d'arômes sont constitués de transducteurs ou éléments sensibles, relevant

de différentes technologies, qui sont détaillées dans la seconde partie (pII-10).

Les divers appareillages commerciaux sont présentés dans le troisième paragraphe (pli-13) et leurs

caractéristiques sont comparées dans une quatrième partie (pll-16), afin de guider l'utilisateur dans le

choix des technologies d'éléments sensibles ou d'appareillages.

Enfin, les différents types d'applications actuelles des capteurs d'arômes sont exposées (pll-19),

celles-ci étant menées en laboratoire et non en contrôle en ligne.

II.2.1. Définition : « nez électroniques » ou capteurs
d'arômes ?

Une définition générale des «nez électroniques» est fournie par(GARDNER et BARTLEJT,

1994a), de l'université de Warwick (GB) :

« Un nez électronique est un instrument, qui comprend un groupe de capteurs chimiques

électroniques avec une spécificité partielle et un système de reconnaissance des formes approprié,

capable de reconnaître des odeurs simples et complexes. »

Un « nez électronique » est donc construit sur un schéma similaire à celui d'un nez de mammifères

(PERSAUD et DODD, 1982). Ce parallèle est illustré par la Figure 1.

Un « nez électronique » est composé de n capteurs, sensibles à une large gamme de molécules

volatiles et comportant chacun une légère spécificité ; cependant, n est égal à environ 50 millions

dans le neuro-épithélium olfactif humain alors que n = 5 à 32 dans un « nez électronique ». Ces

capteurs sont peu spécifiques, comme la centaine de types de chimiorécepteurs humains

(JOURDAN, 1997).

Ces capteurs sont le lieu d'une adsorption réversible des composés volatils qui provoque un signal

électrique, homologue de l'influx nerveux parcourant les nerfs olfactifs. Celui-ci est transmis au

bulbe olfactif situé dans le cerveau, après une amplification du signal 109 fois, une compression de

l'information et un accroissement du contraste spatial, permettant au nez humain d'atteindre des

seuils de détection de l'ordre du ng.l'1 (JOURDAN, 1997). Cette phase d'amplification et

d'amélioration du signal est absente des systèmes « nez électroniques », faiblement imité par les

prétraitements appliqués aux courbes, mais ne permettant pas aux capteurs d'atteindre des seuils aussi

bas.
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e -J

Réseau de neurones

Figure 1 : Système d'olfaction humain (GÔPEL, 1998) et système olfactif artificiel

L'image olfactive ou signature olfactive qui se crée dans le bulbe olfactif est l'homologue des

diagrammes radar, représentant en étoile l'intensité de la réponse de chaque capteur (Cf. Figure 1).

Cette image est alors reconnue par le cerveau grâce à sa comparaison avec la base de données des

arômes en mémoire (DAVAL et al, 1980). Ce processus correspond à la classification d'un arôme par

un système de reconnaissance des formes, à partir de l'information extraite des courbes des capteurs.

Le système de reconnaissance des formes peut être constitué par des réseaux de neurones artificiels,

afin de se « rapprocher » de la structure du cerveau, ou par d'autres systèmes de traitement multivarié.

La « mémoire » est constituée par les échantillons de calibration du modèle et les échantillons

aromatiques nouveaux sont testés, classés et vont enrichir la base de données.
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Etat de l'art

Etant données les différences notables entre les « nez électroniques » et les nez humains, comme le

nombre de capteurs et leur sensibilité, la faiblesse du traitement du signal et des données, la pauvreté

de la base de données ainsi que des problèmes que nous détaillerons ultérieurement, tels que le

manque de reproductibilité, le masquage des signaux, l'influence des conditions expérimentales, etc.,

les « nez électroniques » seront plus modestement appelés capteurs d'arômes ou systèmes multi-

capteurs d'arômes.

II.2.2. Eléments sensibles

Les éléments sensibles composant les systèmes multi-capteurs d'arômes sont des capteurs chimiques

très divers : les capteurs en oxydes métalliques semi-conducteurs (MOS), les capteurs en polymères

conducteurs (CP) et les capteurs microbalances à quartz (QCM), les transistors à effet de champ en

oxyde métallique semi-conducteur (MOSFET), les capteurs à onde acoustique de surface (SAW). La

plupart des appareillages commercialisés comportent 3 premiers types de capteurs. De nombreux

articles de synthèse présentent de façon détaillée les principes de fonctionnement de ces capteurs, tels

que (SARIG, 1998) ou (MIELLE, 1998).

II.2.2.1. Oxudes métalliques semi-conducteurs (MOS)

Les capteurs en oxydes métalliques semi-conducteurs employés pour la mesure aromatique sont

formés d'un substrat en céramique sur lequel est déposé une couche d'oxyde métallique (en général

SnO2), dopé par des matériaux, tels que le platine ou le palladium ; ces capteurs ont été largement

étudiés et comparés (PAPADOPOULOS et al, 1996 & SUZUKI et TAKADA, 1995 &

VLACHOS et al, 1996a). Ils sont chauffés à une température comprise entre 200 et 500°C, grâce à

une résistance insérée dans la céramique, ce qui induit une forte consommation d'énergie

(CORCORAN, 1993).

Ces oxydes métalliques sont sensibles aux composés réducteurs (MOS de type ri), qui s'adsorbent de

façon réversible à leur surface : les réactions d'oxydoréduction (CHANG, 1980) qui ont lieu entre

l'oxygène préalablement adsorbé (O'ou O2') et les molécules volatiles provoquent une diminution de

résistance du capteur, grâce au captage d'électrons (Cf. Annexel). Ces réactions d'oxydoréduction

en surface du semi-conducteur sont étudiées et peuvent être modélisées afin d'obtenir la sensibilité du

capteur en fonction de la concentration du gaz, de la température de fonctionnement et des matériaux

employés (BAO étal, 1996 & BREUIL, 1989).

Les capteurs présents sur le marché sont commercialisés par des industries japonaises (FIGARO

ENGINEERING, 1990) et (FIS INTELLIGENT SENSORS, 1994) ; ils ont été mis au point

initialement pour la détection de gaz toxiques dans l'environnement (CO, NOx, alcanes, Fréon, etc.).

Ces capteurs sont sensibles à une très large gamme de molécules volatiles, avec une légère spécificité

liée au type et à l'épaisseur de l'oxyde de métal employé, au type et à la concentration du « dopant »,
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Etat de l'art

ainsi qu'à la température de surface du capteur. Néanmoins, leur spécificité est faible, ce qui peut

gêner la distinction des arômes, malgré une sensibilité plus forte que les autres types d'éléments

sensibles.

La méthode d'acquisition de la résistance des capteurs MOS est détaillée en Annexe 2 : celle-ci est

une fonction non linéaire de la concentration en molécules volatiles (logarithmique ou C avec n<l).

11.2.2.2. Polymères conducteurs (CP)

Les capteurs en polymères conducteurs sont constitués par la polymérisation de monomères (pyrrole,

aniline, thiophène, etc.) par voie chimique ou électrochimique.

Les polymères employés pour la mesure des arômes sont des polymères conducteurs intrinsèques, i.e.

leur conductivité provient de l'introduction par voie chimique d'impuretés non conductrices (dopant),

qui produisent un excédent de charges positives ou négatives au cours de la polymérisation

(BARTLETT et al, 1989) (Cf. Figure 2).

dopant

A

-CKXK>-N
I
H

N
I

H
I
H

N '
I
H

Polypyrolle conducteur

A"

Polythiophène conducteur

Les orbitales II se « conjuguent » pour créer une

orbitale supramoléculaire délocalisée. Sans

dopage, cette orbitale est « pleine » d'électrons, ce

qui ne provoque aucun phénomène de

conduction.

Le dopage par un constituant donneur d'électrons

(comme le lithium) ou accepteur d'électrons

(comme l'iode) crée un transfert d'électrons qui

augmente la conductivité des polymères jusqu'à

102 Q^cm'1 pour le polypyrolle, ou 10

pour le polythiophène (GARNIER, 1987).

polyaniline conductrice

Figure 2: structure des 3 principaux monomères

L'adsorption réversible des composés volatils modifie la conductivité des polymères selon des

mécanismes peu connus. Leur réponse est indépendante de la taille du capteur, ce qui autorise leur

miniaturisation en un réseau sur une puce.

De plus, ils sont conducteurs à température ambiante, contrairement aux oxydes métalliques

(BARTLETT et GARDNER, 1992). Leur variété peut être beaucoup plus large que celle des MOS,

grâce à l'emploi de divers monomères ; cependant, ils sont beaucoup moins sensibles aux composés

volatils, et sont particulièrement sensibles à l'eau (NICOLAS et al, 1998b).
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Etat de l'art

II.2.2.3. Quartz Microbalance (OCM)

Les cristaux piézoélectriques, généralement appelés quartz (Quartz Cristal Microbalance), sont

recouverts d'une fine couche (coating) sensible aux molécules volatiles (Cf. Figure 3). La fréquence

de résonance du quartz est modifiée du fait de l'accroissement du poids dû à l'adsorption réversible

des composés.

Membrane sensible
i

Quartz—*i

Electrode et conducteur

Figure 3 : schéma d'un capteur piézo-électrique QCM

La sensibilité de ces capteurs est fonction de la membrane sensible, mais aussi de la fréquence de

vibration ainsi que de certaines conditions expérimentales, telles que la température (STOLL et

MTTROVICS, 1998). (DI NATALE et al, 1997b) ont étudié différentes membranes, montrant la

grande sélectivité de ces capteurs pour divers composés volatils lourds. Ils sont moins sensibles que

les capteurs MOS, mais peuvent être extrêmement spécifiques, en particulier vis à vis de molécules

volatiles lourdes, allant jusqu'à discriminer des isomères (IDE et al, 1995) ou des énantiomères de

monoterpènes, grâce à des QCM recouverts de films sensibles à base de (3-cyclodextrines (MAY et

al, 1997). .

11.2.2A. Oxvdes métalliques senti-conducteurs à effet

de champ (MOSFET)

Les capteurs en oxydes métalliques semi-conducteurs transistors à effet de champ (Métal Oxide

Semiconductor Field Effect Transistor) sont composés d'une grille en métal catalytique (Pt, Pd, etc.)

et d'une couche d'oxyde de Silicium entre lesquelles est interposé un matériau isolant. Les molécules

qui s'adsorbent créent une polarisation électrique, qui provoque un changement de tension

(LUNDSTRÔMetPETERSSON, 1996).

Leur température de fonctionnement est de l'ordre de 50 à 200°C, et celle-ci induit un changement de

sélectivité, comme pour les capteurs MOS (WIDE et al, 1997).

IL2.2.5. Capteurs à ondes acoustiques de surface (SAW)

Les capteurs à ondes acoustiques de surface (Surface Acoustic Waves) sont similaires aux QCM, mais

leurs vibrations se propagent en surface et non au sein du cristal. Aucun appareillage commercial ne

contient ce type d'élément sensibles, même s'ils ont été largement étudiés, par exemple pour la

détection spécifique de NOx (PENZA et VASANELLI, 1997).
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11.2.2.6. Autres tupes d'éléments sensibles

Face à l'impossibilité de miniaturisation et à la forte consommation des capteurs MOS, des capteurs

semi-conducteurs fins ont été développés. (ALTHAINZ et al, 1996) ont fabriqué une barrette de

moins de lcm2, comportant 39 micro-capteurs en oxyde d'étain semi-conducteur ; un gradient de

température est établi d'une extrémité à l'autre de la barrette (250-300°C). Leur seuil de détection est

situé en dessous du mg.l"1.

Une toute autre démarche a été développée grâce à la collaboration du département de chimie et de

neurosciences de l'université de Tufts (MA) et l'université de Pennstate (DIKINSON et al, 1996 &

JOHNSON et al, 1997 & WHTTE et al, 1996) : la conception de capteurs optiques sensibles aux

molécules volatiles. Ils sont constitués d'un faisceau de 19 fibres optiques, dans lequel est envoyé une

radiation à 535 nm ; à son extrémité, des polymères de caractéristiques très différentes sont

fluorescents à 610 nm lors de l'adsorption des composés volatils. Une caméra CCD acquiert l'image

olfactive de l'arôme en fonction du temps, via le faisceau de fibres optiques et un microscope.

Ces capteurs ont l'avantage d'avoir une taille miniature, de pouvoir effectuer une mesure déportée et

d'être insensibles aux interférences électriques. La mesure est rapide (quelques secondes) ainsi que le

temps de récupération (1 à 2 minutes).

H.2.3. Appareillages commerciaux

Les principales sociétés commercialisant des capteurs d'arômes sont recensées sur un serveur intemet,

géré par E. Vanneste (université d'Antwerpen, B), à l'adresse suivante :

http://sch.-www. uia. ac. be/struct/review/research@sales. html

II.2.3.1. Oxudes métalliques semi-conducteurs

2 appareillages commercialisés comportent uniquement des capteurs en oxyde métallique semi-

conducteur ; il sont vendus par les sociétés MIDIVALEUR (Toulouse, F) et ALPHAMOS (Toulouse, F).

E> Le LCA 1000 est un prototype, mis au point par l'ENSC.T ÇTALOU, 1992) et commercialisé

par la société MIDIVALEUR ; il comporte 5 éléments sensibles, de type FIGARO TGS série 8xx,

dans une cellule de mesure en verre de 500ml. L'injection de l'échantillon est manuelle, grâce à une

seringue à gaz de 50 ml. L'acquisition est effectuée par un logiciel, permettant de moduler la

consigne en tension appliquée aux résistances chauffantes. Ce prototype ne comporte aucun contrôle

des conditions expérimentales ; certains travaux de thèse ont cherché à améliorer ce

prototype (BOURROUNET-DUBREUIL, 1998) ; mais, la société MIDIVALEUR a cessé son

activité en 1998.
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Etat de l'art

E> La société ALPHAMOS (http://www.alpha-mos.com/) commercialise différents types

d'appareillage, contenant diverses technologies d'éléments sensibles ; les FOX 2000, 3000 et 4000

contiennent respectivement 6, 12 et 18 capteurs en oxydes métalliques semi-conducteurs. Les

capteurs sont regroupés par 6, dans une cellule de mesure individuelle en plastique ; les capteurs

MOS commerciaux à inclure dans l'appareillage sont sélectionnés par la société ALPHAMOS, qui

compare leurs réponses à un standard grâce à un banc de dilution. L'injection de l'échantillon peut

être manuelle ou automatique, grâce au couplage à un échantillonneur. Le logiciel d'acquisition

permet aussi de réaliser les traitements statistiques multivariés classiques : ACP, AFD et réseaux de

neurones. La température et l'hygrométrie sont mesurées ; la régulation en température des cellules

de mesure est en cours de mise en œuvre dans certains appareillages, afin d'améliorer la

reproductibilité des mesures.

II.2.3.2. Polymères conducteurs

Trois appareillages sont uniquement constitués de capteurs en polymères conducteurs. Il s'agit de :

E> l'Aromascanner A32S de la société AROMASCAN (Manchester, GB) (AROMASCAN, 1995)

(http://www.aromascan.com/), réalisé en collaboration avec l'université de MANCHESTER : UMIST

(NEAVES et HATFIELD, 1995). Il contient une barrette de 32 polymères conducteurs. L'injection

de l'échantillon est automatique, grâce à une poche souple ou une boucle d'échantillonnage. Malgré

le contrôle de l'hygrométrie, la forte présence d'eau dans les espaces de tête masque fortement le

signal des autres molécules volatiles ; la société AROMASCAN a donc proposé récemment de

nouvelles améliorations afin de pouvoir discerner aussi les produits riches en eau (VISSER et

TAYLOR, 1998).

E> l'appareillage e-NOSE®4000 (Neotronics Olfactory Sensing Equipment) de NEOTRONICS

(Stansted Mountfitchet, GB) est composé de 12 capteurs polymères (http://www.neotronics.com/).

L'espace de tête est injecté automatiquement et le logiciel d'acquisition permet d'effectuer quelques

traitements statistiques (ACP, AFD, réseaux de neurones). Cet appareillage est moins répandu que

l'Aromascanner.

\E> La société BLOOD HOUND SENSOR (Leeds, GB) fabrique un capteur d'arômes, le BH114,

contenant 14 polymères, développés en étroite collaboration avec l'université de LEEDS

(http://www.leeds.ac.uk/ulis/Bloodhound/Homepage001.htm). L'échantillonnage est automatique,

grâce à une poche souple ou par barbotage. Leurs travaux de recherche ont pour objectif d'élaborer

des polymères présentant une moindre sensibilité à l'eau (HULBERT, 1998).
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11.2.3.3. Quartz microbalances

Deux appareillages comportent exclusivement des capteurs QCM, mais sont peu répandus :

IE> HKR SensorSystem (Munich, D) a mis au point un dispositif qui contient 6 QCM, en

collaboration avec l'université technique de MUNICH {http://home.t-online.de/home/0897460207-

0001/welcom~l.htm).

\E> RST Rostock (DK) {http://www.rst-rostock.de/), filiale de Daimler-Benz Aerospace

commercialise un appareillage, appelé SamSelect, qui comprend 6 QCM {RAKOV, 1998). Une

version simplifiée de cet instrument est embarqué à bord de la station MIR, afin de rendre compte de

la qualité de l'air dans la cabine !

11.2.3.4. Appareillages hybrides

Les appareillages hybrides, i.e. comportant plusieurs types de technologies, se sont développés plus

récemment :

[H> La société ALPHAMOS commercialise un système contenant 6 QCM, 6 CP et 6 à 12 MOS : le

FOX 5000. Le protocole d'injection est modifié par rapport aux appareillages ne contenant que des

capteurs MOS, car les QCM et CP sont moins sensibles : une boucle d'échantillonnage permet

d'augmenter la concentration des molécules volatiles au contact des QCM, puis l'échantillon est

chassé jusqu'aux autres cellules de mesure par le gaz vecteur.

\E> La société LENNARTZ (Tûbingen, D) commercialise le MOSES II {Modular Sensor System)

{http://www.lennartz-electronic.de/Lennartz_Homepage.htmî). Il a été mis au point en collaboration

avec l'université de TÛBINGEN {GÔPEL, 1998) et la société MOTECH. Il est modulaire et peut

contenir 6 MOS et 6 QCM {STOLL etMTTROVICS, 1998). L'injection est automatique, grâce à un

module d'entrée ou au branchement d'un échantillonneur automatique.

\E> La seule société commercialisant des capteurs MOSFET est la compagnie NORDIC SENSORS

(Linkôping, Se) sous la dénomination de NST {http://www.nordicsensor.se/). Ces capteurs ont été

élaborés en collaboration avec l'université de LINKÔPING. Les appareillages NST contiennent 10

MOSFET, 5 MOS et un capteur infrarouge optionnel pour la mesure du CO2 {KRAMER, 1998).
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II.2.4. Caractéristiques métrologiques comparées

II est extrêmement difficile de comparer les performances des différentes technologies d'éléments

sensibles, en l'absence de bancs d'essais normalisés, car les caractéristiques métrologiques dépendent

des conditions de mesure ainsi que des molécules volatiles analysées (MARQUIS, 1997).

Néanmoins, une revue bibliographique permet d'évaluer de façon très approximative - et parfois

contradictoire - les performances des différents capteurs. Certains auteurs ont alors proposé des

critères de performance adaptés aux systèmes multi-capteurs ainsi que des conditions expérimentales

standard.

La seconde partie fait la synthèse de différentes comparaisons d'appareillages, rendant compte des

performances des éléments sensibles ainsi que des montages expérimentaux.

n.2.4.1. Caractéristiques métrologiques

Différentes caractéristiques métrologiques permettent d'estimer les performances des capteurs, basées

sur les spécifications de la norme AFNOR (AFNOR, 1993). Les diverses performances recensées

dans la bibliographie sont regroupées dans le Tableau 1.

Tableau 1 : comparaison des performances des différentes technologies d'éléments sensibles et du
système olfactif humain.
O(BARTLETT et GARDNER, 1992);© (CORCORAN, 1993);© (GARDNER et BARTLETT, 1995);
O(GARDNER et BARTLETT, 1994a) ; © {GARDNER et al, 1994) ; ©(MAY, et al, 1997} ; O(DI
NATALE, et al, 1997b) ; Q(DI NATALE et al, 1995a) ; ©(TAN et al, 1997) ; ®(MIELLE, 1996a).

CAPTEURS

Caractéristiques
Seuil de
détection &
Sensibilité
Sélectivité

Stabilité / dérive

Production
Transférabilité

Interférences
Choix du matériel

Temps de
réponse

Température
Consommation
Taille

SYSTEME

BIOLOGIQUE

lppt-lppm'O

faible

Régénération
O

Infection O

Vaste O
~1 msO

37°CO
nWO

Sub-micron©

MOS EPAIS

10-1000ppmO ; lOppm© ;
0.1-100ppm pour les

combustibles©

forte pour certains
composés

(triméthylamine) ©
faible© ©
<2%/h©

automatisée, mais
problèmes de transférabilité

0 ©

Cl2, H2OO

Limité O

-20 msO ; 20 s© ; 0.5-5s©

250-600°CO
800 mWO©

1 cm2 O

MOS FINS

l-100ppmO
lOppm©

faible©
<0.1%/h©

non
automatisée

Cl2, H2OO

Limité O

-20 ms©
12 s©

250-600°CO
80mWO

<lmm2©

PC

vapeurs saturantes© ;
>20ppm© ; ppb-ppm

©;0.1-100ppm©

faible©

modérée© ;
<0.1%/h© ;

Dérive induite par
CO2©

non automatisée,
transférabilité faible©

H2oe©
Vaste O

-60 msO ; 3-4min© ;
20-40s©

10-110°CO
<10mWO
<lmm2O

QCM

forte pour les
composés
lourds©

forte pour
certains

composés ©O©

dérive aléatoire à
long terme©

non
automatisée©

VasteO

20-40s©

10-100°C
<10mW

<lmm2

1 lppm=lmg.l-1 ; .1-1; lppt=lng.H
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Malgré l'imprécision de ces informations, il ressort que les capteurs MOS sont plus sensibles que les

autres capteurs, mais que la sélectivité des QCM est bien supérieure.

La dérive à court terme est non négligeable, quelle que soit la technologie et la durée de vie des

capteurs est limitée à quelques mois ou années. Malgré l'automatisation de certaines productions, la

fabrication des capteurs semble peu reproductible, induisant une faible transférabilité.

Les possibilités de fabrication de divers CP et de QCM sont infiniment plus grandes que celles des

MOS ; cependant, il semble difficile de trouver des monomères adaptés à la fabrication de

membranes sensibles. La sensibilité à l'eau des CP est un véritable obstacle à la discrimination de la

plupart des produits agro-alimentaires, alors que celle des MOS à l'alcool interdit toute discrimination

de boissons alcoolisées (basée sur leurs arômes).

Les capteurs MOS sont beaucoup plus volumineux que les CP ou QCM, qui sont intégrés en une

barrette ; des MOS fins ont été conçus afin d'améliorer la miniaturisation et la consommation, mais

ne sont insérés dans aucun appareillage commercial.

Peu d'informations sont disponibles concernant les MOSFET et les SAW : la sensibilité des SAW

avoisinerait les 0.1-100ppm (GARDNER et BARTLEIT, 1994a) et leur sélectivité peut être extrême

avec les composés lourds, tout comme les QCM (MIELLE, 1996a).

Devant la difficulté associée à la comparaison des diverses technologies de capteurs, (DAVIDE, et al,

1993) ainsi que (GARDNER et BARTLETT, 1996) ont défini des critères de performance pour les

systèmes multi-capteurs d'arômes, pouvant servir de base à la mise en place d'un standard européen :

(DAVIDE, et al, 1993) généralisent 2 caractéristiques métrologiques aux systèmes multi-capteurs

gaz : la sensibilité et la résolution.

(GARDNER et BARTLEIT, 1996) reprennent le découpage de l'espace olfactif, proposé par

(AMOORE, 1970), en 7 grandes familles d'arômes «primaires» (floral, éthéré, camphré, musqué,

aigre/épicé, mentholé, putride). Les deux critères de performance sont :

[H> la « gamme » du système multi-capteur, qui est sa capacité à discriminer des arômes issus de

familles aromatiques différentes ;

IH> le «pouvoir de résolution » qui est sa capacité à discriminer deux arômes similaires, i.e. issus de

la même famille d'odeurs. Ce paramètre est considéré comme le plus important, car il est le plus

représentatif des discriminations usuelles par capteurs d'arômes.

Le « pouvoir de résolution » (RP), déjà proposé par (MIÏLLER, 1991), est défini comme :

I où : \SAS\ est la distance entre les réponses des capteurs pour les arômes AetB;

Arr,1 + (j2 oi est l 'écart-type des répétitions de mesure de i calculé le long de l'axe (AB).
V A B

Equation 1 : pouvoir de résolution
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Aucun banc d'essai n'a encore été mis en place. Les performances des éléments sensibles recensées

dans le Tableau 1, sont très approximatives et n'ont pas vocation à aider l'utilisateur dans le choix

d'un appareillage dont les paramètres de fonctionnement sont très différents.

Récemment, certains travaux ont été menés sur la comparaison des performances d'appareillages, en

essayant d'optimiser le fonctionnement de chacun.

U.2.4.2. Comparaison d'appareillages

(GARDNER et BARTLETT, 1994b) ont comparé 12 capteurs MOS et 12 polymères conducteurs

fabriqués à Warwick-Southampton pour la discrimination de cafés et de bières ; ces deux

technologies sont en cours de développement commercial, la première par la société Alphamos, la

seconde par Neotronics. Les temps de réponse, sensibilité et stabilité dans le temps se sont avérés

meilleurs pour les MOS alors que la discrimination était meilleure grâce aux polymères.

Plus récemment, des appareillages ont été comparés sur différents produits agro-alimentaires : les

huiles alimentaires étudiées par l'institut Leatherhead Food RA (UK) (ADECHY, 1998 & SHIERS et

ADECHY, 1998) ou le lait par TetraPak (Se) (DE LA PINSONNAIS, 1998).

IE> La rancidité des huiles a été étudiée grâce à 4 appareillages, dont les conditions expérimentales

ont été optimisées : l'A32S (Aromascan), contenant 32 PC, les FOX 3000 et 4000 (Alphamos)

contenant respectivement 12 et 18 MOS et le NST 3220 (Nordic Sensors) (SHIERS et ADECHY,

1998). D'autres mesures ont été effectuées avec les appareillages BH 114 (Blood Hound), e-Nose

5000 (Neotronics) et MOSES II (Lennartz) : les échantillons codés ont été envoyés aux constructeurs,

qui ont réalisé les mesures sans optimisation préalable ni répétitions dans le temps. Préalablement, les

taux de peroxyde et d'anisidine ont été mesurés afin d'estimer la rancidité des huiles qui ont ensuite

été congelées.

Cette étude a permis d'établir un classement dans les résultats des appareillages : TA32S n'a pas été

capable de discrimination, malgré l'absence d'eau dans les échantillons, l'espace de tête injecté

n'étant pas suffisant ; l'appareillage NST est capable de discriminer les huiles rances des fraîches,

mais peut être amélioré en réduisant le volume des flacons contenant l'espace de tête, afin de le

concentrer (SHIERS et ADECHY, 1998). Les FOX ont pu distinguer les huiles fraîches des huiles

rances (teneur en peroxyde > 10 mEq/kg) ; ils ont aussi été capables de discriminer plusieurs classes

de rancidité à court-terme, mais ils manquent de reproductibilité à 1 semaine ou 1 mois d'intervalle.

Aucun des systèmes n'a été capable de prédire la durée de conservation de l'huile (ADECHY, 1998).

Sans phase d'optimisation, le BH 114 a pu discriminer les huiles rances des fraîches et le MOSES II a

pu distinguer plusieurs classes de rancidité, mais aucune répétition de mesure n'a été faite à court ou

long terme (ADECHY, 1998).
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E> L'étude des arômes de « lait bouilli » a permis de comparer les appareillages A32S (Aromascan)

et NST (Nordic Sensors) (DE LA PINSONNAIS, 1998). Les échantillons sont composés d'un lait de

référence contenant 0 à 100% du même lait bouilli, dont le taux de matière grasse est constant (0.5%);

le seuil de différence du panel sensoriel est de 30% de lait bouilli. L'A32S n'a détecté aucune

différence entre le lait bouilli (à 100%) et le lait de référence, probablement à cause du fort taux

d'humidité de l'espace de tête ; les capteurs d'arômes NST ont été capables de distinguer du lait

référence les échantillons contenant 10% de lait bouilli. Mais, la quantification du taux de lait bouilli

a été impossible à cause de la dérive des capteurs, qui ne permet pas d'établir une gradation entre les

pourcentages successifs de lait bouilli.

II.2.4.3. Conclusion

II apparaît dans ces deux études que les polymères conducteurs (Aromascan & Bloodhound) semblent

être moins performants que les autres technologies, d'une part à cause de leur sensibilité à l'humidité

(la plupart des produits agro-alimentaires étant composés majoritairement d'eau, comme dans

l'application sur le lait bouilli) et d'autre part à cause de leur manque de sensibilité (malgré l'absence

d'eau dans les huiles, volume d'espace de tête injecté est trop faible). Ceci est confirmé grâce au FOX

5000 (Alphamos), contenant 12 MOS, 6 CP et 6 QCM : dans la majorité des applications, les signaux

provenant des capteurs polymères ne sont pas discriminants, alors que la classification est possible

grâce aux MOS (ALPHAMOS, 1997).

Les MOS semblent être plus sensibles aux arômes et moins sensibles à l'eau, cependant, leur

problème majeur réside dans la forte dérive à court et long terme (ADECHY, 1998 & LUCAS, 1997).

La combinaison des technologies telles que les MOS et QCM (FOX5000 ou MOSES H) ou les MOS

et MOSFET (NST) semble être la solution d'avenir, exploitant les caractéristiques complémentaires

des 2 technologies, bénéficiant par exemple de la sensibilité des MOS et de la sélectivité des QCM

(STOLL etMLTROVICS, 1998).

H.2.5. Différentes applications

Les applications des capteurs d'arômes concernent des mesures en laboratoire ainsi que quelques

applications en contrôle des procédés.

Tableau 2 : applications des capteurs d'arômes

TYPE DE DISCRIMINATION

DETECTION

DE

DEFAUTS

PRODUITS

Moisissure des céréales

Moisissure des bouchons de liège

Arômes présents dans le sucre

Rancidité des huiles

Défauts dans les bières

REFERENCES

(BORJESSON et al., 1996)

(ROCHA et al., 1998)

(ROBILLAKD, 1998)

(ADECHY, 1998)

(GARDNER, et al, 1994)
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Etat de l'art

DETECTION

DE

DEFAUTS

CLASSIFICATION

PROCEDES

CONTROLE

ENVIRONNEMENTAL

CONTROLE

MEDICAL

Mauvaises odeurs dans les boites de

médicaments

Produits carnés

Défauts des oranges

Types d'arbres

Millésimes de vins

Terroirs de vins

Variétés de carottes

Qualité du papier

Contrôle de la maturité et tri des fruits

Fraîcheur du poisson

Qualité du fromage

Qualité du jus de fruit

Appétence de chats pour des nourritures

animales

Contrôle de bio-procédés

Lait brûlé

Lait bouilli

Fermentation des saucisses

Détection et identification de souches

bactériennes

Détection de pollen

Analyse des odeurs de fumier

Acétone, isopropanoL etc.

Etat de santé des troupeaux de vaches

Détection du diabète

(SCHIFFMAN et aï., 1996)

(BEKDAGUE et TALOU, 1993)

(BOURROUNET et al, 1995)

( VERNAT-ROSSI, 1998)

(NAKAMOTO et al, 1993)

(ZÙRCHER etKUCERA, 1997)

(DI NATALE et al, 1995b)

(DI NATALE et al, 1996)

(BRODA et al, 1998)

(HOLMBERG et al, 1995)

(DI NATALE et al, 1998)

(BENADY et al, 1995)

(SIMON étal, 1996)

(ETIENNE et al, 1997)

(OLAFSDOTTIR et al, 1997)

(SMELTet al.,1997)

(MWRetal.,1997)

(JOU et HARPER, 1998)

(KONDOH et SHIOKAWA, 1994)

(NICOLAS et al, 1997)

(NAMDEV et al, 1998)

(DI NATALE, et al, 1998)

(DE LA PINSONNAIS, 1998)

(ELKOV et al, 1998)

(GARDNER et al, 1998)

(GIBSONetal,1997)

(HOLMBERG et al, 1998)

(KALMAN et al.,1997)

(MISSELBROOK et al, 1997)

(PERSAUD étal, 1996)

(KELLER et al, 1994)

(ELLIOTMARTIN et al, 1997)

(PING et al.,1997)
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II.2.6. Conclusion

Lors de la revue bibliographique des diverses technologies d'éléments sensibles et d'appareillages

disponibles, différentes problématiques sont apparues :

O Quel(s) appareillage(s) et quelle(s) technologie(s) d'éléments sensibles sont les plus performants ?

Les indications issues des différentes caractéristiques métrologiques ainsi que de la comparaison

d'appareillages mettent en avant les capteurs MOS, QMB et MOSFET. Le choix a priori des capteurs

semble impossible, car leurs caractéristiques sont très floues. Néanmoins, les connaissances actuelles

permettent d'affirmer que : les capteurs MOS sont extrêmement sensibles à l'alcool, donc ne sont pas

appropriés à la mesure des boissons alcoolisées ; les capteurs polymères sont très sensibles à l'eau,

donc ils discriminent difficilement des produits contenant majoritairement de l'eau ; les QCM sont

particulièrement sensibles aux molécules volatiles lourdes.

Nous avons donc choisi d'employer un appareillage commercial simple, ouvert et flexible, doté de

capteurs MOS : le LCA1000, prototype commercialisé par la société MIDIVALEUR. Il sera

fortement modifié afin d'améliorer le contrôle des conditions expérimentales, l'acquisition et le

traitement des données (Cf. chapitre III).

© Comment choisir les capteurs (et/ou l'appareillage) en fonction de l'application ? Parmi les

capteurs MOS, de nombreux transducteurs sont disponibles. Des méthodes de sélection des éléments

sensibles seront proposées et appliquées dans la suite de nos travaux (Cf. chapitre III).

La revue bibliographique a montré les limitations des éléments sensibles, du point de vue de leur seuil

de détection, sensibilité, sélectivité et dérive. Les capteurs d'arômes sont loin d'atteindre les

performances du nez humain ; il est donc essentiel d'améliorer les caractéristiques des capteurs, afin

de pouvoir faire progresser les mesures aromatiques, notamment au niveau des seuils de détection et

de la dérive à court terme.

La dérive à court et long terme semble aléatoire et particulièrement difficile à corriger

(HOLMBERG et al, 1996, 1997 & BAZZO et al, 1998). Durant ces travaux de recherche, nous ne

traiterons pas ce point particulier, mais nous nous donnerons les moyens de l'étudier ultérieurement

grâce à la mesure quotidienne de solutions de référence durant nos analyses.
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II.3. MISE EN ŒUVRE DES CAPTEURS D'ARÔMES

Ce chapitre propose une revue bibliographique des différentes méthodes et conditions de mesures

inhérentes aux capteurs d'arômes.

Les conditions expérimentales influent fortement sur la réussite de la discrimination ; elles sont

détaillées dans la première partie. En outre, la formation de l'espace de tête ainsi que sa mise au

contact des capteurs sont déterminantes dans la discrimination d'échantillons faiblement concentrés

ou peu différents (pII-24) ; une partie spécifique (pII-26) est consacrée à la mesure des échantillons

alcoolisés, qui nécessitent des précautions supplémentaires.

II.3.1. Conditions expérimentales

Les conditions expérimentales influencent considérablement la qualité de la mesure des capteurs

d'arômes, et donc leur capacité à discriminer les divers produits agro-alimentaires. La température et

l'hygrométrie sont les facteurs les plus influents sur la mesure des capteurs d'arômes.

La température des capteurs MOS et de leur environnement (cellule de mesure) doit être précisément

contrôlée. En effet, leur conductivité évolue de façon non linéaire en fonction de leur température de

surface (Cf. Figure 4) (FIGARO ENGINEERING, 1990 & FIS INTELLIGENT SENSORS, 1994

& MIELLE, 1998).

Conductivité relative d'un capteur en oxyde métallique se mi-conducteur

4 -

Méthane

1 -

0 -i nnm • ' " " 'nu n H ui|im n ii mini min
0 50 100 150 200 250 300 350

Température en °C

H n ni|ii i» i

400 450 500 550

Figure 4 : influence de la température sur la sélectivité d'un capteur MOS (MIELLE, 1998)

H-22

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Etat de l'art

De plus, diverses caractéristiques métrologiques, telles que la sensibilité et la résolution, varient

fortement en fonction de la température (DI NATALE et al, 1995c). En particulier, leur sensibilité

est influencée de manière différente selon le composé volatil analysé : par exemple, la sensibilité de

capteurs MOSFET à l'éthanol est beaucoup plus affectée par un changement de température que celle

à l'hydrogène (ELKÔVet al, 1997b).

La température de surface des capteurs est très sensible aux conditions régnant dans la cellule de

mesure, telles que la température ou le débit du gaz vecteur : un accroissement du débit de

300ml.min"1 induit une baisse de la température d'un capteur MOS de 20°C (MIELLE, 1996). C'est

pourquoi il est nécessaire de réguler la température de surface des capteurs MOS ; ceci peut être

effectué en maintenant toutes les conditions expérimentales stables dans l'environnement des

capteurs, ou en régulant la température intrinsèque des capteurs, grâce au contrôle de leur résistance

chauffante (JONDA étal, 1996 & MIELLE, 1996).

L'hygrométrie influence aussi considérablement la réponse des capteurs d'arômes MOS. Plus

l'humidité relative dans l'environnement du capteur est élevée, plus sa conductivité augmente. Mais,

l'impact d'une variation d'hygrométrie dépend des composés volatils ainsi que du niveau d'humidité

relative (VLACHOS et al, 1995) : la sensibilité des MOS à certains composés, comme les alcanes,

diminue avec l'hygrométrie, alors que la sensibilité à l'éthanol ou au CO reste inchangée.

L'hygrométrie conditionne totalement l'image aromatique d'un composé volatil perçue par les

capteurs : (ROMAIN et al, 1997) ont montré qu'un réseau de neurones est incapable de reconnaître

un arôme, s'il a été entraîné avec les mesures de cet arôme effectuées à un taux d'humidité différent.

La forte présence d'eau dans les échantillons peut être un obstacle à la discrimination, si les capteurs

sont extrêmement sensibles à l'eau, tels que les polymères conducteurs. (HOBBS et al, 1995) ont

constaté que les déjections brutes (humides) de porcs et de poulets sont moins bien discernées que les

mêmes échantillons purgés à l'air sec. Du fait de leurs différentes teneurs en eau, les produits agro-

alimentaires conduisent à des espaces de tête d'une hygrométrie très hétérogène, induisant une forte

variabilité intraclasse qui perturbe fortement la discrimination (NICOLAS, 1997,1998).

D'autres paramètres expérimentaux causent des dysfonctionnements des capteurs d'arômes, tels que

les volumes morts dans les tuyauteries et la cellule de mesure (MIELLE, 1998), la condensation des

arômes dans des parties froides (SMELT, 1998) ou la durée insuffisante entre 2 injections induisant

un fort « effet mémoire » (ROBILLARD, 1998). (ELKÛV, et al, 1997b) ont conçu une cellule de

mesure originale contenant des capteurs MOSFET : les capteurs sont placés en ligne et l'action

catalytique à la surface de chacun d'eux change la composition du gaz, ce qui permet d'accroître leur

distinction.
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Mais, la qualité des mesures peut également être altérée par l'échantillon aromatique, dont la

génération et le transfert vers la cellule de mesure sont extrêmement délicats.

IL3.2. Génération et transfert de l'échantillon

Dans un premier temps, le cas général des produits agro-alimentaires sera traité, à l'exclusion des

boissons alcoolisées. Celles-ci seront analysées séparément (Cf. pII-26).

II.3.2.1. Echantillons non alcoolisés

Lors de la génération de l'espace de tête, il est extrêmement important de contrôler rigoureusement les

paramètres expérimentaux que sont la température, l'hygrométrie, la durée d'équilibre de

l'échantillon, la pression, etc. Il en de même pour le transfert de l'échantillon dont la température, le

volume, la vitesse et la pression doivent être constants.

Les températures de génération de l'espace de tête sont très diverses, variant de la température

ambiante jusqu'à 80-85°C (ETIENNE, et al, 1997 & NICOLAS, et al, 1997) afin d'exacerber les

arômes sans les altérer. La température de l'espace de tête doit être inférieure à celle de l'appareillage

(tuyauteries et cellule de mesure) afin d'éviter la condensation des molécules volatiles dans l'eau

contenue dans le gaz (SMELT, 1998).

Les durées d'équilibre sont aussi très différentes (de quelques minutes à quelques heures ; par

exemple, 6h pour estimer la qualité olfactive du papier (HOLMBERG, et al, 1995)), dépendant de

l'inertie thermique de l'échantillon, de la volatilité des arômes et du volume du flacon contenant

l'échantillon ; par exemple, il peut être nécessaire d'attendre 12 heures pour atteindre l'équilibre

thermique au sein d'un melon (BENADY, et al, 1995).

(MARQUIS, 1997) s'est intéressée aux différents modes de génération et de transfert de

l'échantillon gazeux disponibles dans les divers appareillages commerciaux.

L'espace de tête peut être généré de façon statique, c'est-à-dire que l'échantillon liquide ou solide est

enfermé dans un flacon hermétique dans lequel les composés volatils se dégagent, en tendant vers

leur concentration d'équilibre liquide/gaz ou solide/gaz. La concentration d'une molécule volatile

dans l'espace de tête dépend de sa nature (volatilité, coefficient de partage...) et de la matrice agro-

alimentaire, mais aussi des conditions expérimentales, telles que la température, la durée d'équilibre,

l'agitation ou la pression.
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Cet espace de tête statique peut être généré dans la cellule de mesure contenant les capteurs

(BENADY, et al, 1995) ou dans un flacon indépendant, une partie de l'espace de tête étant ensuite

prélevée et injectée dans la cellule de mesure.

L'avantage de la première méthode (génération de l'espace de tête dans la cellule de mesure) est de

pouvoir suivre la cinétique de formation de l'espace de tête, mais elle provoque une pollution

importante des capteurs, nécessitant des cycles de nettoyage très longs ; de plus, lors de la mise en

place de l'échantillon liquide ou solide dans la cellule de mesure, il est extrêmement difficile de

contrôler la qualité de la phase gazeuse emprisonnée.

La seconde méthode (génération de l'espace de tête dans un flacon indépendant) est plus couramment

utilisée, quel que soit le type de d'élément sensible employé : capteurs MOS (PICQUE et al, 1997),

MOSFET (BORJESSON, et al, 1996) ou QCM (DI NATALE, et al, 1997b). Une fraction

d'espace de tête peut être injectée grâce à une seringue dans la cellule de mesure, en présence ou non

d'un flux de gaz vecteur (30 à 300 ml.min"1). Cependant, les proportions entre le volume de

l'échantillon et celui de la cellule de mesure ainsi que le volume de gaz vecteur ajouté peut entraîner

un taux de dilution élevée ; en outre, ce type d'injection est parfois manuel, ce qui peut induire un

manque de répétabilité.

Le transfert de l'espace de tête peut aussi être effectué via une boucle d'échantillonnage («sample

loop »), souvent employée pour les capteurs les moins sensibles, tels que les PC et les QCM dans les

Fox 5000 (ALPHAMOS), Moses (LENNARTZ) et AromaScanner (AROMASCAN). Pour réduire la

dilution, l'espace de tête peut être aspiré à partir d'une poche souple (AROMASCAN). Cependant,

l'utilisation de poches à usage unique est très onéreux et le volume de la poche ou de la boucle

d'échantillonnage doit être suffisant par rapport à celui de la cellule de mesure ; de plus, la boucle

d'échantillonnage est souvent couplée à une méthode de pressurisation du flacon contenant

l'échantillon, ce qui ne favorise pas le passage en phase gazeuse des composés volatils.

L'espace de tête peut être généré de façon dynamique, c'est-à-dire par barbotage du gaz vecteur dans

les échantillons liquides ou par balayage en surface d'échantillons visqueux ou solides, l'échantillon

gazeux passant directement dans la cellule de mesure (EMA et al, 1989). L'équilibre des phases

n'étant pas atteint, la concentration instantanée des molécules volatiles dans le gaz vecteur est plus

faible que dans un espace de tête statique (NAKAMOTO et al, 1991), mais cette méthode évite la

dilution subie par un espace de tête statique injecté en présence d'un flux de gaz vecteur. Ce transfert

d'échantillon peut être précédé par une phase de génération statique, afin d'augmenter la

concentration initiale des arômes (HOLMBERG, étal, 1995).
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II.3.2.2. Echantillons alcoolisés

La discrimination de boissons alcoolisées est particulière en raison de la présence d'un composé

majoritaire, Féthanol, qui masque le signal des autres molécules volatiles (leur concentration allant du

mg.l'1 au ng.l"1). L'éthanol est une molécule très concentrée dans les boissons alcoolisées, d'une

centaine de g.l'1 dans un vin jusqu'à 300-400g.r' dans un whisky ; elle est en outre extrêmement

volatile et oxydable, ce qui la rend très réactive, quelle que soit la technologie de capteurs d'arômes

employée.

L'éthanol peut induire des différences prépondérantes dans la composition d'un espace de tête qui ne

sont pas liées à la qualité aromatique des échantillons analysés. Ce type d'artefact, dû à la présence

d'un composé extrêmement majoritaire, peut être occasionné de façon similaire par la présence d'eau

ou de lipides : la forte hétérogénéité intraclasse introduite par différentes activités de l'eau altère

fortement la discrimination basée sur des polymères conducteurs (NICOLAS, 1998 & NICOLAS, et

al, 1997) ; de même, le contrôle du taux de lipides (avec lesquels les arômes se combinent) est

important pour certains produits agro-alimentaires, tels que le lait (DE LA PINSONNAIS, 1998).

L'objectif des mesures par capteurs d'arômes est généralement la discrimination d'échantillons

alcoolisés, sans connaître les molécules volatiles qui provoquent le signal global des éléments

sensibles. Ainsi, la distinction entre boissons alcoolisées peut simplement être due à d'infimes écarts

de la concentration en éthanol, si celle-ci n'est pas mesurée précisément ; en effet, une variation de 10

millionièmes de la concentration en éthanol (105), correspond à un écart de lmg.l'1, ce qui équivaut à

la concentration des molécules aromatiques les plus concentrées ! (ROBILLARD, 1998) a montré

que la discrimination de moûts de raisin en début de fermentation, contenant en moyenne O.Smg.l"1

d'éthanol, est essentiellement basée sur la teneur en alcool.

Certains auteurs ont même utilisé ces capteurs pour la mesure de l'éthanol, dans des gammes de 100-

lOOOmg.l1 (AUSTIN et RUSSELL, 1996 & MAEKAWA et al, 1992 & ZIMMERMANN et

LECLERCQ, 1995).

Nous avons abordé le problème en faisant une bibliographie des travaux concernant la mesure de

boissons alcoolisées par capteurs d'arômes ainsi que les diverses techniques permettant de surmonter

ce verrou technologique (PRIVAT et al, 1998).

IE> Les premières études de discrimination de boissons alcoolisées par capteurs d'arômes ne se sont

pas préoccupés de la présence d'éthanol.

De nombreux travaux ont été effectuées par les équipes de recherches de Warwick (GB) sur la

discrimination de bières (CORCORAN, 1993 & PEARCE et al, 1993 & SHURMER et

GARDNER, 1992), sans mesurer les teneurs en éthanol. Les derniers travaux montrent une prise en
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compte progressive de l'importance de l'alcool, puisque (GARDNER, et al, 1994) ont développé un

système d'injection automatique pour la détection de traces de diacétyle (de l'ordre d'un mg.l'1) dans des

solutions éthanolées modèles à 4% v:v.

(ALEXANDER et al, 1998) propose même un système portable pour le contrôle de procédé dans les

brasseries, basé sur 6 MOS et un réseau de neurones, sans jamais aborder le problème de l'alcool.

De même, l'équipe de l'université de Roma Tor Vergata (I) s'est intéressée à la classification de vins

de différents terroirs (DI NATALE et al, 1996) ou millésimes (DI NATALE et al, 1995b). Les

résultats sont critiquables car certains vins ont vieilli en fûts de chêne ayant contenu au préalable du

cognac et sont alors correctement distingués des autres millésimes (DI NATALE, et al, 1995b). De

plus, les vapeurs analysées sont des dilutions de 2 et 6% v:v de l'espace de tête initial ; ainsi, une

molécule volatile concentrée à lmg.l'1 est alors présente aux concentrations de 20 à ôOug.l*1 au

contact des capteurs d'arômes, ce qui est largement en dessous du seuil de perception des capteurs

QCM!

De la même manière, (NANTO, et al, 1993) discriminent correctement un vin rosé, un vin blanc, un

vin rouge, un brandy et un whisky à l'aide de capteurs QCM combinés à un réseau de neurones, puis

avec un seul capteur QCM (NANTO et al, 1995). En employant un seul capteur, il est clair que la

distinction entre les échantillons est effectuée sur « l'intensité aromatique », principalement due au

composé majoritaire présent dans des concentrations très différentes : l'éthanol.

IH> Néanmoins, certains auteurs ont cherché à intégrer la teneur en alcool dans la mesure des

arômes, ou à diminuer la teneur en alcool des échantillons.

(NAKAMOTO, et al, 1991) distinguent 5 whiskies à l'aide de 8 QCM ; afin d'accroître les infimes

différences dues aux molécules volatiles, le signal ' d'un des échantillons alcoolisés est pris comme

référence et soustrait aux autres. Mais, cette méthode revient à soustraire un biais constant qui n'est

pas en relation avec la teneur en alcool de chaque échantillon.

(EMA, et al, 1989) utilisent 6 capteurs QCM et un réseau de neurones pour identifier 11 types de

liqueurs. Travaillant avec des whiskies, un brandy, une liqueur et un vin, ils montrent justement que

le système peut être utilisé pour mesurer des teneurs en alcool. Pour identifier la typicité, et non la

teneur en alcool, à chaque mesure est soustraite la valeur obtenue sur un témoin (solution pure de

même concentration en éthanol). Le taux de reconnaissance des 11 produits est alors accru de 67 à

81%. De façon similaire, (SLATER étal, 1993) discriminent 28 échantillons de deux brandy, un gin

et une liqueur à partir d'un capteur en polymère conducteur grâce à une ACP. Ils observent que la

meilleure discrimination est obtenue lorsque l'on soustrait du signal celui de la vapeur d'éthanol de

même concentration.
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Cette méthode peut être appliquée à condition de connaître la teneur exacte en alcool des produits à

analyser : (ROBILLARD, 1997) montre que la standardisation à un degré alcoolique commun (par

exemple 12.1% v:v) génère une dispersion dans les échantillons, de l'ordre de +/-0.1% v:v (soit

lOOOg.1'1), qui perturbe la discrimination aromatique par capteurs d'arômes ; ainsi, les différences

mesurées ne sont pas celles perçues par le panel sensoriel.

De plus, il est nécessaire que les capteurs ne soient pas saturés par de telles concentrations en

éthanol ; ceci est plus facile à réaliser avec les capteurs QCM ou CP qui sont beaucoup moins

sensibles que les capteurs SnO2.

[E> D'autres auteurs ont cherché à diminuer la concentration en éthanol.

(AISHIMA, 1991) propose d'éliminer l'effet de l'alcool en incluant une étape de concentration

aromatique et d'élimination de l'éthanol par des pièges de composés hydrophobes en polymères

poreux. Avec 6 capteurs MOS et une classification hiérarchique ascendante, il discrimine 11 liqueurs.

Toutefois, il ne vérifie pas le taux d'éthanol restant en sortie du concentrateur d'espace de tête.

Une autre méthode permet d'abaisser le taux en éthanol de l'espace de tête : quelques gouttes du

liquide alcoolisé sont déposées sur une languette en papier, de laquelle une partie de l'éthanol

s'évapore, avant l'introduction de la languette dans un flacon. Une bonne discrimination de menthol

dissous dans 20% v:v d'éthanol a été obtenue, bien qu'une grande partie des molécules volatiles

s'évaporent simultanément à l'éthanol (ROBIE, 1997). Cette méthode ne s'applique que si la

concentration en composés aromatiques est élevée par rapport à celle de l'éthanol, comme par

exemple dans les parfums. De plus, il est préférable que la volatilité des arômes étudiés soit inférieure

à celle de l'éthanol.

IE> Pour les systèmes actuels, l'influence de l'alcool est encore rédhibitoire.

En collaboration avec la société ALPHAMOS, nous avons mené une étude préliminaire pour

caractériser l'influence de l'alcool sur la discrimination des arômes, grâce à l'étude de solutions

hydro-alcooliques modèles et de vins, contenant des ajouts dosés de molécules responsables du goût

de piqué du vin (acide acétique à 1 g.l'1 ou acétate d'éthyle à 300 mg.l"1). Les mesures ont été réalisées

grâce au FOX 4000, contenant 18 capteurs MOS et au FOX 5000, composé de 12 capteurs MOS, 6

PC et 6 QCM (LUCAS, 1997).

Le premier problème identifié est le manque de reproductibilité des mesures au cours du temps : quel

que soit l'appareillage employé, la dérive au cours d'une journée induit plus de variabilité que la

différence intergroupe des répétitions de mesures de solutions modèles contenant 10, 11 et 12% v:v

d'éthanol.

La discrimination d'une solution de référence à 12% v:v d'éthanol de la même solution contenant de

l'acide acétique à 1 g.l'1 ou acétate d'éthyle à 300 mg.l'1 est impossible grâce à l'ensemble des capteurs

du FOX 5000 ; néanmoins, après sélection de trois capteurs appartenant à chacune des technologies,
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la discrimination entre la solution de référence et celle contaminée par l'acétate d'éthyle est possible,

grâce à une ACP. En effet, cette molécule possède une volatilité supérieure à l'acide acétique (environ

mille fois) et également une plus grande réactivité vis à vis des capteurs.

L'étude de la discrimination d'un vin de référence et du même vin contenant les contaminants fournit

des résultats variables selon les technologies employées : la discrimination basée sur le FOX 5000 est

impossible ; cependant, le FOX 4000 distingue le vin contaminé par l'acétate d'éthyle du vin de

référence.

Ce résultat rejoint les études menées sur les vins par le laboratoire de recherche de Moët & Chandon :

(ROBILLARD, 1997) a montré qu'il est impossible de discriminer un vin de référence et ce même

vin contenant des ajouts dosés de lOOmg.l"1 de lactate d'éthyle ou d'acide acétique avec un FOX 3000

contenant 12 MOS. Afin d'exacerber les arômes en phase volatile, des sels de sodium ont été

introduits dans les vins, mais la baisse de la répétabilité induite par ce procédé annihile tout gain de

concentration.

La présence d'alcool constitue un verrou technologique dans la discrimination aromatique des

boissons alcoolisées. Les solutions peuvent être issues de l'amélioration des capteurs ou de

traitements préalables de l'échantillon.

La première approche, encore peu explorée aujourd'hui, consiste à développer de nouveaux capteurs

(Cf. pli-13) plus sensibles et sélectifs vis à vis de molécules volatiles composant les espaces de tête

de produits agro-alimentaires. (VLACHOS et al, 1996b) proposent d'employer l'effet de courants

de « Seebeck » entre 2 capteurs MOS, proportionnels à l'adsorption différentielle des molécules

volatiles à la surface de 2 capteurs catalytiques afin d'améliorer leur sélectivité. De même,

(PIJOLAT et al, 1997) ont cherché à diminuer la sensibilité des capteurs MOS à l'alcool.

La seconde approche, relevant du domaine du génie des procédés, consiste à modifier l'échantillon

mis au contact des capteurs. Cette modification peut aussi bien avoir lieu au niveau de l'échantillon

liquide ou gazeux. Celle-ci a été ébauchée par (AISHIMA, 1991a).

II.3.3. Conclusion

Les différentes possibilités de mise en œuvre des capteurs d'arômes ont été explorées, faisant

apparaître divers points délicats de la mesure aromatique :

O De nombreuses conditions expérimentales influent largement sur la mesure des éléments sensibles,

quelle que soit leur technologie. Comment choisir les conditions expérimentales optimales, de la

génération de l'espace de tête à la mesure ?
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Dans le chapitre III, nous mettrons en œuvre un plan d'expériences, permettant de quantifier

l'influence de 3 facteurs expérimentaux sur la qualité des mesures. La méthode exposée pourra être

appliquée à tout appareillage et toute discrimination aromatique.

0 La distinction des boissons alcoolisées semble être essentiellement basée sur la teneur alcoolique.

Peut-on réellement discriminer les arômes de boissons alcoolisées, et non pas l'intensité

alcoolique ?

Il semble que la discrimination aromatique d'échantillons alcoolisés nécessite un traitement préalable,

visant à diminuer le taux d'éthanol et à concentrer les autres molécules volatiles. La classification des

boissons alcoolisées par capteurs d'arômes ne sera donc pas traitée dans nos exemple d'application.

L'étude de la typicité des vins sera alors réalisée sur les moûts de raisins exempts d'alcool.

En parallèle aux travaux de thèse, les conclusions de cette synthèse bibliographique ont servi de base

au montage d'un projet multidisciplinaire visant à éliminer l'alcool dans l'espace de tête.

Ces travaux de recherches, financés par la DRAF2, PACTIA, TRIAL et la DGAL, sont menés en

collaboration avec des industriels (les Chais Beaucairois S.A., ALPHAMOS), des centres techniques

(Institut Technique de la Vigne et du Vin (ITV) de Gaillac, Pech Rouge et Nîmes) et des centres de

recherches (CEMAGREF (GIQUAL), INRA-IPV3, ENSC.M (LMPM4), UMII (LGBSA5)).

Les différentes techniques de désalcoolisation ont été recensées par (PRIVAT, et al, 1998) et sont

actuellement mises en œuvre et optimisées par des équipes de l'université de Montpellier et de l'IPV.

Les procédés thermiques ont été éliminés, car la plupart des molécules volatiles disparaissent en

même temps que l'alcool (ESCUDIER, 1990). Les méthodes d'extraction liquide / liquide ont été

testées avec succès (PRIVAT, 1997), parvenant à diviser par 4 la teneur en éthanol d'un vin modèle à

12% v:v. Les techniques membranaires de concentration par piégeage/relargage (purge & trap) ainsi

que de pervaporation (BALDET, 1999) sont actuellement étudiées et leurs résultats seront publiés fin

1999.

1 DRAF : Direction Régionale de l'Agriculture et de la Forêt - Filière viti-vinicole ; ACTIA : Association de Coordination
Technique pour l'Industrie Agro-alimentaire ;TRIAL : Transfert Innovation Agro-alimentaire ; DGAL : Direction Générale de
l'Alimentation.
3 Institut de Production de la Vigne de Montpellier et Pech Rouge (11)
4 Laboratoire des Matériaux et Procédés Membranaires (Montpellier)
5 Université Montpellier II - Laboratoire de Génie Biologique et Sciences des Aliments
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II.4. TRAITEMENT DES DONNÉES
DES SYSTEMES MULTI-CAPTEURS

Ce chapitre est consacré à divers aspects du traitement des données de systèmes multi-capteurs, tout

en analysant spécifiquement les problématiques inhérentes aux capteurs d'arômes.

Dans un premier temps, les diverses méthodes d'acquisition et de prétraitement des données issues

des capteurs d'arômes sont détaillées. Dans un second paragraphe (pII-35), les méthodes de

reconnaissance des formes, employées pour les classifications à partir des mesures de capteurs

d'arômes sont exposées. La troisième partie présente les rares travaux portant sur la sélection des

capteurs d'arômes (pII-39) et détaille les diverses techniques de sélection de variables applicables à la

sélection de capteurs (pII-40). Enfin, la quatrième partie introduit le concept de fusion multi-capteur,

en développant plus particulièrement 2 méthodes de fusion, l'une destinée à la fusion de courbes (pll-

45), l'autre à la fusion de classifications grâce à la théorie Bayésienne (pII-46).

II.4.1. Acquisition et prétraitement des données

Le signal de chaque élément sensible est une courbe constituée par l'acquisition de son changement

de résistance (ou de fréquence s'il s'agit de QCM) lors de l'adsorption réversible des molécules

volatiles à sa surface. Cette courbe comporte une partie transitoire lors de l'adsorption des composés,

pendant laquelle la résistance chute, donc la tension acquise augmente (Cf. Annexe 2).

Elle est généralement suivie d'une partie statique, d'équilibre entre l'adsorption et la désorption ; le

temps de réponse dépend du mode d'injection de l'échantillon (Cf. Figure 5). Enfin, lors de

l'injection du gaz vecteur qui nettoie la cellule de mesure et la surface des capteurs, la phase de

désorption montre le retour de la tension vers l'état initial, appelée ligne de base.

Dans la plupart des travaux, seul le maximum d'adsorption est extrait du signal, correspondant à

l'intensité aromatique perçue par l'élément sensible durant la phase stationnaire. Divers

prétraitements peuvent être effectués sur le maximum d'adsorption, prenant en compte la ligne de

base, avant d'introduire ce paramètre dans un système de classification (GARDNER et BARTLETT,

1994a). L'un des prétraitements les plus efficaces est la « différence fractionnaire » (fractional

différence) : Y=(V ^ - V Ugne de base )/V Ugne de base.
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Désorption
réponse dynamique

réponse statique

Retour à la ligne de base

0 100 200 300
Temps de réponse correspondant à

90% de l'amplitude maximum

400 S00 600

Temps (secondes)
700 800 900

Figure 5 : courbes d'adsorption/désorption avec injection en mode statique et dynamique

Néanmoins, de rares articles exploitent non seulement la réponse stationnaire (maximum de la

courbe), mais aussi la réponse transitoire pour la discrimination des arômes. Les trois stratégies

développées dans la littérature sont les suivantes :

O Une première approche consiste à échantillonner le signal.

(YEA, 1994) a introduit dans un réseau de neurones la résistance de capteurs MOS acquise toutes les

secondes. De la même manière, (NANTO, et al, 1995) ont extrait la fréquence de résonance de

capteurs QCM toutes les minutes, divisée par la fréquence de vibration maximale.

Cette méthode présente l'avantage de prendre en considération l'intégralité de la courbe ; cependant,

en raison du grand nombre de variables extraites (points échantillonnés), le nombre d'échantillons

mesurés doit être extrêmement conséquent, afin de pouvoir bâtir des modèles statistiquement valides.

De plus, ce type d'acquisition ne prend pas réellement en compte la forme de la courbe (pente, point

d'inflexion, etc.) et les acquisitions successives sont extrêmement corrélées.

Cette méthode est améliorée par (NICOLAS et al., 1998a), qui sélectionnent les parties

discriminantes de la courbe de réponse de polymères conducteurs, grâce à une analyse de variance en

chaque point de la courbe. Les zones les plus intéressantes se situent en fin d'adsorption. Cette

démarche, applicable à tout signal, permet de réduire le nombre d'échantillons mesurés, mais ne

prend pas en compte la redondance des informations prélevées.
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& Une seconde méthode consiste à modéliser la courbe d'adsorption et à introduire les

coefficients du modèle dans le système de classification.

Les fonctions utilisées sont non linéaires, telles que la sigmoïde de Gompertz6 employée par

(VERNAT-ROSSI et al, 1996), la fonction de Weibull7 utilisée par (PICQUE, et al, 1997), un

modèle exponentiel plus simple8 appliqué par (ELKÔV et al, 1997a), ou encore un modèle

polynomial de degré 3 (ELKÔV, étal, 1997a).

Les résultats de classification employant les coefficients du modèle sont meilleurs que ceux utilisant

uniquement la réponse stationnaire ; en effet, les coefficients modélisant la partie transitoire du signal

sont beaucoup moins influencés par les conditions expérimentales que le maximum du signal

(VERNAT-ROSSI, étal, 1996).

Cette méthode est très intéressante car elle permet d'extraire un nombre réduit de paramètres qui

caractérisent totalement la courbe d'adsorption.

Cependant, elle comporte des inconvénients : le choix du modèle n'est pas évident a priori puisque

chacun des travaux cités ci-dessus a appliqué une équation de modélisation différente. (ELKÔV, et

al, 1997a) ont montré que les modèles polynomiaux étaient plus adaptés à la modélisation de courbes

de MOSFET que les modèles exponentiels, alors que ces modèles ont été choisis par (PICQUE, et

al, 1997 & VERNAT-ROSSI, et al, 1996 ) pour la modélisation de courbes de capteurs MOS.

En outre, la précision du point de départ de l'acquisition par rapport à l'injection est cruciale,

introduisant du bruit dans le modèle, particulièrement en début d'adsorption (ELKÔV, et al, 1997a

& VERNAT-ROSSI, étal, 1996).

Q Une troisième approche consiste à prendre en considération la forme des courbes au travers

de divers paramètres extraits.

Cette démarche a été abordée par (NANTO, et al, 1993), qui ont extrait 4 paramètres de la courbe

de fréquence de vibration de QMB : la fréquence maximale et le temps correspondant, la fréquence

après 14 minutes et l'aire sous la courbe après 20 minutes. De même, (LLOBET et al, 1997)

emploient la réponse stationnaire de 4 capteurs MOS, caractérisée par la conductance maximale, ainsi

que la constante de temps des capteurs (« rise time ») ; ce dernier s'est révélé être plus répétable que

la réponse stationnaire et indépendant de la concentration de la molécule analysée. L'extraction de ce

paramètre fait suite aux travaux de (VILANOVA et al, 1996) dans lesquels une constante x',

6 Sigmoïde de Gompertz : y — a.exp. • ——' '• W correspond à l'amplitude et (b) et (c) modélisent la phasey = a.exp

transitoire du signal.
7 Fonction de Weibull : y = a.\ï- expl ( - b.t)

8 Modèle exponentiel simple : y = a.(l-exp(-x/b))
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caractéristique de chaque gaz et indépendante de la concentration, avait été mise en évidence grâce

aux équations de diffusion dans l'élément sensible MOS TGS 822.

Dans la même optique, (MIELLE, 1998) s'est intéressé à l'extraction de paramètres non influencés

par la dérive des capteurs : il a identifié 2 caractéristiques qui sont la cinétique d'équilibre des

arômes, variant en fonction de leur volatilité, et le temps de réponse des capteurs, indépendant de la

dérive sauf en cas d'empoisonnement.

(ELKÔV, et al., 1997a) ont étudié divers paramètres extraits de la courbe d'un MOSFET (niveaux,

pente, aires, temps, etc.), d'un point de vue de leur rapport signal/bruit, leur corrélation et l'erreur de

prédiction par réseaux de neurones. Les problèmes de répétabilité se sont avérés liés à la précision de

l'injection et du début de l'acquisition. Cette méthode d'extraction d'information a été comparée à la

modélisation par des modèles polynomiaux et exponentiels, et a fourni des performances similaires

aux modèles polynomiaux, les modèles exponentiels étant moins satisfaisants.

(WILSON et DEWEERTH, 1997) ont eu une approche originale, pour accélérer la durée de mesure

des arômes : ils ont conçu un système de micro-capteurs MOS, dont la température est contrôlable.

Les réponses transitoires des capteurs sont seuillées toutes les secondes pendant 8 secondes après

l'injection de l'espace de tête et ceci à 8 températures différentes. La sortie de chaque capteur est

binaire : 1 si l'intensité du signal est supérieure à un seuil, 0 sinon. Cette technique de « wavefront »

procure une carte de 64 points 0/1 par capteur, constituée des 8 durées de seuillage à 8

températures différentes : c'est une version simplifiée de l'échantillonnage de la courbe toutes les

secondes, rendant compte du temps de réponse des capteurs (démarche similaire à celle de (LLOBET,

et al, 1997) & (MIELLE, 1998)). Cette carte est caractéristique de chaque molécule, permettant la

discrimination de composés tels que le CO2, l'éthanol, l'isopropanol et l'ammoniaque après quelques

secondes.

Conclusion

Comme le montre la bibliographie, les travaux sur l'extraction de paramètres à partir de la courbe des

capteurs sont très récents. La démarche que nous avons adoptée correspond à la troisième approche.

Celle-ci, mise en œuvre avant même la publication des travaux de Elkôv, est détaillée dans la partie

III. Cependant, nous proposerons également une autre méthode, encore jamais appliquée aux capteurs

d'arômes et permettant de traiter l'intégralité du signal sans modélisation ou échantillonnage : la PLS

discriminante (Cf. Partie IV).
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II.4.2. Méthodes de classification

Les diverses méthodes de reconnaissance des formes ou de classification employées pour le

traitement des données issues de capteurs d'arômes sont exposées. Elles ont été largement présentées,

en particulier dans des synthèses bibliographiques sur les traitements linéaires (GARDNER, 1991),

non linéaires (GARDNER et al, 1992) et une compilation de toutes les méthodes (GARDNER et

HINES, 1997).

La première partie de ce chapitre est consacrée aux classifications non supervisées, linéaires ou non.

La seconde présente les traitements multivariés supervisés appliqués couramment aux variables

extraites des signaux des capteurs d'arômes ; en outre, l'application à la classification d'une technique

statistique multivariée généralement appliquée aux spectres est exposée : la PLS discriminante. Cette

technique sera employée dans la partie IV pour le traitement des spectres IR-TF et UV ainsi que pour

celui des courbes entières des capteurs d'arômes.

II.4.2.1. Classifications non supervisées

Les classifications non supervisées ont pour objectif d'attribuer les échantillons à des classes, sans

connaissance a priori de l'affectation des échantillons.

(1) Linéaires

Une des méthodes de classification non supervisée linéaire est la Classification Ascendante

Hiérarchique (CAH) (clustering), méthode de coalescence hiérarchique. Nous ne détaillerons pas

d'autre technique non supervisée linéaire, telle que la méthode des centres mobiles ou des nuées

dynamiques, qui ne seront pas employées dans ces travaux. La CAH est généralement précédée d'une

Analyse en Composantes Principales (ACP), méthode descriptive visant à réduire le nombre de

variables.

L'objectif de l'ACP est de réduire la dimension de l'espace de représentation des échantillons, pour

ne garder que les informations les plus importantes. Elle consiste à construire les axes orthogonaux,

ou composantes principales, qui maximisent la variance (ou l'inertie) du nuage de points formé par

les échantillons. Ainsi, les composantes principales, constituées par la combinaison linéaire de toutes

les variables caractérisant les échantillons, permettent de projeter les échantillons (et les variables)

dans le nouvel espace factoriel, pour visualiser les différences intrinsèques des échantillons. L'inertie

associée à chaque composante principale permet de sélectionner les premiers axes, afin de réduire le

nombre de variables définissant chaque échantillon. Cette méthode est couramment employée pour

l'analyse descriptive des échantillons aromatiques ainsi que pour l'étude de la contribution des

variables à la répartition des échantillons et de leurs corrélations.

La CAH peut être réalisée dans l'espace des variables ou des composantes principales. Celle-ci

consiste à associer 2 à 2 les échantillons (ou les groupes d'échantillons formés) qui minimisent
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l'augmentation de la variance intraclasse : les groupes (clusters) sont constitués par les échantillons

les plus « proches » en fonction de la métrique définie (la distance euclidienne, par exemple). Un

seuil de variance fixé arbitrairement permet de scinder les classes issus du dendrogramme résultant

des associations successives (Cf. Annexe 5).

(2) Non linéaires

Les réseaux de Kohonen ou SOM (Self Organizing Map) sont des réseaux de neurones non supervisés

(KOHONEN, 1990). L'espace des échantillons est quadrillé par des neurones interconnectés, qui

s'organisent progressivement en fonction de la proximité des variables associées à ses entrées. La

carte de Kohonen résultante, semblable à une carte topographique, rend compte de la répartition des

échantillons, mais n'est pas vraiment adaptée à la classification (KOHONEN, 1990).

Ce type d'analyse descriptive non linéaire a été employée par DI NATALE (1995,1997, 1998), pour

le contrôle de la fraîcheur du poisson grâce à 4 capteurs quartz. La contribution de chaque capteur

peut être analysée localement, contrairement à l'ACP, ce qui traduit plus finement la participation des

capteurs dans la construction de chaque classe.

IL4.2.2. Classifications supervisées

Les classifications supervisées nécessitent 2 phases de construction ; la base de données est scindée

en 2 lots d'échantillons : le premier est employé pour l'apprentissage du système de classification (ou

calibration) grâce à la connaissance a priori de l'affectation des échantillons et le second lot sert de

prédiction (ou test) afin de tester la performance du modèle (DUBUISSON, 1990).

Le choix de l'estimateur de l'erreur d'un modèle est toujours délicat (PALAGOS, 1997). En

discrimination, généralement l'erreur de prédiction est calculée; celle-ci est définie comme la

probabilité d'affectation d'un nouvel échantillon à une classe incorrecte, et est calculée comme la

moyenne du taux d'erreur sur le lot de prédiction. Cependant, si les échantillons sont peu nombreux

(ce qui est notre cas), le taux d'erreur de prédiction peut être calculé grâce à une validation croisée

par blocs ou « leave-one-out ».

La validation croisée par blocs consiste à scinder l'ensemble des échantillons en/j blocs ; p-1 blocs

sont employés pour la calibration tandis que la prédiction est réalisée sur le bloc restant. Ce processus

est réitéré /? fois, afin de prédire tous les échantillons. Le taux d'erreur de prédiction est alors calculé

comme la moyenne des erreurs sur les/? blocs prédits. Cette technique peut être poussée à l'extrême,

en scindant la base de données en n « blocs » contenant chacun 1 échantillon ; alors, n modèles sont

crées à base de (n-1) échantillons et l'échantillon exclu est prédit ; le taux d'erreur de cette validation

croisée « leave-one-out » est la moyenne des erreurs des « modèles :

n

/ .erreur mOiae j

Taux d'erreur=— , où n est le nombre total d'échantillons ; erreur modélei e{0 ;1}.
n
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Les résultats de prédiction sont décrits sous la forme d'une matrice de confusion, exposant le nombre

d'échantillons affectés à chaque classe ainsi que les taux d'erreur de 1er et 2nd ordre (POIRIER, 1989)

(Cf. Tableau 3).

Tableau 3 : exemple d'une matrice de confusion pour la discrimination des 4 cépages de
moûts de raisins blancs (Sauvignon, Mauzac, Colombard et Autres cépages)
tiij est le nombre d'échantillons attribués à la classe i alors qu'ils appartiennent à la classe ;'.
n,+ est la somme marginale en ligne et n*j en colonne.

Nombre d'échantillons

CLASSES PREDITES^

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur
(!«• ordre) ®*

CLASSES REELLES
Nsa=n+i

Sauvignon

nu
nn
1131

rui

nn/Nsa
l-(nn/NM)

NMa=n+2

Mauzac

nu

njz

ri32

ru2
n22/NMa

l-(n22/NMa)

Nco=n+3

Colombard

ni3

n23

1133

no

ita/Nco
1-

(n33/Nco)

NAu=n+4

Autres
cépages

nw
n24

ri34

n44

n44/NA u

TOTAL

N=n++

% erreur (2-d ordre) P

(ni2+ni3+ni4)/ni+

(n2i+n23+n24)/n2+

(n3i+n32+n34)/n3+

(n4i+n42+ri43)/n4+

BC=(nu+n22+n33+n44)/N

RonMQJSi Taux d'erreur global :

H H I 1-BC

(1) Classifications linéaires

L'Analyse Factorielle Discriminante (AFD) est une classification linéaire paramétrique supervisée.

Elle consiste à trouver les axes de représentation des échantillons discriminant au mieux les C classes,

i.e. qui maximisent la variance interclasse (B : between-class) et minimisent la variance intraclasse

(W: within-class) (ROMEDER, 1973). Ceci revient à maximiser la matrice (T'-B), sachant que

B+W=T (T: matrice de variance Totale). Les échantillons tests sont alors projetés sur les (C-l) axes

factoriels construits à partir des échantillons de calibration, et sont attribués à la classe dont le centre

de gravité est le plus proche.

Ce type de modélisation supervisée linéaire est couramment employé pour la classification

multivariée, en particulier dans le cas des capteurs d'arômes.

(2) Classifications non linéaires

Nous n'exposerons ici qu'un seul type de système supervisé non linéaire : les réseaux de neurones

multicouches (ou perceptron multicouche), systèmes les plus répandus, que nous appliquerons dans la

partie IV. Ces réseaux neuro-mimétiques sont des classifieurs non paramétriques adaptatifs, car ils ne

sous entendent aucune hypothèse de distribution statistique des classes et les paramètres du modèle

sont ajustés itérativement au cours de l'apprentissage.

Les neurones sont les constituants élémentaires du réseau, interconnectés par couche. Le perceptron

multicouche est formé généralement de 3 couches (Cf. Figure 6) : la couche d'entrée composée de n,

neurones, correspondant aux n, variables caractérisant les échantillons, une seconde couche, dite
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couche cachée, formée d'un nombre variable de nœuds n2 et la couche de sortie dont le nombre de

nœuds n3 est égal au nombre de sorties à prédire ; dans le cas d'une classification, le nombre de sorties

à prédire correspond au nombre de classes, codées en disjonctif complet.

Biais

Base de

données

d'apprentissage

n échantillons

caractérisés

par -^variables

Entrée 1

Entrée 2

Entrée 3

Entrée 4

Couche d'entrée Couche cachée

Figure 6 : schéma d'un réseau de neurones multicouche

Couche de sortie

n3=2

Sigmoïde :
f(x)=l/(l+e"x)

1

Classe 1
(10)

Classe 2
(01)

La sortie estimée Ok d'un neurone k est calculée grâce à la combinaison linéaire pondérée (poids : w^

des sorties yt des n neurones de la couche précédente et de l'ajout d'un biais (wÛA). Cette sortie est

alors transformée par le passage dans une fonction d'activation f à seuil binaire (généralement

sigmoïde) : (COMON, 1991).

L'apprentissage le plus courant est réalisé par rétro-propagation du gradient de l'erreur calculée

entre la sortie vraie (0 ou 1 en classification) et la sortie estimée (RUMELHART et al., 1986). Ce

processus est répété jusqu'à convergence de l'erreur. Il est préférable de normaliser les données ou de

réduire leur gamme de variation à l'intervalle [-1 ; 1], car la fonction d'activation sature rapidement à

l'extérieur de cet intervalle (Cf. Figure 6) (KVAAL etMcEWAN, 1996).

Le nombre d'itérations (epocs) peut être délibérément restreint, afin d'éviter le sur-apprentissage, par

la méthode du « stopped-learning » (GALLINARI et GASCUEL, 1996) ; celle-ci détermine le

nombre d'itérations optimal grâce à une validation croisée, arrêtant l'apprentissage dès que l'erreur

de prédiction s'accroît. Ainsi, le pouvoir de généralisation du réseau de neurones est accru, en évitant

l'apprentissage par cœur.

(GRANDVALET, 1995) a montré que l'introduction de bruit dans les variables d'entrée peut favoriser

la généralisation du réseau de neurones lors de la prédiction, en particulier quand le nombre

d'échantillons est faible. Un bruit aléatoire peut être introduit sous forme d'une distribution Gaussienne

de moyenne nulle et d'un écart-type proportionnel à celui de chaque entrée abruit :p *
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II.4.3. Méthodes de sélection des capteurs

L'objectif de la sélection des capteurs est d'introduire dans les systèmes multi-capteurs d'arômes les

éléments sensibles les plus discriminants pour chaque application.

Les travaux concernant le choix des transducteurs sont présentés dans un premier paragraphe. Face à

leur insuffisance, des méthodes de sélection de variables sont exposées, afin de choisir indirectement

les capteurs. Les techniques employées ultérieurement seront particulièrement développées : il s'agit

des méthodes de sélection de variables pas à pas et des algorithmes génétiques.

II.4.3.1. Sélection des capteurs d'arômes

Même si certains capteurs d'arômes permettent d'inclure jusqu'à 24 capteurs MOS (ALPHAMOS,

Toulouse, F) ou 32 capteurs polymères (AROMASCAN, Warwick, GB), il est impossible de

rassembler tous les capteurs commercialisés dans un seul et même appareillage.

En outre, quelle que soit la technologie employée, les éléments sensibles composant les capteurs

d'arômes répondent à une large gamme de molécules volatiles ; leurs sensibilités se recouvrent en

grande partie, chacun présentant une légère spécificité (r2 généralement de l'ordre de 0.8-0.9 entre les

maxima des courbes de capteurs MOS !).

Il est donc extrêmement important de choisir les capteurs les plus appropriés pour chaque application.

Or, les caractéristiques de sensibilité et de sélectivité des capteurs, fournies par les constructeurs, sont

peu précises et ne correspondent pas aux arômes des produits agro-alimentaires. Le Tableau 4

présente diverses sélectivités de capteurs MOS FIGARO TGS de la série 8xx (FIGARO

ENGINEERING, 1990), fournies par les constructeurs : il est très difficile de se baser sur ces

indications pour choisir les capteurs les plus adaptés à chaque discrimination.

Tableau 4 : exemples de caractéristiques de capteurs MOS (TGS Figaro de la série 8xx)

TYPE DE CAPTEUR

TGS 800

TGS 812

TGS 813

TGS 815

TGS 821

TGS 822,823

TGS 824

TGS 825

TGS 830

TGS 831

TGS 842

TGS 880,881

TGS 882

TGS883T,884

CARACTERISTIQUES

CO, H2, fumée de cigarettes, (1 ~ lOppm)

gaz combustibles et toxiques

gaz naturels (CH4, C2H6, C3H8)

CH4, combustibles

H2

alcools, et solvants organiques (50 ~5000ppm)

NH3

H2S (5 ~ lOOppm) et gaz toxiques

CFC, HCFC (100 ~ 3000ppm)

Fréon, CHCI2F, CHCIF2

gaz domestiques, CH»

vapeur d'eau, contrôle de cuisson

alcool (50 ~ 5000ppm), contrôle de cuisson

vapeurs d'eau et gaz de cuisson
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De rares travaux ont été menés sur la sélection des éléments sensibles. (WALMSLEY et al, 1991)

ont analysé la corrélation de 3 capteurs TGS (813, 820 et 816), en employant une classification

hiérarchique ascendante ; ils ont aussi établi une corrélation entre les groupes fonctionnels de

composés volatils (alcool, alcane, alcène...) et le type de capteur répondant à ces gaz.

Une analyse plus fine des corrélations entre capteurs peut être réalisée grâce aux SOM9, en calculant

les contributions de chaque élément sensible dans tout l'espace couvert par le réseau de Kohonen.

Ainsi, (DI NATALE et al, 1997a) ont pu déterminer quels sont les capteurs QCM responsables de la

discrimination de la qualité du poisson, pour chacune des classes de fraîcheur.

Si l'appareillage est capable de contenir de nombreux capteurs, les meilleurs peuvent être

sélectionnés a posteriori. C'est le cas de (ROCHA, et al, 1998) qui ont sélectionné 17 capteurs

polymères parmi les 32 capteurs contenus dans un appareillage AROMASCAN. Ce choix a été

effectué grâce à la méthode de sélection de variables procustéenne (KRZANOWSKI, 1987), en

conservant 94% de la variance des échantillons.

La sélection des capteurs peut aussi être conduite individuellement sur chaque molécule volatile

composant un arôme, en combinaison avec des méthodes séparatives : il suffit de remplacer le

détecteur FDD10 d'une chromatographie à phase gazeuse par la cellule de mesure contenant les

capteurs d'arômes. Ainsi, (HOFMANN et al, 1997) ont pu identifier les MOS et MOSFET

sensibles au diacétyle, ou à l'acide butanoïque contenu dans du beurre rance. De la même manière,

(HWERT et al, 1995) sélectionnent des capteurs MOS et emploient cette méthode comme technique

de calibration des capteurs, en comparant leur signaux aux chromatogrammes.

II.4.3.2. Méthodes de sélection de variables

Paradoxalement, face à la pauvreté des travaux sur la sélection des capteurs d'arômes, les méthodes

de sélection de variables ont été largement explorées. Cette démarche résulte de l'application du

principe de parcimonie qui stipule que : « si deux systèmes modélisent correctement un ensemble de

données, alors celui qui est bâti sur le plus petit nombre de variables sera le plus apte à prédire de

nouvelles données » (SEASHOLTZ etKOWALSKI, 1993).

Pour sélectionner un sous-ensemble de variables (ou de capteurs au travers des variables qui les

caractérisent), il est généralement impossible d'étudier de manière exhaustive toutes leurs

combinaisons11.

Les méthodes de type « Branch & Bound» ne sont pas exhaustives, mais garantissent l'optimalité de

la sélection des variables sous l'hypothèse de monotonie de l'erreur (NARENDRA et

* « SOM » : « Self Organizing Map » ou réseau de Kohonen (Cf. pII-36)
10 FID : Détecteur à Ionisation de Flamme
11 Le nombre de combinaisons à étudier pour retenir p variables parmi n est : f~f _ n'

* " (n-p)\.p\
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FUGUNAGA, 1977) ; l'évaluation implicite de tous les sous-ensembles grâce à la possibilité d'un

retour en arrière évite l'énumération complète des variables, mais si le nombre initial de variables est

important (supérieur à une dizaine), la charge de calcul devient considérable (SIEDLECKI et

SKLANSKY, 1988).

Alors, diverses méthodes sous-optimales de sélection de variables sont employées, basées sur des

méthodes statistiques pas à pas (« Stepwise Multivariate Analysis » ou « Sequential Forward and

Backward Sélection ») (DUBUISSON, 1990). Elles seront décrites dans le paragraphe suivant et

employées lors de la sélection des éléments sensibles à inclure dans les capteurs d'arômes (Cf.

Chapitre III).

Un autre type de méthode, le parcours stochastique de l'espace des solutions, est offert par le recuit

simulé qui consiste à simuler les processus de cuisson en métallurgie ou les algorithmes génétiques

qui miment le processus de sélection naturelle biologique où seuls les individus les plus adaptés

survivent. Ces algorithmes peuvent être employés aussi bien pour des problématiques d'optimisation

(HORCHNER et KALWAS, 1995) ou d'apprentissage (VENTURI, 1996) que de sélection de

variables (CHTTOUI et al, 1998 & YANG et HONAVAR, 1998).

La méthode des algorithmes génétiques a déjà été citée pour la sélection de longueurs d'onde dans des

spectres infrarouges (FEARN et DAVŒS, 1997) ou pour réduire l'information d'une image

spectroscopique (VAN DEN BROEK et al, 1997), où la sélection de longueurs d'onde améliore

largement les prédictions par régression multiple et perfectionne légèrement celles par PLS (LEARDI

et al, 1994).

Toutes ces méthodes consistent à comparer les performances des différents sous-ensembles de

variables sélectionnées, grâce à un critère de sélection ou d'adéquation. Celui-ci est bâti à partir de

diverses techniques de classification, telles que l'Analyse Factorielle Discriminante (ROMEDER,

1973) ou la méthode des £-Plus Proches Voisins (DEVROYE et al, 1996).

Classiquement, ce critère est le pourcentage d'échantillons bien classés, calculé à partir de

l'affectation des échantillons aux classes grâce à diverses métriques ; le processus de sélection

s'arrête quand le pourcentage de bons classements ne croît plus. Un autre critère couramment

employé est la trace de la matrice (T'.B) (variance interclasse (B) divisée par la variance totale (T) ;

Cf. définition de l'AFD, pII-37) qui croît continuellement à l'ajout d'une variable, même si la

discrimination ne s'améliore pas : il n'y a donc pas de critère d'arrêt naturel.

De façon similaire, le Lambda de Wilks (A = |W|/|T| : déterminant de la variance intraclasse (W)

divisée par celui de la variance totale (T)) peut être calculé et minimisé.

Sous les hypothèses de multinormalité et d'équicovariance des classes, des tests peuvent être

effectués sur les moyennes conditionnelles des groupes, tels que le test de Fisher.
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Ces 2 derniers critères de sélection seront développés dans la Partie III, pour la sélection des éléments

sensibles au sein des capteurs d'arômes grâce aux méthodes pas à pas.

Les méthodes de sélection détaillées ci-dessous seront employées lors de la sélection de capteurs

d'arômes (Cf. Partie III) ainsi que pour la sélection de longueurs d'onde des spectres IR-TF et UV

(Cf. Partie IV).

(1) Méthodes Pas à Pas

Les méthodes de sélection de variables pas à pas consistent à choisir itérativement chaque variable

optimisant un critère de sélection choisi, afin de les introduire dans le système de classification. Elles

peuvent être ascendantes (« Sequential Forward Sélection »), i.e. incluant les variables une à une, ou

descendantes (« Sequential Backward Sélection »), i.e. enlevant les variables une à une à partir de la

totalité. A chaque itération, les 2 processus d'inclusion/exclusion peuvent être exécutés par groupe de

variables et non une par une (« Generalised Sequencial Sélection ») (DUBUISSON, 1990).

(2) Algorithmes génétiques

Le principe des algorithmes génétiques est de trouver les individus qui maximisent un critère donné, à

partir d'une population initiale générée au hasard. Chaque individu, appelé « chromosome », est

constitué de n « gènes » qui codent la prise en compte des variables à sélectionner. Si le gène vaut /,

alors la variable est choisie, s'il vaut 0, alors la variable ne participe pas au calcul du critère

d'adéquation. (CHTIOUI, 1997) a montré que le taux de gènes actifs évolue peu au cours des

générations : si l'on veut sélectionner/? variables parmi n, chaque chromosome initial doit contenirp

gènes à 1.

La population initiale, contenant m individus, évolue naturellement grâce à la reproduction, aux

croisements et aux mutations. A chaque génération, la population se reproduit. Elle subit un

croisement, qui consiste à croiser 2 chromosomes, en 1 ou deux points, afin de créer 2 descendants

possédant une partie de chaque parent (Cf. Figure 7) ; celui-ci est effectué à chaque reproduction sur

tout ou partie de la population. La mutation, dont la fréquence est réglable, consiste à inverser un

gène au hasard (Cf. Figure 7), faisant apparaître ou disparaître une variable du chromosome.

La nouvelle population est alors évaluée afin de conserver les meilleurs individus, c'est-à-dire ceux

ayant le meilleur critère d'adéquation. Au fur et à mesure, la population converge vers les individus

présentant la meilleure adéquation, générant de nombreux chromosomes semblables. La

multiplication cesse en respectant un critère d'arrêt, qui peut être un nombre maximum de

générations ou de chromosomes identiques.
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1. Sélection des parents (5 variables présentes sur 14) :

Parent 1: 10010101001000

Parent 2: 00100110001010

2. Cross-over:

10010101001000

00100 110001010

Parent 1 :

Parent 2 :

3. Mutation :

Enfant 1 avant : 10010110001010

X
Enfant 1 après : ÎOOQOIIOOOIOIO

O 2 enfants : 10010110001010

00100101001000

Figure 7 : mécanismes de croisement et de mutation

Cette méthode permet la sélection de très nombreuses variables, mais présente certains

inconvénients : elle nécessite le réglage de nombreux paramètres afin de contrôler l'évolution de la

population (SEBAG et SCHOENAUER, 1996), tels que le nombre initial de chromosomes, le taux

initial de sélection des variables, le critère d'arrêt de la multiplication de la population, la probabilité

de croisement et de mutation et le critère d'adéquation.

Ce réglage est un compromis entre la durée d'exécution des algorithmes génétiques et l'exploration

du plus large espace des solutions ainsi que la précision du calcul du critère d'adéquation.

De plus, elle est non déterministe, donc nécessite plusieurs exécutions afin d'obtenir des résultats

exploitables. En outre, le résultat final est une population optimale comprenant un certain nombre de

chromosomes ordonnés en fonction du critère d'adéquation croissant. Il est alors nécessaire de choisir

parmi toutes ces solutions possibles ; nous proposerons et analyserons donc différentes stratégies de

choix ultime des variables, afin d'établir une démarche de sélection pertinente (Cf. partie TV).
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II.4.4. Méthodes de fusion multi-capteur

Une définition des plus générales de la fusion multi-capteur est énoncée par (AYARI et HATON,

1995) :

« la fusion multi-capteur est le procédé permettant d'intégrer l'information de sources multiples afin

de produire les données les plus spécifiques et les plus pertinentes sur une entité, une activité ou un

événement ».

La fusion multi-capteur est principalement utilisée pour la prédiction de position d'objets, en

particulier dans le domaine militaire (LUO et KAY, 1989) ; les techniques de fusion employées ne

peuvent pas s'appliquer à notre problématique.

Pour (FILDES, 1992), les 4 principaux avantages de la fusion sont :

[H> La redondance : plusieurs mesures de la même caractéristique sont réalisées par différents

capteurs. La fiabilité de la classification est donc améliorée ;

[H> La complémentarité : différents types de mesure sont effectués sur un même échantillon ;

IS> Le gain de temps : le travail en parallèle augmente la rapidité de l'évaluation ;

E> Le moindre coût : le système ne nécessite pas des capteurs extrêmement performants, du fait de

la complémentarité et de la redondance.

L'application de la fusion multi-capteur à la caractérisation de produits agro-alimentaires peut être

intitulée/Ms/on multisensorielle (STEINMETZ, 1997). Celle-ci est relativement rare :

(EDAN et al, 1994) et (OZER et al, 1995) ont appliqué la fusion par réseaux de neurones,

respectivement à la classification de tomates et melons, grâce aux mesures organoleptiques (sucré,

acide, arômes), d'apparence (couleur, taille, forme et poids) et de texture (fermeté, sensations en

bouche). (STEINMETZ et al., 1995) ont effectué des mesures de fermeté, de sucre, de couleur et

d'arômes pour l'estimation de la qualité des melons, fusionnées par réseaux de neurones.

Ce dernier (1997) a organisé la fusion multi-capteur en 3 niveaux, en fonction du type de données

fusionnées. Elles sont détaillées ci-après.
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n.4.4.1. Niveaux de fusion

(1) Niveau bas

La fusion de niveau bas consiste à concaténer les signaux bruts de chaque capteur afin de les traiter

comme un seul et même signal (STEINMETZ, 1997). Ce type de fusion n'est possible qu'entre

capteurs présentant des signaux commensurables, tels que les spectres issus de divers spectromètres ;

il est impossible de combiner des valeurs uniques, comme un taux de sucre ou une valeur de pH.

Les techniques de traitement multivarié sont alors appliquées à ce signal commun, telles qu'une PCR

(Régression sur les Composantes Principales) ou PLS {Partial Least Squares), car elle sont

particulièrement adaptées à l'analyses de variables très corrélées. Nous adapterons cette méthode à la

classification, dans la Partie IV, basée sur la concaténation des signaux issus des capteurs d'arômes et

des spectromètres IR-TF et UV.

(2) Niveau intermédiaire

Ce type de fusion consiste à extraire séparément du signal de chaque capteur des variables et de les

introduire dans un système de classification commun afin d'obtenir une classification conjointe. Cette

fusion, généralement effectuée par réseaux de neurones, a été étudiée au cours de différents travaux

{STEINMETZ, 1997 & STEINMETZ et BELLON, 1995). Cependant, si les capteurs employés

produisent un grand nombre de variables, alors l'application de cette méthode exige de mesurer un

très grand nombre d'échantillons.

(3) Niveau haut

La fusion de niveau haut fournit une classification commune basée sur les résultats de discrimination

individuelle des divers capteurs à fusionner.

Parmi toutes les techniques possibles (vote, etc.), la méthode bayésienne a été largement développée,

car elle est optimale12 pour la gestion de l'incertain dans des données {CARAUX et

LECHEVALLIER, 1996). Cette démarche, qui sera adoptée dans la suite des travaux sur la fusion de

niveau haut (Cf. Chapitre IV), est détaillée ci-dessous.

La mise en œuvre de cette technique de fusion nécessite la définition de concepts probabilistes (pll-

46). La fusion peut être effectuée en employant la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes (pll-

46) ; celle-ci a été appliquée à la fusion d'images à rayon X pour la détection de fissures

{DROMIGNY et ZHU, 1997), ou au diagnostic d'alarmes {CHAULA, 1996). Nous proposerons et

appliquerons une extension de cette méthode, en employant la règle d'affectation de risque minimum

de Bayes (pII-50).

12 Cf. pïl-47 : Règle de décision d'erreur minimale de Bayes
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II.4.4.2. Fusion de niveau haut -par théorie de Baves

(1) Notations et concepts probabilistes

(a) Notat ions

Tout objet à classer x appartient à une population théorique II. Cette population est munie d'une

partition (H;,..,!!^...!^ en g classes (G={l,..,g}) définies a priori grâce à la fonction d'affectation

Y. L'objet x est défini par p descripteurs élémentaires : x1 = (xu..,Xp..j:J) de Dx, l'espace de

description. Le classement d'un objet JC est noté y et sa classe d'appartenance est Hr

Y est la règle d'affectation ou de décision, induisant sur Dx une partition en classes d'équivalence

appelées régions d'affectations (Ru..,Rh...RJ. Dans le cas idéal :

(b) Concepts probabilistes

Soit n , la probabilité a priori de la classe k :

Soit L(x) la vraisemblance de X : L(x) = Pr (X=x) ; un objet x est d'autant plus vraisemblable qu'il a

de fortes chances d'apparaître.

SoitLk(x) la vraisemblance conditionnelle de x pour la classe k :

Le théorème de Bayes sur les probabilités conditionnelles, exprime la probabilité a posteriori de la

classe k sachant x (Pr(#];c)j, en fonction des probabilités a priori de x sachant k \Vx\x\kyj et de la

classe

x ) p

Equation 2 : théorème de Bayes sur les probabilités conditionnelles

(2) Fusion par la règle d'erreur minimale de
Bayes

Dans un premier temps, la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes sera exposée (CARAUX et

LECHEVALLIER, 1996) ; puis, elle sera généralisée à la fusion multi-capteur (CHAULA, 1996)

(DROMIGNY et ZHU, 1997).

13 Dans tout le manuscrit, la probabilité est notée Pr.
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(a) Règle de décision d 'e r reur minimale de

Bayes

La règle d'affectation d'erreur minimale Y attribue un objet x à la classe la plus probable, compte

tenu de sa description Pr(^x), probabilité a posteriori de k sachant x :

V* Y(x) = arg max {Pr( l̂x)} u

keG

Equation 3 : règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes en fonction des
probabilités a posteriori

En utilisant le théorème de Bayes (Equation 2), cette règle peut s'exprimer grâce aux probabilités

conditionnelles a priori, afin de pouvoir la mettre en pratique :

Vx Y(x) = argmax-j —-—j-r—-\ = aigmax.\Lk(x)* pk}, car VA: e G L{x) est constante
l L(X) J keG
keG

Equation 4 : règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes en fonction des
probabilités a priori

Cette règle d'affectation est la probabilité d'erreur minimum en tout point du domaine de description

Dx. L'intégration sur Dx de cette équation montre que la performance globale de cette règle est

optimale, i.e. aucune règle d'affectation ne donne un taux d'erreur inférieur.

(b) Fusion multi-capteur par l'erreur

minimale de Bayes

La règle de décision d'erreur minimale de Bayes peut être généralisée à N capteurs : i={l,..,N}

(CHATILA, 1996) (DROMIGNY et ZHU, 1997). Un objet X est caractérisé par N capteurs : X' =

Soit L'k(x) la vraisemblance conditionnelle, pour le capteur /, que la loi de probabilité de éprenne la

valeur x dans la classe IJk :

Equation 5 : vraisemblance conditionnelle de X pour le capteur i

14 La notation arBm2X[ I correspond à la valeur de k qui rend f(k) maximale
keG
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Alors, la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes d'un objet X(C.f. Equation 3) s'écrit :

\fX Y(x) = arg max {Prfc1 ,..,XN))}
kGkeG

Equation 6 : règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes pour un système multi-
capteur en fonction des probabilités a posteriori

En appliquant le théorème de Bayes (Equation 2), Y s'exprime :

VX Y(x) = arg max [ P r ( ( ^ ; ^ W ^ | = arg raax
[ r\X X ) J

car VJfc g G PT(XX,..,XN)= Cste
Equation 7 : règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes pour un système multi-

capteur en fonction des probabilités a priori

La probabilité conjointe d'événements peut s'exprimer grâce à divers opérateurs (ET, OU, MAX,

MEN, etc.). L'opérateur d'agrégation le plus strict est le ET, pour lequel la probabilité conjointe

s'exprime par l'intersection des probabilités individuelles. Ce type d'agrégation, employé par

(CHATILA, 1996) et (DROMIGNY et ZHU, 1997), est adopté dans la suite de notre étude.

VX Y(x) = argmx{((AT,,^)^}rgmax|
keG keG [

Equation 8 : règle d'affectation d 'erreur minimale de Bayes pour un système mult i -
capteur par l ' intersection des probabi l i tés a priori

La formule des probabilités composées exprime la probabilité conjointe grâce aux probabilités

conditionnelles des événements (Cf. Equation 9).

Prf Q X1 J = P r M * P rt21*1)* Pr(^3 \xl n X2)*... * ?r(xN {x1 n.... XN~l)
Equation 9 : formule des probabilités composées pour des événements non indépendants

En admettant l'hypothèse d'indépendance entre les capteurs, alors cette probabilité conjointe

s'écrit comme le produit des probabilités individuelles (Cf. Equation 10).

Vi-i J (=i
Equation 10 : probabilité conjointe d'événements indépendants d'un même espace

de probabilité

(DROMIGNY et ZHU, 1997) affirment que cette hypothèse exprime simplement l'absence d'effet

de la mesure d'un capteur sur celle des autres. Cependant, si l'on considère que 2 capteurs sont

indépendants si leurs mesures ne sont pas corrélées, alors cette hypothèse est très lourde. Afin de

simplifier le modèle, nous admettrons dans un premier temps cette hypothèse d'indépendance, qui

permet d'appliquer la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes. La validité de cette hypothèse

sera ensuite analysée grâce à l'étude des corrélations des mesures et le modèle pourra éventuellement

être rectifié (Cf. Partie IV).
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Alors, en appliquant l'Equation 10 qui suppose l'indépendance des capteurs, l'Equation 8 s'écrit :

n ( > ) argmax

Equation 11 : règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes pour un système multi-
capteur par le produit des vraisemblances a priori

Toutes les vraisemblances associées au capteur f sont compilées dans la matrice de causalité M ' :

Les probabilités a priori ne sont pas bâties à partir de loi de distribution probabiliste, comme c'est le

cas lors de classifications Bayésiennes. Elle sont estimées à partir des classifications individuelles des

capteurs, regroupées dans la matrice de confusion obtenue après prédiction de tous les échantillons

(Cf. Tableau 3, pII-37). La matrice de causalité, contenant toutes les probabilités a priori, est bâtie

directement à l'aide de la matrice de confusion : ce calcul est détaillé dans le Tableau 5.

Dans le cas de la discrimination de cépages de raisins blancs, les g=4 classes sont les cépages

« Sauvignon », « Mauzac », « Colombard » et tous les « autres cépages » blancs, notées « Sa »,

« Ma », « Co » et « Au », et numérotées de 1 à 4, donc J£' = \sa', Ma', Co', Âu\.

Tableau 5 : matrice de causalité M* pour le capteur i
ni,- est un élément de la matrice de confusion pour un capteur donné.

CLASSES

PREDITES T

Nombre
d'échantillons

Pk

Sa

Ma

Co

Au

CLASSES REELLES (N ECHANTILLONS AU TOTAL)

Sauvignon
(Sa)

Nsa=n+1

psa=n+i/N

Pr(Sa'|Sa)=nn/Nsa

Pr(Mj'|Sa)=iWNM

Pr(Co'|5'a)=n3i/Nsa

Pr(^«'|5a)=n4i/Ns.

Mauzac
(Ma)

NMa=n+2

PMa=Tl+2/N

Pr(Sa'\Ma)=rm/Nmit

Pr(A/a'|A/a)=n22/Nma

Pr(Co'|Mi)=iWNma

Pr(v4K'|Mz)=n42/NMa

Colombard
(Co)

Nco=n+3

pa>=n+3/N

Pr(5a'|Co)=ni3/Nco

Pr(Ma'|Co)=n23/Nco

Pr(co'|Co)=iWNco

Pr(^M(|Co)=n43/Nco

Autres cépages
(Au)

NAu=n+4

pAu=n+4/N

Pr(5a'UM)=ni4/Nau

Pr(M7'U«)=n24/Nau

Pr(co'U«)=rWN,u

Pr(/5u'|^M)=n44/NAu

Un exemple d'application de l'Equation 11 à la discrimination des cépages est détaillé ci-après.

Dans le cas de deux capteurs, si le capteur / affecte l'objet Xk la classe Sauvignon (Sa) et le capteur 2

à la classe « Autres cépages » (Au), alors la règle d'affectation est la suivante :
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^ * (Pr(&z ' \Sa) * Vr(Âu2 \Sa))

Ma * (Pr(Sa l\Ma)* ?T(ÂU2 \Ma))

cg * (Pi(iSa ' \Co) * -pi(Âu2 \Co))

Au * (Pri&'Ma) * Pr(Âu2\Au))

Equation 12 : exemple d'application de la règle d'affectation d'erreur minimale de
Bayes à la discrimination de 4 classes de cépage.

La règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes peut être améliorée en introduisant une expertise

dans le système de discrimination sous la forme d'un coût de classification.

(3) Fusion par la règle de risque minimum de Bayes

Dans un premier temps, la règle d'affectation de risque minimum de Bayes est exposée (CARAUX et

LECHEVALLIER, 1996). Dans un second temps, nous proposerons sa généralisation à la fusion

multi-capteur, de façon similaire à la fusion par la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes.

(a) Règle de décision de risque minimum de Bayes

La fonction de coût C associe à tout couple (k,h) le coût C(k,h) de classement d'un objet de IJk

comme un objet de ITh
 15 :

C:GxG->${+

Le coût moyen c(&|;c) de l'affectation d'un objet x à la classe k est défini comme la somme sur toutes

les classes du produit du coût d'affectation et de la probabilité a posteriori de la classe (Equation 13):

h=\

Equation 13 ; coût moyen

La règle d'affectation du risque minimum de Bayes revient à attribuer l'échantillon à la classe dont le

coût moyen est minimal. En appliquant le théorème de Bayes, la règle d'affectation s'exprime alors

grâce aux probabilités a priori (Equation 14) :

min
keG

= arg min
keG

minf
keG v

p h
?i(x\h)

Equation 14 : règle d'affectation du risque minimum de Bayes

15 le coût C(k,h) de classement d'un objet de Ilk comme un objet de ITh est noté C(h | k), h étant la classe prédite et k la classe
réelle.
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(b) Fusion multi-capteur par le risque minimum de Bayes

De la même façon que pour la règle de l'erreur minimale de Bayes, la règle d'affectation du risque

minimum peut être généralisée à N capteurs, en utilisant l'intersection comme opérateur d'agrégation:

= argjnm h

Equation 15 : règle d'affectation de risque minimum de Bayes pour un système multi-capteur

Le coût C(k,h) du classement d'un objet de ITk comme un objet de ITh est identique quel que soit le

capteur, car il est établi à partir de l'expertise liée à la classification et non aux capteurs.

De plus, sous l'hypothèse d'indépendance des capteurs, l 'Equat ion 10 exprimant la probabilité

conjointe s'applique, et on obtient :

VX Y = «aigmin|g(c(*A)*p4*nZiWj[
Equation 16 : règle d'affectation de risque minimum de Bayes pour un système

multi-capteur par le produit des probabilités a priori

II.4.4.3. Pertinence de la fusion multi-capteur

Cette partie expose les outils permettant d'évaluer et d'analyser la pertinence de la fusion multi-

capteur grâce à la redondance des capteurs et à la comparaison de leurs performances.

(1) Corrélations

L'analyse descriptive des données par une Analyse en Composantes Principales (FENELON, 1981)

permet d'estimer la corrélation entre les capteurs, c'est-à-dire leur redondance ou leur

complémentarité. Les coefficients de corrélation des variables sont calculés et la position de ces

données peut être visualisée dans les plans principaux, formant les cercles de corrélation, de rayon 1.

(2) Evaluation des modèles

II est extrêmement important de vérifier que la fusion multi-capteur fournit de meilleurs résultats que

chaque classification individuelle. Pour ce faire, il existe de nombreux indices qui permettent

d'évaluer la qualité d'un modèle (PALAGOS, 1997).

Dans le cas de classifications et non de prédictions quantitatives, le taux d'erreur est couramment

employé ; il est calculé sur des échantillons tests, n'ayant pas participé à la construction du modèle.

Cependant, si la base de données est constituée d'un nombre réduit d'échantillons, alors des

validations croisées par blocs ou leave-one-out peuvent être réalisées (Cf. pII-36).

Le taux d'erreur prend en considération les éléments mal classés dans leur globalité ; ce critère peut

être élargi à la prise en compte de la répartition des échantillons dans toutes les classes grâce au
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coefficient de contingentement. Celui-ci rend compte de l'indépendance de 2 classifications, en

l'occurrence l'indépendance entre la classification réelle et celle du capteur analysé. Il est calculé à

partir du coefficient du %2 (Cf. Equation 17).

Si l'accord est total, c'est-à-dire que le taux d'erreur est nul, alors seuls les n;i ^0, et Z*=n(g-1).

où g est le nombre de classes et n le nombre total

d'échantillons ;

1=1
nt) est le nombre d'objets de Pj affectés à Pi ;

ni+ est la somme marginale sur la ligne i ;

n+j est la somme marginale sur la colonne j .

Equation 17 : coefficient du %2

Le coefficient de contingentement est calculé à partir du x2 > afin de le normaliser: C e [ 0 ; 1]

(MAUNG, 1941). Si C vaut 1, alors la classification est parfaite.

Equation 18 : coefficient de cont ingentement

II.4.5. Conclusion

Ce chapitre bibliographique consacré au traitement des données multi-capteur a permis de soulever

différentes problématiques inhérentes aux capteurs d'arômes ainsi qu'à la fusion multi-capteur :

O Quelle est la méthode la plus performante pour extraire l'information discriminante des courbes

des capteurs d'arômes ? L'extraction du seul maximum d'adsorption semble extrêmement

restrictive et beaucoup moins performante que les 3 types de méthodes exposées (Cf. pll-31).

© Quelle est la méthode de traitement multivariée la plus adaptée aux données des capteurs

d'arômes (Cf. pII-35) ? Les méthodes les plus couramment employées sont l'Analyse en

Composantes Principales suivie d'une Classification Ascendante Hiérarchique, l'Analyse

Factorielle Discriminante et les Réseaux de Neurones. Nous proposerons l'adaptation d'un

traitement multivarié habituellement appliqué à la prédiction quantitative basée sur des spectres : la

PLS discriminante.

© La sélection des éléments sensibles à inclure dans les capteurs d'arômes est une condition

nécessaire au succès de la discrimination aromatique (Cf. pII-39). Quelles sont les techniques de

sélection de variables les plus efficaces pour le choix des capteurs d'arômes ?

O Différentes méthodes de fusion multi-capteur, appliquées à l'estimation de propriétés de produits

agro-alimentaires, ont été exposées (Cf. pII-44). La fusion de haut niveau semble particulièrement

adaptée à notre problématique. Une extension de la règle d'affectation de risque minimum de Bayes

a été proposée, afin de pouvoir introduire des contraintes liées à l'expertise au cours de la fusion.
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II.5. CONCLUSIONS

Au terme de cette revue bibliographique, nous avons choisi de nous intéresser à la discrimination des

cépages de moûts de raisins blancs. En outre, devant la difficulté des mesures de boissons alcoolisées,

nous avons initié des travaux de recherche visant à lever le verrou technologique constitué par la forte

présence d'éthanol dans les vins.

L'état de l'art sur les capteurs d'arômes met en évidence de nombreux points métrologiques et

méthodologiques qui ne sont pas maîtrisés. Ainsi, nous avons orienté les travaux de thèse autour d'un

axe méthodologique expérimental, visant à comprendre et optimiser différentes étapes de la mesure

aromatique, en particulier pour l'amélioration des conditions expérimentales.

La discrimination variétale des cépages nécessite le concours de plusieurs systèmes capables

d'analyser la fraction volatile ainsi que la phase liquide. La combinaison de capteurs complexes en

vue de la classification supervisée des moûts constitue donc l'axe théorique de la thèse. Celui-ci

comprend une phase de sélection de variables issues des signaux bruités par des algorithmes

déterministes itératifs (méthodes pas à pas) ou stochastiques (algorithmes génétiques), une phase de

classification grâce à l'adaptation à la reconnaissance des formes d'une méthode de régression

multiple (PLS) et une ultime phase de fusion multi-capteur à divers niveaux.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. METHODOLOGIE D'OPTIMISATION DES

MESURES PAR CAPTEURS D'AROMES

Lors de l'étude bibliographique, nous avons soulevé diverses problématiques inhérentes à

discrimination aromatique. Ce chapitre est donc destiné à proposer des approches méthodologiques

visant à optimiser les mesures des capteurs d'arômes. Celles-ci sont appliquées à des solutions

synthétiques, qui représentent de façon extrêmement simplifiée 2 classes de vin à discriminer : les vins

« témoins » satisfaisants et les vins comportant un défaut olfactif ; elles sont ensuite mises en œuvre et

validées sur la discrimination variétale d'échantillons naturels de moûts de raisin.

L'appareillage employé et les échantillons mesurés sont présentés dans le premier chapitre. Dans les

chapitres suivants, nous développerons plus particulièrement les méthodologies permettant de

répondre aux questions suivantes :

O Quelle information faut-il extraire des courbes de mesure des capteurs d'arômes ? La

démarche choisie est l'extraction de descripteurs des courbes d'adsorption et de désorption ; ceux-ci

sont calculés et sélectionnés à partir d'un très petit nombre d'échantillons (pIII-60) (ROUSSEL et al,

1998b).

© Dans quelles conditions expérimentales est-il préférable d'effectuer les mesures ? La

méthodologie des plans d'expériences est appliquée au choix des conditions expérimentales (pIII-71)

(ROUSSEL et al, 1998a).

© Comment choisir les éléments sensibles à inclure dans le système multi-capteur d'arômes ?

Trois méthodes différentes sont proposées afin de sélectionner les capteurs : 2 méthodes pas à pas,

basées sur l'Analyse Factorielle Discriminante pas à pas - méthode supervisée paramétrique -

(ROUSSEL et al, 1998c), ainsi qu'une méthode stochastique non déterministe (Algorithmes

Génétiques) (pIII-82).
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 1. MATERIEL

III. 1.1. Appareillage

L'appareillage employé est dérivé du LCA 1000 (MIDIVALEUR, F), décrit pli-13. Il peut contenir 5

capteurs semi-conducteurs en oxyde métallique de type FIGARO (TGS de la série 8xx).

La chaîne d'acquisition a été modifiée afin d'augmenter la précision du signal : le signal est obtenu en

mesurant la tension dans un pont diviseur (Cf. Annexe 2). par un convertisseur A/D 12 bits (et non

plus 8 bits) situé dans un micro-ordinateur (PC). Les courbes d'adsorption correspondent donc à des

tensions exprimées sur 4096 points (Cf. Figure 5, pII-32).

La tension d'alimentation de la résistance chauffante insérée au sein de chaque élément sensible peut

être modifiée via le PC ; mais, la stabilisation de la température des capteurs étant extrêmement

délicate (MIELLE, 1996b), la tension des résistances sera maintenue à 5V tout au long des

expérimentations. La température des capteurs se situe alors entre 280 et 430°C

La flexibilité du montage expérimental permet d'effectuer des expérimentations dans des conditions

diverses ; un capteur mesurant la température et l'hygrométrie a été inséré dans la cellule de mesure.

En particulier, les températures de la cellule de mesure et du gaz vecteur sont modulables, ainsi que

celle des échantillons (Cf. Figure 8). De même, l'hygrométrie est régulée en dessiccant l'air vecteur,

mais elle peut aussi être fixée à divers niveaux en faisant barboter l'air dans des solutions salines

saturées.

L'échantillon gazeux est généré comme un espace de tête statique, c'est-à-dire par équilibre des phases

liquide/gaz d'un échantillon liquide de 10ml contenu dans un flacon hermétique de 100ml, durant 16

minutes, soumis à une agitation magnétique. Ces conditions se sont avérées les plus répétables et

constituent le meilleur compromis entre la durée de génération de l'espace de tête et la concentration

les molécules volatiles (FORSBERG, 1997).

L'injection de l'échantillon est manuelle, soit en mode « statique », c'est-à-dire qu'une fraction de

50ml de l'espace de tête est injecté à l'aide d'une seringue dans la cellule de mesure de 500ml

hermétiquement fermée ; soit en mode « dynamique » où l'espace de tête généré est injecté dans la

cellule de mesure grâce au passage du gaz vecteur de SOOml.min"1 de débit dans le flacon contenant

l'échantillon (Cf. Figure 8).
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

Conditionnement du
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gel Espace de tête

dynamique
Bain-marie
thermostaté

5 capteurs

] \ "Sn02

~7~J' Thermo-
iygromètre

Figure 8 : montage expérimental

Les capteurs employés dans les phases d'optimisation des conditions expérimentales et de le sélection

des descripteurs ont été choisis a priori, pour leur efficacité lors d'expérimentations précédentes. Il

s'agit des TGS 800, 822, 824, 825 et 842 (FIGARO) pour l'application concernant les solutions

modèles et des TGS 813, 815, 822, 830, 882 pour la discrimination des moûts de raisin.

Dans toute cette étude, nous ne nous intéresserons qu'aux capteurs semi-conducteurs en oxyde

métallique FIGARO TGS de la série 800 ; nous posons comme hypothèse que les conditions qui se

révéleront optimales pour ces 5 capteurs dans l'appareillage employé sont aussi les conditions idéales

quels que soient les capteurs semi-conducteurs en oxyde métallique employés.

III. 1.2. Echantillons

Nous avons cherché à minimiser le nombre d'expérimentations ; le nombre d'échantillons mesurés est

un compromis entre la durée des expérimentations et la possibilité d'appliquer des outils statistiques

permettant d'améliorer significativement les discriminations aromatiques.

Les 2 premières méthodes d'optimisation (la sélection des descripteurs (§111.2) et des conditions

expérimentales (§111.3)) sont basées sur 5 répétitions de la mesure d'un seul échantillon représentatif

de chaque « classe ».
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

Cependant, les techniques statistiques multivariées nécessitent un plus grand nombre d'échantillons

par classe ; la méthode de choix des capteurs (§111.4) est donc basée sur la mesure d'une dizaine

d'échantillons par classe (ce qui reste encore très réduit).

III. 1.2.1. Solutions synthétiques

Les solutions synthétiques visent à simuler de façon extrêmement simplifiée des vins « satisfaisants »

et des vins contenant un défaut olfactif. Le défaut de piqué a été choisi, car il est très répandu et les

composés incriminés sont connus et relativement concentrés (quelques mg.l'1) par rapport aux autres

défauts olfactifs.

Cependant, l'alcool, fortement concentré dans les vins (environ 12% v :v, soit 94.7g.l'1)16, masque le

signal des autres composés volatils dont la teneur varie du mg.l'1 au ug.1'1, voire même au ng.1'1 (Cf.

pII-26). Il est donc envisagé, en parallèle de la thèse, de désalcooliser les échantillons de vins.

En conséquence, des solutions synthétiques représentant les vins sont générées sans alcool ; comme les

molécules volatiles sont généralement hydrophobes, un solvant remplace l'alcool : la triacétine a été

choisie, essentiellement pour sa faible volatilité.

Pour les 2 premières méthodes, uniquement 2 solutions mères sont préparées : le témoin est composé

de triacétine seule, et l'autre solution contenant 3 composés aromatiques responsables du goût de

« piqué », aux concentrations correspondant aux seuils de détection du défaut, dissous dans la

triacétine : l'acide acétique à 700mg.r', l'acétate d'éthyle à 200mg.l'1 et Acétaldéhyde à 300mg.l"'.

Les méthodes de sélection des capteurs nécessitent un plus grand nombre d'échantillons pour chaque

classe. Les 2 classes sont définies chacune par 16 échantillons, couvrant l'ensemble de la dispersion

des concentrations en acétate d'éthyle et acide acétique (Cf. Tableau 6). L'acétaldéhyde n'a pas été

inclus dans ces échantillons, car il est extrêmement volatil et donc très difficile à quantifier

précisément.

i« Densité de l'éthanol = 0.7896 kg.l-1 +/- 0.003
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

Tableau 6 : description des 32 échantillons appartenant aux 2 classes de solutions
modèles

« VINS » TEMOINS

(numéro des échantillons)

Acétate d'éthyle (mg/1) P

Acide
acétique

(mg/l)f>

200

300

400

500

50

1

5

9

13

66.6

2

6

10

14

83.2

3

7

11

15

100

4

8

12

16

«VINS PIQUES»

(numéro des échantillons)

Acétate d'éthyle (mg/1) P

Acide
acétique

(mg/1) 9

700

800

900

1000

200

17

21

25

29

233.3

18

22

26

30

266.6

19

23

27

31

300

20

24

28

32

III. 1.2.2. Moûts de raisin

Les moûts de raisin analysés sont répartis en 4 groupes à discriminer, qui correspondent à 4 types de

cépages : le Sauvignon (Sa), le Mauzac (Ma), le Colombard (Co) et tous les autres cépages blancs

(Au). Au total, 138 échantillons sont générés ; leur description est détaillée en Annexe 3.

Chaque moût est préparé à partir de 200 grains de raisins, cueillis grain par grain selon la méthode

ITV, afin d'être représentatifs des grappes de raisin présentes sur la parcelle de vigne. On cherche à

récolter des échantillons de maturité homogène, celle-ci étant estimée par la mesure du taux de sucre,

de l'acidité totale et du pH (Cf. Annexe 3).

Ces grains sont alors transformés en moût par une méthode visant à enrichir l'échantillon en composés

volatils grâce à l'évolution des précurseurs d'arômes et des arômes liés (Cf. pII-6).

Les grains de raisin sont soigneusement séchés et pesés. Ils sont ensuite foulés à la main afin d'établir

un contact étroit entre la pellicule, la pulpe et le jus. Une macération pelliculaire est alors effectuée,

durant 2 heures à température ambiante (environ 25°C) afin d'exacerber les arômes. Puis, le moût est

pressuré dans un pressoir hydraulique de laboratoire Parapresse (Dekra, D) à 2 bars, jusqu'à obtenir un

ratio de 60% entre le poids des raisins et le volume de jus. Ce jus est filtré au travers d'un chinois,

réparti dans des flacons et congelé.

Pour les 2 premières méthodes, un échantillon de référence est sélectionné par classe de cépage. Etant

donné que la typicité des moûts est difficile à déterminer a priori, les échantillons de référence sont

choisis parmi ceux dont le volume est le plus important (Cf. Tableau 7).
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

Tableau 7 : moûts de référence pour la sélection des descripteurs et des conditions
expérimentales.

REFERENCE : nom de l'échantillon correspondant

au cépage et au terroir.

CEPAGE

Sauvignon

Mauzac

Colombard

Autres cépages

REFERENCE

SA-PER-9

738R2SXMA

EFTEM1GE CO

CHA-PER-T

N°

SA44

MA8

CO6

AU24

N° : numérotation des échantillons pour les

mesures chimiques (Cf. Annexe 3)

La méthode de sélection des capteurs nécessite la mesure d'échantillons plus nombreux. Ces

échantillons sont choisis afin de couvrir au mieux la dispersion de chaque classe, du point de vue des

analyses chimiques (Sucres, Acidité totale, pH) (Cf. figure 29). Chaque classe est représentée par 10

échantillons, détaillés en Annexe 4.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III . 2. SELECTION DES DESCRIPTEURS

Parmi les 3 méthodes d'exploitation des courbes des capteurs d'arômes décrites en bibliographie (Cf. pll-

31), nous avons approfondi la démarche d'extraction de descripteurs de forme de la courbe (méthode ©).

En effet, l'échantillonnage de la courbe (méthode O) fournit un trop grand nombre de variables et la

modélisation (méthode ©) est extrêmement délicate quand l'injection de l'échantillon est manuelle.

III. 2.1. Méthodes

Notre démarche consiste à calculer divers paramètres, appelés descripteurs, et à les sélectionner en

fonction de leur répétabilité, leur pouvoir de discrimination et leur redondance.

Afin de généraliser cette approche et de sélectionner les descripteurs les moins influencés par la fluctuation

de paramètres extérieurs, les acquisitions sont effectuées dans diverses conditions expérimentales : la

température de la cellule de mesure et du gaz vecteur varient de 35°C à 60°C ainsi que celle de l'espace de

tête et les échantillons sont injectés en mode statique ou dynamique (Cf. montage expérimental, pIII-56).

Ces différentes expérimentations s'organisent au sein d'un plan d'expériences comprenant 9 « états »

(i.e. 9 combinaisons de conditions expérimentales) détaillés dans le Tableau 11 (pIII-74) ; celui-ci sera

analysé dans le chapitre III-3 (pIII-71). Dans chaque état, les mesures de chaque échantillon

représentatif d'une classe sont répétées 5 fois, donc chaque échantillon est mesuré 45 fois au total.

TJT. 2.1.1. Extraction des descripteurs du signal des capteurs

La courbe acquise comporte 5 minutes d'adsorption jusqu'à atteindre la phase stationnaire et 10 minutes

de désorption ; elle est lissée par moyenne glissante et ses dérivées première et seconde sont calculées par

la méthode Savitsky-Golay (SAVITZKY et GOLAY, 1964) de la PLS_TOOLBOX (EigenVector,

USA) (W7SE et GALLAGHER, 1997). A partir de ces 3 courbes, 29 descripteurs sont calculés et

détaillés dans le Tableau 8 et la Figure 9.

Tableau 8 : caractéristiques des 29 descripteurs extraits de la courbe et de ses dérivées

Le « temps » d'un descripteur représente la durée entre le début de l'acquisition et
l'apparition du descripteur (Cf. Figure 9).

NUMERO DU
DESCRIPTEUR

n°l .

n°2.

n°3.

n°4.

n°5.

n°6.

n°7.

NIVEAUX MOYENS SUR DES
INTERVALLES DE TEMPS

{3 - 4} secondes

{5-8}

{9-16}

{17-32}

{33-64}

{65-128}

{129 - 256} (correspondant au
maximum)

NUMERO DU
DESCRIPTEUR

n°8.

n°9.

n°10.

n ° l l .

n°12.

n°13.

PENTES MOYENNES SUR DES
INTERVALLES DE TEMPS

n° 2 - n° 1, Le. {3 - 6} secondes

n°3-n° 2, i.e. {6-12}

n°4-n°3 , i.e. {12-24}

n o 5-n°4 , i.e. {24-48}

n o 6-n°5 , i.e. {48-96}

n°7-n° 6, i.e. {96-192}
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Méthodologie d optimisation des mesures par capteurs d'arômes

NUMERO DU
DESCRIPTEUR

n° 14.

n°15.

n°16.

n°17.

n°18.

n°19.

n°20.

n°21

DERIVEE F™

Maximum

Temps du maximum

Minimum

Temps du minimum

Maximum

Temps du maximum

Minimum

Temps du minimum

Adsorption

Adsorption

Adsorption

Adsorption

Désorption

Désorption

Désorption

Désorption

NUMERO DU
DESCRIPTEUR

n°22.

n°23.

n°24.

n°25.

n°26.

n°27.

n°28.

n°29.

DERIVEE 2N»i;

Maximum

Temps du maximum

Minimum

Temps du minimum

Maximum

Temps du maximum

Minimum

Temps du minimum

Adsorption

Adsorption

Adsorption

Adsorption

Désorption

Désorption

Désorption

Désorption

I'23"
11,2,3

-Court» l ia * * d'un T6S 8xx

-Descripteurs de niveau • n° 1-7

IOO an 300 *io wo «» TOO ut»

Temps (secondes)

Dérivée lissée

-^Deseripteun de pente : n*8-13

• Descripteurs extram : n*14-21

20
Temps (secondes)

* 22

If
24

L>

29

28

27

«»26

Dérivée seconde lissée

• Descripteurs extrema :

SKI «Kt 700

n° 22-29

»» 'A

T«*pi( WCOfKfct)

Figure 9 : courbe d'adsorption et de désorption l i ssée d'un capteur TGS
dérivées première et seconde ainsi que les descripteurs extraits.

8xx et ses

ï

• 3

p
fi,

ïld1
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 2.1.2. Critères de sélection des descripteurs

La classification de ces 29 descripteurs est établie sur les critères de répétabilité, de distance

discriminante et de corrélation.

(1) Répétabilité

La répétabilité est souvent estimée par le calcul de l'écart-type des répétitions de mesure ; mais, si cet

écart-type s'accroît de façon linéaire en fonction du niveau du paramètre étudié, il est préférable

d'estimer les répétabilités à l'aide d'un coefficient de variation afin de les rendre comparables. Nous

verrons que c'est le cas des descripteurs extraits des courbes des capteurs d'arômes (Cf. Figure 10,

pIII-63). Ainsi, la répétabilité est estimée par le calcul d'un coefficient de variation Ct (Cf. Equation

19). Celui-ci est calculé pour chaque descripteur i (ie[l ; F] ; F=29) dans chaque état du plan

d'expériences y (je[l ; E] ; E=9), pour les classes d'échantillon k (ke[l ; C]) et les capteurs s (se[l ;

N] ; N=5). k^ est l'écart-type du descripteur i calculé sur les 5 répétitions de mesure par le capteur 5

effectuées dans l'état/ pour la classe k et k ' est sa moyenne.
s"1,

ii
>2V\

k
V S m

Equation 19 : coefficient de variation du descripteur i

De plus, les descripteurs recherchés doivent aussi être les plus stables par vis à vis des fluctuations des

conditions expérimentales ; afin de les distinguer, des répétabilités seront également calculées en

prenant en considération les mesures effectuées à différentes températures de la cellule de mesure ou

de l'espace de tête.

(2) Distance discriminante

La distance discriminante Dt est calculée pour chaque descripteur i comme la somme des rapports

entre la distance des centres de gravité des classes et les écart-types intraclasses (THOMPSON, 1990)

(Cf. Equation 20). k-,l J j est la distance euclidienne entre les classes k et / du descripteur i pour l'état

C-l

expérimental y calculée sur les mesures du capteur s. Pour C classes, £ w distances euclidiennes sont

calculées (i.e. pour 2 classes, 1 distance ; pour 4 classes, 6 distances calculées).

D, 4
t J'1

—y
C-l La

Equation 20 : distance discriminante du descripteur i
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

I» ,

v'r"

Les descripteurs les plus performants sont ceux qui présentent le coefficient de variation le plus bas et la

plus forte distance discriminante ; afin de les distinguer, le rapport </, est calculé (Equation 21) : plus il

est haut, meilleur est le descripteur.

D , • • • ; . ,,,: - . , . • • ' • ; . . • '
 :

 . / ' " ' • ' ' • , , ' ' - ' , " ' ' ' , '

c •

Equation 21 : indice de qualité g, du descripteur i

(3) Corrélation

La corrélation entre les descripteurs est calculée par capteur et pour le système multi-capteur, en

employant les mesures effectuées dans toutes les conditions expérimentales. Les descripteurs sont alors

assemblés en groupes, en fonction de leur redondance. Le meilleur descripteur de chaque groupe, i.e.

celui qui a le meilleur q,, est sélectionné. La redondance des capteurs est visualisée sur le cercle des

corrélations d'une ACP normée.

III. 2.2. Résultats

III. 2.2.1. Application aux solutions modèles

Les 29 descripteurs issus des capteurs TGS 800, 822, 824, 825 et 842 sont évalués en fonction de leur

répétabilité, distance discriminante et redondance.

; (!) Répétabilité

La répétabilité est estimée par un coefficient de variation, sous réserve de la croissance linéaire de

l'écart-type en fonction du niveau du descripteur. La Figure 10 montre la liaison linéaire entre ces 2

caractéristiques, ce qui justifie pleinement l'emploi du coefficient de variation.

- Variabilité des écart-types en fonction des moyennes des 29 descripteurs calculés pour
les 5 capteurs dans un état au centre (P01) du plan d'expériences

log (m) = 1.04*log(a) + 0.99
» m=o* 9.77 , si on considère que 1.04= 1
R2 - 0.7367

lot <rc«rl-lypei>

Figure 10 ; liaison linéaire entre écart-type et le niveau des descripteurs
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

La répétabilité des 29 descripteurs est présentée dans la Figure 11.

Pentes de Pentes de la Accélérations Accélérations de

100%
Niveaux moyens I Pentes moyennes j l'adsoption | désorption |de l'adsoptiort la désorption

0%
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

Descripteurs

Figure 11 : répétabili té et distance discriminante des 29 descripteurs

Cette figure montre que plus les descripteurs de type « niveaux moyens » sont éloignés du point de

départ de l'acquisition, plus ils sont répétables (descripteurs n°5, 6 et 7). Ceci confirme que la précision

du début de l'injection et de l'acquisition du signal sont primordiales (ELKÔV et al, 1997 &

VERNAT-ROSSI et al, 1996), quelle que soit la démarche d'extraction de l'information des courbes.

La meilleure répétabilité des descripteurs de niveau est fourni par le maximum (descripteur n° 7), ce qui

justifie le choix classique de ce descripteur. Mais, certains descripteurs extraits de la partie dynamique

du signal présente une répétabilité similaire, tels que la pente maximale et la décélération de

l'adsorption (nol4 et 24), ou lu pente minimale de la désorption (n°20). D'autres sont très répétables

car ils sont constants quel que soit l'échantillon, tels que le temps d'apparition de la décélération

maximale (n°29), marquant le début de la désorption ou te. pente maximale de la désorption (n°19), à la

fin de l'acquisition. Il faut cependant être vigilant vis à vis de ces critères « calculés » (dérivées

numériques), car leur manque de stabilité peut provoquer une insuffisance de robustesse du modèle.

Cette répétabilité est une moyenne calculée sur tous les capteurs et individuellement dans toutes les

conditions expérimentales. Néanmoins, nous avons déterminé que, quel que soit le capteur, les

répétabilités des divers descripteurs sont ordonnés de la même façon, malgré des performances très

différentes d'un capteur à l'autre.

De plus, les répétabilités des descripteurs ont été calculées lors de changements de température, afin

d'estimer leur stabilité. Celles-ci s'ordonnent de la même manière que lors du calcul des répétabilités

précédentes : donc, les descripteurs les plus répétables dans un état expérimental donné sont aussi ceux

qui sont le moins influencés par la fluctuation des conditions expérimentales.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

i (2) distance discriminante

La Figure 11 montre la distance discriminante calculée à partir des 29 descripteurs. Sachant que la

principale différence entre les solutions modèles est l'intensité olfactive, on remarque que plus les

descripteurs de niveaux sont proches du maximum de la courbe, plus ils sont discriminants. Il en est de

même pour les pentes moyennes dont les niveaux proches du maximum (n°14) sont les plus

discriminants (n°9, 10, 11). Parmi les dérivées première et seconde, les descripteurs n°20 {pente

minimale de la désorption), 24 {décélération maximale de l'adsorption) et 26 {accélération maximale

de la désorption, marquant le début de la fin de la désorption) sont aussi discriminants que le maximum

de la courbe ; par contre, certains descripteurs sont inutiles à la discrimination, car ils sont constants,

tels que h pente minimale de l'adsorption (n°16) et le temps correspondant (n°17), la pente maximale

de la désorption et son temps (n°18-19) ou encore la décélération minimale de la désorption (n°28) se

produisant à chaque début de désorption (n°29). j v ] j

Afin de sélectionner les descripteurs présentant les meilleures distances discriminantes et répétabilités,

leur ratio q, est calculé ; il est représenté dans la Figure 12. Un seuil est fixé arbitrairement à 20, pour

présélectionner les descripteurs avant de les grouper en famille grâce à leurs corrélations : il s'agit des

n°5, 6, 7 {niveaux), 10, 11, 12 {pentes moyennes), 14 {pente maximale), 20, 21 {pente minimale de la

désorption et son temps), 24 {décélération maximale), 26 et 27 {dérivée 2nde maximale de la

désorption). .• ••> .•:

I 2 3 4 S 6 7 |8 9 10 II 12 13 |I4 15 16 17,18 19 20 21122 23 24 25126 27 28 29

1 Descripteurs I ' '

Figure 12 : ratio qt des 29 descripteurs calculé •

(3) Corrélation

A partir des 12 descripteurs présélectionnés, 5 familles contenant des éléments très corrélés sont

construites (r2>0.80). Celles-ci sont détaillées dans le Tableau 9 et les coordonnées des descripteurs
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

sont exprimées dans le premier plan principal d'inertie après une ACP normée, afin de visualiser leur

proximité (Cf. Figure 13).

Quel que soit le capteur, les mêmes descripteurs se trouvent dans les mêmes zones de la Figure 13,

révélant que les capteurs sont extrêmement corrélés par type de descripteur ; il est donc extrêmement

important d'extraire des descripteurs exprimant différentes caractéristiques de la courbe de réponse des

capteurs, afin d'augmenter la quantité d'information extraite du système multi-capteur.

Cependant, 2 descripteurs (n°21 et 27) du capteur TGS 825 se trouvent éloignés des autres descripteurs

du même type, mais restent corrélés entre eux (Cf. Figure 13) ; en effet, ce capteur revient à la ligne de

base beaucoup plus rapidement que les autres capteurs, donc ses temps de désorption sont atypiques par

rapport aux autres. ' * • i ' v '

Tableau 9 : 5 groupes de descripteurs redondants pour les solutions modèles

GROUPES

Groupe I
Groupe II
Groupe III
Groupe IV
Groupe V

NUMERO DU
DESCRIPTEUR
5, 6 et 7
11 et 12
10, 20 et 26
14 et 24
21 et 27

CARACTERISTIQUES

Niveaux successifs, proches du maximum
Pentes moyennes successives
Une pente d'adsorption et 2 extrema de désorption (dérivée 1*^ e t 2«de)
Extrema d'adsorption (dérivée lèrc et 2nde)
Temps de descripteurs de désorption (dérivée l*rt' et 2"'1'')

De chacun de ces 5 groupes , le descripteur présentant le meilleur q, est extrait ; il s'agit du maximum

d'adsorption (n°7), la pente moyenne calculée entre 24 et 48 secondes (n°ll), la pente maximale

(n°14), la pente minimale de la désorption (n°20) et le temps correspondant à l'apparition de la

décélération maximum de la désorption (n°27). • :

0 8

0 6

0.4

0 2

0

0 2

0 .4

0 6

0 8

-1

P C 2 : 1 8 . 6 %

-/V,4

26

\> '
V 10 10

2 7

12

.

•t • -, '

12

i

/ - • • •:'. ,. Ji'
:

11 T

2 1 24221
-: :': il 2 7

P C 1 : 63

i

\

2o\

2 0]

20 J

7

7%

- I - 0 . 5 0 5

Figure 13 : cercle des corrélations des 12 descripteurs présélectionnés
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

. ., (4) Conclusion

Afin de comparer les performances de cette méthode d'extraction et de sélection des descripteurs par

rapport à la méthode classique d'extraction du maximum d'adsorption, la Figure 14 montre la

dispersion des échantillons, calculée avec le maximum seul (a) ou avec les descripteurs sélectionnés (b).

Lorsque l'ACP est réalisée sur les 5 descripteurs, la dispersion entre les répétitions (yariance

intraclasse) est réduite et la distance séparant les groupes iyariance interclasse) est accrue . ; >•.
" ' • > ' • - • ' ' / . S K ; ' !l •

' • - i • • h • . . . . . ; . ' -

Néanmoins, l'écart entre ces deux performances est atténué par le fait que la différence principale des 2

solutions modèles est l'intensité aromatique ; en effet, si la différence était surtout qualitative,

l'importance des descripteurs qui ne sont pas liés à l'intensité aromatique serait amplifiée.

15
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- 4 - 2 0 2 4

Conposarte prirupala 1 65 1 %

Figure 14 : ACP calculée sur le maximum (a) et sur les 5 descripteurs sélectionnés (b)

III. 2.2.2. Application aux moûts de raisin

L'application de la méthodologie de choix des descripteurs aux moûts de raisins blancs s'appuie sur les

conclusions établies précédemment. Celles-ci nous permettent d'éviter le calcul des 29 descripteurs

initiaux; seuls les 12 descripteurs présélectionnés, en fonction de leur répétabilité et distance

discriminante (Cf. Tableau 9, plIl-66), sont pris en considération. Ils sont calculés à partir des

répétitions de mesures des 4 échantillons de cépages différents (Cf. Tableau 7, pIII-59) effectuées par

les capteurs TGS813, 815, 822, 830, 882.

111-67

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(1) indices de performance

La répétabilité et distance discriminante des 12 descripteurs présélectionnés sont détaillées dans la

Figure 15.

Les répétabilités moyennes sont sensiblement meilleures que celles calculées sur les solutions modèles ;

en effet, toutes les injections des échantillons de moûts de raisin ont été effectuées en mode statique,

grâce auquel la précision des mesures est meilleure. Ce changement de mode opératoire est consécutif à

l'analyse des conditions expérimentales grâce à un plan d'expériences (Cf. §111.3), qui a déterminé que

le transfert de l'échantillon en mode statique est préférable.

Patte de ta . l ADçâerqrion Axâ«nati«jn de

del'odso^tion bdésorption

M
3 "5

2

Figure 15 : coefficient de variation et distance discriminante des 12 descripteurs présélectionnés

Cependant, contrairement aux solutions modèles, les pentes moyennes calculées en début d'adsorption

sont plus répétables et discriminantes que les suivantes ; lors de ces mesures, l'espace de tête est injecté

beaucoup plus rapidement après le début de l'acquisition, donc les pentes n°10 et 11 sont calculées dans

la zone de la pente maximale alors que la pente n°12 correspond au début du plateau de la réponse

stationnaire (Cf. Figure 16).

La vitesse d'adsorption maximale est beaucoup moins discriminante que dans l'application précédente,

car le début d'adsorption est très abrupt quel que soit l'échantillon (il correspond à la pente maximale) ;

néanmoins, une pente moyenne calculée en début d'adsorption entre 12 et 24 secondes (n°10) est plus

discriminante que le maximum, tout en étant relativement répétable.

111-68

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

Fin de l'adsorption

Ma

— MoÛtJ de raisin

- Solutions Modèles

s s s 3 s e s
Tcnpi («ecoMes)

Figure 16 : comparaison des courbes d'adsorption des solutions modèles et des moûts.
Extraction des descripteurs de la courbe de mesure d 'un moût.

La Figure 17 montre que les descripteurs issus de la désorption sont beaucoup moins performants que

lors des mesures précédentes, indiquant que les différences de désorption pourraient être principalement

dues à des différences de quantités adsorbées, i.e. aux concentrations. La différence entre les cépages

n'étant pas effectuée sur l'intensité aromatique, ces descripteurs sont peu efficaces.

S64.9 1 114.3 1 131.9

"a °P

Figure 17 : ratio q( des 12 descripteurs présélectionnés

Donc, lors de la présélection, quatre descripteurs sur les 12 sont éliminés car leur performance est

insuffisante, i.e. leur q( est inférieur à 20 ; il s'agit des n° 12, 21, 26 et 27.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(2) corrélations

Les corrélations des 8 descripteurs présélectionnés sont visualisées sur le cercle des corrélation, issus

d'une ACP normée (Cf. Figure 18); elles induisent la construction de familles de descripteurs

redondants, présentées dans le Tableau 10.

Composante principale 2 : 9.7%
1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

-1

O TSS 815
O TSS 882
+• TSS 830
n TSS 822
O TSS 813

0 0.5
Composante principale 1 : 76.6%

-1 -0.5

Figure 18 : cercle des corrélations des 8 descripteurs présélectionnés

Les descripteurs étant extrêmement redondants, les familles sont formées par des descripteurs corrélés à

plus de 90% (r2>0.90).

Tableau 10 : 5 groupes de descripteurs redondants pour les moûts

GROUPES

Groupe I
Groupe II
Groupe II
Groupe III
Groupe IV

NUMERO DU
DESCRIPTEUR
5, 6, tnaxima
10 et 11
14
20
24

CARACTERISTIQUES

Niveaux successifs, proches du maximum
Pentes moyennes
pente maximale
Pente minimale de désorption
Décélération maximale d'adsorption

Le descripteur présentant la meilleure performance (q) est sélectionné dans chacune des familles. Il

s'agit du maximum d'adsorption, de la pente moyenne calculée entre 12 et 24 secondes (n°10), de la

pente maximale de l'adsorption (n°14), de la pente minimale de la désorption (n°20) et de la

décélération maximale de l'adsorption (n°24).

(3) Conclusion

Grâce à la sélection de ces 5 descripteurs, la discrimination des répétitions des 4 échantillons de cépages

différents est légèrement améliorée, comme le montrent les diverses classifications hiérarchiques

ascendantes de l'Annexe 5.

111-70

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 2.3. Conclusion

Les deux applications précédentes ont montré l'intérêt de l'extraction de plusieurs descripteurs des

signaux des capteurs d'arômes. En effet, les maxima des divers signaux étant extrêmement corrélés

(Cf. Figure 13 et Figure 18), il est nécessaire de calculer des descripteurs, rendant compte de

différentes caractéristiques de forme de la courbe, afin d'accroître l'information issue des capteurs

d'arômes. De la même façon, les descripteurs d'un même type sont très corrélés.

Néanmoins, le maximum de l'adsorption est un des descripteurs les plus performants, du point de vue

de la répétabilité et de la distance discriminante. Les descripteurs sélectionnés pour chaque application

sont similaires (à l'exception d'un seul), et proviennent de l'adsorption ainsi que de la désorption ; il

s'agit du maximum d'adsorption, d'une pente moyenne calculée sur un intervalle de l'adsorption, de la

pente maximale de l'adsorption, de la décélération maximale de l'adsorption, de la pente minimale de

la désorption et du temps correspondant à l'apparition de la décélération maximale de la désorption.

Les descripteurs employés lors de l'optimisation des conditions expérimentales ainsi que pour le choix

des capteurs seront choisis parmi ceux-ci ; en effet, les descripteurs sont sélectionnés de manière

globale pour les 5 capteurs analysés, il peut être judicieux ultérieurement de choisir individuellement

le(s) descripteur(s) à calculer pour chacun des capteurs, afin de minimiser la redondance et le bruit

(Cf. p 111-87).
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 3. QUANTIFICATION DE L'INFLUENCE DES CONDITIONS
EXPERIMENTALES

La bibliographie a montré que les conditions expérimentales influent considérablement sur les mesures

des capteurs d'arômes (Cf. pII-22). Nous avons donc choisi d'élaborer une méthodologie capable de

quantifier l'effet des paramètres expérimentaux sur la performance des capteurs d'arômes et de

déterminer les conditions expérimentales optimales. La démarche que nous proposons consiste à

appliquer la théorie des plans d'expériences à des critères de performance calculés à partir de mesures

des capteurs d'arômes.

III. 3.1. Méthodes

La démarche des plans d'expériences est appliquée à 3 paramètres extérieurs, qui sont la température

de la cellule de mesure et du gaz vecteur qui lui est injecté, celle de l'espace de tête et son mode

d'injection. La démarche proposée est basée sur la méthodologie des plans d'expériences.

III. 3.1.1. Plans d'expériences

(1) Définition

La technique des plans d'expériences est une méthode chimiométrique couramment employée dans de

nombreux domaines, tels que la chimie ou l'agro-alimentaire (DANZART, 1997). Son objectif est de

quantifier l'influence de divers paramètres (appelés facteurs) et de leurs interactions sur un phénomène

(mesure ou procédé) en utilisant aussi peu d'expérimentations que possible (SADO et SADO, 1991).

Divers plans d'expériences peuvent être appliqués en fonction de l'objectif des expérimentations :

l'évaluation de l'effet de facteurs et de leurs interactions sur une mesure est effectué par des « plans

d'expériences factoriels à n niveaux» (PLACKETT et BURMAN, 1946), sous l'hypothèse de

monotonie des effets sur les sorties analysées. Le nombre d'expérimentations peut être réduit grâce aux

«plan d'expériences fractionnaires», dans lesquels les interactions supérieures à l'ordre 2 " sont

négligées.

Si l'on cherche à modéliser un phénomène non linéaire afin de déterminer son point de

fonctionnement optimal, il est préférable d'employer par exemple des « plans composites à surface de

réponse » (BOX etHUNTER, 1957).

17 L'interaction d'ordre 2 correspond à celle de 3 facteurs
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(2) Identification des paramètres influents

Seuls les paramètres expérimentaux modifiant de façon monotone la réponse des capteurs seront

étudiés, afin de pouvoir appliquer les plans d'expériences factoriels à 2 niveaux ; par exemple, l'effet

d'un changement de température intrinsèque des capteurs ne sera pas étudié, car il induit des

changements non monotones sur le maximum d'adsorption (Cf. Figure 4, pII-22), donc nous pouvons

supposer que c'est aussi le cas sur des critères de performance.

La première phase de construction d'un plan d'expériences est l'identification exhaustive des

paramètres contrôlables pouvant influencer la mesure du phénomène analysé et la délimitation du

domaine d'intérêt des facteurs étudiés. Lors de la revue bibliographique (Cf. pII-22) nous avons mis

en évidence de nombreux facteurs ayant un effet sur la mesure des capteurs d'arômes ; en particulier,

l'hygrométrie, la température des capteurs, de la cellule de mesure, de l'espace de tête, la pression, la

durée de génération de l'espace de tête, la durée entre 2 mesures successives, le mode d'injection de

l'échantillon (durée, quantité, vitesse, présence d'un flux de gaz vecteur,...), etc.

Nous nous sommes intéressés à 3 conditions expérimentales fondamentales sur lesquelles nous

appliquons la méthodologie des plans d'expériences, tout en maintenant les autres paramètres

constants : la température de la cellule de mesure et du gaz vecteur, celle de l'espace de tête et son

mode d'injection.

La température de l'espace de tête est étudiée entre 35°C (température de dégustation et de rétro-

olfaction) et 60°C (température visant à augmenter la concentration des arômes sans les dénaturer). La

température de la cellule de mesure, ainsi que celle du gaz vecteur qui lui est injecté, varie également

entre 35°C et 60°C. Enfin, le mode d'injection, qui est un critère qualitatif, est « statique » ou

« dynamique », ces conditions expérimentales étant définies dans le chapitre III. 1.1 (pIII-55).

(3) Planification des expérimentations

Dans un plan d'expériences, les paramètres expérimentaux étudiés varient simultanément, pendant que

les autres conditions expérimentales sont fixées. Le domaine d'intérêt de chaque facteur ayant été

déterminé, les expérimentations ne seront effectuées qu'à ses bornes, en considérant que l'effet du

facteur évolue de façon monotone au sein du domaine.

Les bornes sont appelées niveaux, -1 pour la borne inférieure (niveau bas) et +1 pour la borne

supérieure (niveau haut) : il s'agit d'un plan d'expériences factoriel à 2 niveaux. Un plan analysant 3

facteurs comporte donc 23 = 8 états expérimentaux. Dans notre étude, la température de la cellule de

mesure ne peut pas être inférieure à celle de l'espace de tête, afin d'éviter toute condensation : un état

expérimental est donc impossible ( température de la cellule de mesure à 35°C et celle de l'espace de

tête à 60°C), ce qui nous a conduit à décomposer ce plan en 3 plans d'expériences à 2 facteurs.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

Ceux-ci sont détaillés dans le Tableau 11 : le plan d'expériences / o ù la température de l'espace de

tête est fixée au niveau bas (35°C) ; le plan d'expériences IIoù la température de la cellule de mesure est

fixée au niveau haut (60°C) et \eplan d'expériences III dans lequel les deux températures sont égales.

Une expérimentation supplémentaire est répétée 3 fois au centre du domaine de définition de chaque

facteur, afin d'estimer la variance des mesures et de vérifier la monotonie des effets ainsi que l'absence

de dérive ; le mode d'injection statique est choisi pour le niveau « 0 » du facteur qualitatif « mode

d'injection ». Sous l'hypothèse d'homoscédasticité18, nous considérerons que l'intervalle de confiance

calculé au centre est valable dans tout le domaine d'intérêt.

Tableau 11 : matrices d'expérience des 3 plans d'expériences.
Le nom de l'état correspond au codage suivant: température de la cellule de mesure, mode
d'infection et température de l'espace de tête.

(a )Plan d'expériences I : la température de l'espace de tête est fixée au niveau bas (35°C).

NUMERO DE
L'ETAT (/)

2

3

6

7

Niveau +

Niveau -

Niveau 0

NOM DE L'ETAT

35s35

35d35

60d35

60s35

TEMPERATURE DE LA
CELLULE DE MESURE

-1

-1

+1

+1

60°C

35°C

47.5°C

MODE
D'INJECTION

-1

+1

+1

-1

Dynamique

Statique

Statique

TEMPERATURE DE
L'ESPACE DE TETE

-1

-1

-1

-1

60°C

35°C

47.5°C

(b )Plan d'expériences II : la température de la cellule de mesure est fixée au niveau haut (60°Q.

NUMERO DE
L'ETAT

4

6

7

8

NOM DE L'ETAT

60s60

60d35

60s35

60d60

TEMPERATURE DE LA
CELLULE DE MESURE

+1

+1

+1

+1

MODE
D'INJECTION

-1

+1

-1

+1

TEMPERATURE DE
L'ESPACE DE TETE

+1

-1

-1

+1

(c )Plan d'expériences III : les deux températures sont égales

NUMERO DE
L'ETAT

1

2

4

5

9

NOM DE L'ETAT

P01

35s35

60s60

P02

P03

TEMPERATURE DE LA
CELLULE DE MESURE

0

+1

0

0

MODE
D'INJECTION

0

-1

-1

0

0

TEMPERATURE DE
L'ESPACE DE TETE

0

-1

+1

0

0

18 Homoscédasticité : variance identique en tout point du domaine d'étude
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(4) Quantification des effets

Afin de quantifier l'influence de/> facteurs sur les sorties analysées, leurs effets sont calculés grâce à

l'Equation 22. L'effet moyen du facteur / est calculé grâce aux sorties analysées yj et aux N (N=2P)

niveaux n'j e{-l ; 0 ; 1} des états./ (SADO et SADO, 1991).

Effetfacteur{
= J?^12) *^/

Equation 22 : effet moyen du facteur i

L'effet de l'interaction des facteurs / et k se calcule de façon similaire (Cf. Equation 23) :

•" interaction j j;- N'

Equation 23 : effet moyen de l'interaction des facteur i et k

L'effet d'un facteur est significativement différent de zéro s'il est à l'extérieur de l'intervalle de

confiance (Cf. Equation 25) ; celui-ci est calculé grâce à de la variance estimée S2(yo) à partir des n

répétitions au centre {y ,y ty } (Cf. Equation 24) et au coefficient tvx-aii^ Student (v=n-l

est le degré de liberté et <zle risque de Ie™ espèce19) (Cf. Equation 25).

•"" T i - 1

Equation 24 : variance estimée S2 de la
mesure

Intervalle de confiance = —ty.l-a/2 J£O2l
Equation 25 : Intervalle de confiance

Si le pourcentage de risque est o=lO%, pour n=3 répétitions, le coefficient de Student est

f2 0 95 = 2.9 (pour 5% de risque, £20975 = 43). Alors, si l'effet est supérieur à l'intervalle défini,

l'hypothèse d'effet négligeable Ho est rejetée avec un risque de 10%.

III. 3.1.2. Sorties analysées

Les phénomènes sur lesquels l'influence des facteurs est analysée sont généralement directement issus

de la mesure, comme par exemple la mesure d'un appareillage, ou le rendement d'une réaction

(DANZART, 1997).

Ici, l'étude ne porte pas sur l'influence directe des facteurs sur la courbe des capteurs d'arômes, mais

sur l'effet des conditions expérimentales sur des indices de qualité. Ceux-ci sont similaires aux indices

d'évaluation des performances des descripteurs décrits dans les Equation 19 & Equation 20 (pIII-62).

Il s'agit des critères de répétabilité et de distance discriminante.

19 a, le risque de V" espèce, est la probabilité (rejet Ho / Ho vraie) ; ici Ho est l'hypothèse d'un effet négligeable.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(1) Répétabilité

La répétabilité Cs est calculée pour chaque état y du plan d'expériences. Comme précédemment, ^

est Pécart-type du descripteur i calculé sur les 5 répétitions de mesure du capteur s, effectuées dans

l'état j pour la classe k et k J est sa moyenne. (

sélectionnés lors de la première phase d'optimisation.

l'état j pour la classe k et k ' est sa moyenne. Cette étude sera menée sur les F descripteurs
s"1.

1t
Equation 26 : coefficient de variation de l'état / du plan d'expériences

(2) Distance discriminante

De même, la distance discriminante DJ est calculée pour chaque état j .

l <£ —y- "•'A
^ \*<-\ \ \ S tJ \ S iJ ))

Equation 27 : distance discriminante de l'état ; du plan d'expériences

Le rapport entre la distance discriminante et le coefficient de variation est le ratio q' : l'état du plan

d'expériences le plus performant sera caractérisé par le plus haut q1.

Equation 28 : indice de qualité de l'état y du plan d'expériences

III. 3.2. Résultats

Les 3 plans d'expériences sont appliqués dans un premier temps aux solutions modèles présentées dans

la partie III. 1. Les résultats généralisables, issus de cette première étude, sont exploités pour

l'élaboration des différentes conditions expérimentales testées lors de la mesure des moûts de raisin.

III. 3.2.1. Application aux solutions modèles

L'influence de 3 paramètres expérimentaux est analysée grâce au calcul des effets sur les indices de

performances (répétabilité et distance discriminante) en utilisant les descripteurs sélectionnés

précédemment (Cf. pIII-66). Les 3 paramètres analysés grâce aux plans d'expériences sont : la

température de la cellule de mesure et du gaz vecteur, celle de l'espace de tête et son mode d'injection.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(1) Discrimination

Quelles que soient les conditions expérimentales, les échantillons de triacétine pure (n°l à 9) sont

correctement séparés des échantillons contenant les composés volatils (n°ll à 19) sur le Tr plan

factoriel d'une ACP normée (Cf. Figure 19).

La première composante principale correspond à la distinction des 2 types de solutions modèles et le

deuxième axe est surtout lié à la méthode d'injection. L'influence des 2 autres facteurs est beaucoup

moins visible. < .

Les répétitions au centre (pOI, pO2 et pO3) montrent que la répétabilité des mesures est bien meilleure

que sa reproductibilité, malgré le retour précis aux mêmes conditions expérimentales ; néanmoins,

aucune dérive linéaire n'est perceptible. -

Analyse en Composantes Principales : 5 descripteurs sélectionnas

s*

ou

"5

o

Répétitions au centre

-2

-3

-4

-5

POi
02/12 P 02
03 / 13 P 03
04 / 14 35s35

4 6 / 16 60J35I

• 8 / 18 60s60
• 9 / 19 60d60

2%£^t Meilleur état
expérimental

-6
-8

417
Dynamique

+17
o15

417

D19

- 6 - 4 - 2 0 2 4
Composante principale 1:65.1 %

8

Figure 19 : ACP normée sur les 5 descripteurs sélectionnés

Les échantillons de solvant pur sont moins éparpillés que ceux contenant les molécules volatiles ; en

effet, leur signal étant moins important, il est moins influencé par les fluctuations des conditions

expérimentales.

y,f

111-77

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(2) Analyse du plan d'expériences

Les effets des 3 facteurs et de leurs interactions sont calculés conformément aux Equation 22 &

Equation 23 (pIII-75). Ils sont détaillés dans le Tableau 12. L'influence des facteurs se manifeste

principalement sur la répétabilité des mesures du système multi-capteur ; les 3 facteurs ont une

influence significative (avec un risque de 10%).

Quelles que soient les conditions de température, le mode d'injection est beaucoup plus répétable en

statique20. De même, la distance discriminante est significativement plus faible en mode d'injection

dynamique, si l'espace de tête est généré à 35°C.

Les températures de la cellule de mesure et de l'espace de tête ont des effets opposés sur la

répétabilité des mesures : celle-ci est améliorée si la température de la cellule de mesure est haute

(60°C) (Tableau 12(a)) et si celle de l'espace de tête est basse (35°C) (Tableau 12(b)). Ceci explique

que l'effet de la température globale ne soit pas significatif (Tableau 12(c)).

L'augmentation de la température de l'espace de tête devrait accroître la distance entre les 2

échantillons, grâce à amplification de l'intensité aromatique de l'échantillon contenant les molécules

volatiles de défaut. Cependant, celle-ci est compensée par la détérioration de Fécart-type des

répétitions à 60°C, qui participe au calcul de la distance discriminante (Cf. Equation 23, pIII-75).

Tableau 12 : effets des facteurs et de leurs interactions sur les indices de performances.
Les sous-tableaux (a), (b) et (c) analysent les 3 plans d'expériences à 22 expérimentations. L'intervalle
de confiance est de 0.7% pour le coefficient de variation et de 7.4 pour la distance discriminante, avec
un risque de 10% (1.0% et 11.0, respectivement pour un risque de 5%). Les cases noires correspondent
aux effets significatifs.

(a) PLAN D'EXPERIENCES I
(TEMPERATURE DE L'ESPACE DE TETE =35°Q

Effet de la température de la cellule de mesure
Effet du mode d'injection

Effet de leur interaction

(b) PLAN D'EXPERIENCES II
(TEMPERATURE DE LA CELLULE DE MESURE =60°Q

Effet de la température de l'espace de tête
Effet du mode d'injection
Effet de leur interaction

REPETABILITE

-1.9 %

3.4 %
0.6 %

DISTANCE
DISCRIMINANTE

-1.1
-11.1

0.7 1

REPETABILITE

2.3 %
2.1 %
-1.9 %

DISTANCE
DISCRIMINANTE

-3.0
-4.5

5.9

(c) PLAN D'EXPERIENCES III
(MEMES TEMPERATURES)

Effet de la température globale

Effet du mode d'injection
Effet de leur interaction

REPETABILITE

0.3 %
1.5 %
-1.3 %

DISTANCE
DISCRIMINANTE

-4.1
-5.2
6.6

20 L'effet du mode d'injection sur la répétabilité est positif : cela signifie que le passage du niveau bas (statique) au niveau haut
(dynamique) du mode d'injection entraîne l'augmentation du coefficient de variation, donc altère la répétabilité.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(3) Conditions expérimentales optimales

Les différents effets analysés précédemment conduisent à déterminer les conditions expérimentales

optimales : l'injection en mode statique de l'espace de tête généré à 35°C dans la cellule de mesure à

60°C. Le Tableau 13 montre les indices de performance en fonction des états du plan d'expériences.

Tableau 13 : indices de performance des états du plan d'expériences

INDICES DE
PERFORMANCE

Di

Ci

q»

Moyenne des points
au centre

41.5

5%

801.5

35S35

45.2

8%

5311

35D35

21.7

14%

152.9

60S35

41.5

3%

1 216.1

60D35

20.8

11%

181.0

60S60

23.8

12%

201.7

60D60

26.6

12%

219.6

Les performances du mode d'injection sont indépendantes de la nature de l'échantillon; cette

propriété peut donc être généralisée à tout échantillon analysé à l'aide de cet appareillage. Ainsi, lors

des expérimentations suivantes, nous n'emploierons que le mode d'injection statique à l'aide de la

seringue à gaz, car celui-ci présente la meilleure répétabilité.

Quant aux conditions de température, elles semblent liées à l'échantillon, tout au moins en ce qui

concerne la température de génération de l'espace de tête. En effet, même si la répétabilité est

meilleure à 35°C, ce résultat peut être corrélé à la volatilité des molécules volatiles présentes dans cet

échantillon ; en outre, il peut être nécessaire d'augmenter la température afin d'exacerber les arômes

lors de discriminations délicates. Alors, la température de la cellule de mesure doit être fixée en

conséquence, afin d'éviter toute condensation.

III. 3.2.2. Application aux moûts de raisin

Ainsi, seuls 3 états expérimentaux seront analysés lors de la mesure des moûts de raisin, car le mode

d'injection est désormais fixé au mode statique ; les états sont caractérisés par les températures de la

cellule de mesure et de l'espace de tête variant entre 35 et 60°C, en évitant la génération d'un

échantillon gazeux plus chaud (60°C) que la cellule de mesure (35°C).

La discrimination des 4 groupes de répétitions n'est pas aussi aisée que pour les solutions modèles ; la

Figure 20 montre que la différence induite par le changement de conditions expérimentales est

supérieure à celle des 4 groupes d'échantillons. Il est donc extrêmement important de contrôler

précisément les températures de l'espace de tête et de la cellule de mesure.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

ACP sur les descripteurs sélectionnés

g

Etats expérimentaux q
O 35S35 81
O 6OS35 163
+ 6O36O 251

4 6 8 1O 12

Composante principale 1 : 72%

Figure 20 : discrimination des moûts de raisin dans les 3 conditions expérimentales

Les indices de performance du Tableau 14 conduisent à déterminer les conditions expérimentales optimales :

l'injection en mode statique de l'espace de tète généré à 60°C dans la cellule de mesure à 60°C.

Tableau 14 : indices de performance pour les 3 états expérimentaux

NOM DES ETATS : cellule de mesure

INDICES DE PERFORMANCE

Di

Ci

q'

/ mode

35S35

2.3

2.8%

81

d'injection / espace

60S35

3.8 I
2.4% 1
163 |

de tête |

60S60 1

Les performances de la discrimination sont nettement moins bonnes quand la température de la cellule

de mesure est basse (35S35), comme c'était le cas pour les solutions modèles. Par contre, quand la

température de la cellule de mesure est de 60°C, la distance discriminante ne varie pas significativement

en fonction la température de l'espace de tête. ' , s

Cependant, la répétabitité des mesures est meilleure quand l'espace de tête est généré à 60°C,

contrairement aux solutions modèles. Les arômes présents dans les moûts de raisin étant moins volatils

que l'acétate d'éthyle, une température élevée (60°C) permet aux échantillons d'être plus proches de

l'équilibre liquide/gaz après 16 minutes, donc plus répétables.

Les mesures suivantes seront donc effectuées dans les conditions expérimentales optimales, c'est-à-dire

que / 'espace de tête des échantillons sera généré à 60°C et injecté en mode statique dans la cellule de

mesure à 60°C.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 3.3. Conclusion

La démarche des plans d'expériences a permis de quantifier l'influence de paramètres expérimentaux

sur la performance d'un système multi-capteur d'arômes, caractérisée par sa répétabilité et distance

discriminante. Celle-ci a été appliquée à 3 facteurs extérieurs : la température de la cellule de mesure

et du gaz vecteur, la température et le mode d'injection de l'espace de tête.

L'analyse des plans d'expériences a montré l'influence significative de ces 3 facteurs, plus

particulièrement sur la répétabilité.

© Certains paramètres ne sont pas liés au type d'échantillon, mais uniquement au montage

expérimental ; leur influence peut donc être évaluée lors d'une seule série de mesures et généralisée à

l'ensemble des discriminations ultérieures avec le même appareillage. C'est le cas du mode d'injection,

qui s'est avéré plus répétable en statique, quelles que soient les conditions de température.

Dans les 2 applications étudiées précédemment, la température de la cellule de mesure s'est révélée

plus efficace à 60°C. Donc, celle-ci ne semble pas directement liée à la qualité des composés volatils

analysés ; elle agit sur la dispersion des molécules volatiles au sein de la cellule de mesure, en

particulier au contact des capteurs. Néanmoins, cette température est en partie conditionnée par la celle

de l'espace de tête, car elle doit lui être supérieure.

Les paramètres extérieurs dont l'effet est généralisable à toute application sont le mode d'injection, le

débit de gaz vecteur, la température du gaz vecteur et de la cellule de mesure, la vitesse d'injection de

l'échantillon, etc.

© Certains paramètres sont directement conditionnés par l'échantillon analysé. La qualité de

l'espace de tête en fonction de sa température est directement corrélée à l'échantillon ; en effet, la

volatilité des composés ainsi que la nature de la matrice de l'échantillon conditionnent la cinétique

d'équilibre de l'espace de tête. Ainsi, la répétabilité de l'échantillon gazeux issu des solutions modèles

était meilleure à basse température (35°C), alors que celle des moûts est meilleure à haute température

(60°C). Ce facteur doit donc être adapté à chaque discrimination.

En conclusion, les paramètres extérieurs qu'il faut optimiser à chaque application sont la durée de

génération de l'échantillon, sa température, le volume d'espace de tête injecté, la durée d'un cycle de

mesure, l'hygrométrie du gaz vecteur, la température des capteurs.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 4. SELECTION DES CAPTEURS

La revue bibliographique révèle la pauvreté des travaux concernant la sélection des éléments sensibles

à inclure dans les système multi-capteur d'arômes (Cf. pII-39) ; paradoxalement, les méthodes de

sélection des variables sont extrêmement développées (Cf. pII-40), et peuvent être appliquées

indirectement à la sélection des capteurs.

Parmi les méthodes usuelles de sélection de variables, nous avons choisi de développer deux

techniques, faisant appel à des stratégies différentes : une méthode paramétrique supervisée pas à pas

(Analyse Factorielle Discriminante pas à pas) et une méthode évolutionniste (algorithmes

génétiques).

III. 4.1. Méthodes

III. 4.1.1. Capteurs analysés

La cellule de mesure du LCA 1000 modifié ne pouvant contenir que 5 capteurs, nous appliquerons ces

méthodologies à la sélection de 5 capteurs parmi 13 capteurs MOS de la série TGS 8xx. Ainsi, les

mesures seront effectuées en 3 séries consécutives, en conservant un capteur commun aux 3 séries,

afin de servir de référence en cas de dérive. Cette démarche est étudiée lors de deux applications

différentes, pour lesquelles les capteurs testés sont décrits dans les Tableau 15 & Tableau 16.

Tableau 15 : Liste des capteurs analysés pour les solutions modèles

N° DE SERIE

1

2

3

CAPTEUR 1

TGS 825

TGS 812

TGS 830

CAPTEUR 2

TGS 800

TGS 815

TGS 831

CAPTEUR 3

TGS 824

TGS 882

TGS 813

CAPTEUR 4

TGS 842

TGS 880

TGS4C23-3

CAPTEUR 5

TGS 822

TGS 822

TGS 822

Tableau 16 : Liste des capteurs analysés pour les moûts de raisins blancs

N° DE SERIE

1

2

3

CAPTEUR 1

TGS 815

TGS 800

TGS 825

CAPTEUR 2

TGS 882

TGS 812

TGS 831

CAPTEUR 3

TGS 830

TGS 830

TGS 830

CAPTEUR 4

TGS 822

TGS 821

TGS 842

CAPTEUR 5

TGS 813

TGS 824

TGS 882

Les conditions expérimentales des mesures et les descripteurs extraits des courbes sont ceux

déterminés lors des 2 premières phases d'optimisation ; le choix des capteurs est donc effectuée

indirectement, grâce à la sélection des descripteurs qui les caractérisent.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 4.1.2. Analyse Factorielle Discriminante Pas à Pas

L'Analyse Factorielle Discriminante est décrite pII-37 et le principe des méthodes de sélection pas à pas

d'un sous-ensemble de q variables parmi P est présenté pII-42. Nous emploierons les processus

d'inclusion/exclusion d'une variable à chaque itération de l'algorithme.

Deux critères de sélection sont bâtis à partir de l'AFD (ROMEDER, 1973) :

O Le Lambda de Wilks à minimiser : A = M _ etermmant(variance intraclasse) ; [\ n e fournit pas de
|7i déterminant. . , .
1 • (vanance totale)

critère d'arrêt naturel, donc ordonne toutes les variables en fonction de leur aptitude à discriminer.

© Le test de Fisher estimant l'homogénéité des moyennes conditionnelles des différentes classes,

constituées à l'aide les q variables sélectionnées et les (P-q) variables restantes. Il faut donc maximiser

la différence entre les moyennes conditionnelles des groupes ; le meilleur sous-ensemble de variables

est atteint quand aucune variable ne peut améliorer significativement la discrimination.

III. 4.1.3. Algorithmes génétiques

La méthode de sélection de variables par algorithmes génétiques est détaillée pII-42. Cet algorithme,

programmé sous MATLAB™ version 5.0 (Mathworks, Inc., USA), est l'adaptation d'un logiciel issu

de la PLSJTOOLBOX. Il est appliqué dans ce chapitre à la sélection de capteurs d'arômes et sera

également employé lors de la sélection de longueurs d'onde de spectres infrarouge et ultraviolet dans

la partie IV.

Les paramètres de fonctionnement des algorithmes génétiques sont les suivants :

(1) la population initiale est constituée par 96 chromosomes, contenant chacun les p=5 descripteurs

caractéristiques des 15 capteurs à sélectionner, soient/»* 15 gènes ;

(2) 10% des gènes sont présents dans un chromosome, c'est-à-dire que 10% des descripteurs

participent à l'AFD ; cependant, étant donné que la population initiale est générée au hasard, le

pourcentage de capteurs présents peut atteindre p descripteurs/capteur * 10%, soit 50%. Néanmoins,

au cours des générations, la sélection se restreint aux capteurs les plus discriminants, notre objectif

étant de retenir 5 capteurs parmi les 15.

(3) le critère d'arrêt est l'obtention de plus de 40% de chromosomes identiques ou l'atteinte de 100

générations ;

(4) le croisement (cross-over) est double (i.e. 2 croisements par couple de chromosomes), et est

appliqué à la moitié de la population à chaque génération, afin d'explorer le plus largement l'espace

des individus ; ce croisement est réduit à un croisement simple après une trentaine de générations afin

de converger plus facilement.

111-83

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

(5) le taux de mutation est abaissé de 1% à 0.1% après une trentaine de générations de la même

manière que le croisement ; ainsi, il contribue à la diversité au départ puis facilite la convergence de la

population à la fin.

(6) La fonction d'adéquation employée est l'AFD. Le critère d'adéquation à minimiser est le

pourcentage d'erreur de prédiction en validation croisée sur 5 blocs. Les échantillons sont sélectionnés

par la méthode des «venetian blinds», c'est-à-dire par le prélèvement d'1 échantillon tous les 5

successivement à une réorganisation aléatoire.

Après chaque exécution de l'algorithme, une population contenant les meilleurs chromosomes environ

est déterminée; les capteurs sélectionnés sont ceux pour lesquels les descripteurs sont présents

majoritairement.

Cet algorithme, non déterministe, est exécuté une dizaine de fois. Le choix final des capteurs est

obtenu grâce à l'élection des 5 capteurs sélectionnés le plus souvent au cours de toutes les exécutions

de l'algorithme.

III. 4.2. Résultats

Seules les méthodes pas à pas seront appliquées à la sélection des capteurs pour la discrimination des

solutions modèles, alors que toutes les méthodes exposées précédemment seront exploitées lors du

choix des capteurs pour la mesure des moûts de raisin.

III. 4.2.1. Application aux solutions modèles

la sélection est réalisée sur les descripteurs suivants : le maximum d'adsorption (n°7), la pente

moyenne calculée entre 24 et 48 secondes (n°12), la pente maximale de l'adsorption (n°14), la pente

minimale de la désorption (n°20) et le temps correspondant à l'apparition de la décélération maximum

de la désorption (n°27).

Le Tableau 17 montre le résultat de la sélection des variables par le critère du Lambda de Wilks et du

test de Fisher.

Tableau 17 : résultats de la sélection des capteurs par AFD pas à pas

| METHODES

Capteur 1

Capteur 2

Capteur 3

Capteur 4

Capteur 5

Capteurs

TGS 815

TGS825

TGS 822

TGS 830

TGS 800

A WILKS

Descripteurs

n°20

n°27

n°12,14

n°14

n°7,27

Capteurs

TGS 815

TGS 825

FISHER

Descripteurs

n°20

n°27
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

La méthode basée sur le A de Wilks n'est pas munie d'un critère d'arrêt, les 5 premiers capteurs sont

donc sélectionnés. Au contraire, la méthode du test de Fisher sélectionne seulement 2 capteurs, qui

suffisent à obtenir la meilleure discrimination.

Cette discrimination est très facile : la Figure 21 montre la dispersion des 32 échantillons en fonction de

2 descripteurs extraits de la courbe du TGS 815. Néanmoins, lors de l'application des méthodes de

sélection des capteurs à la classification variétale des moûts de raisin, nous verrons que des

discriminations plus complexes nécessitent de plus nombreux capteurs. -V .- :

-1.4

-1.6

-1.8

-2î :
-24

-2.6

- 2 8

0 1 0

le vin +oifioln

*** "^<>12

Eo han t l 1 Ions r>
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d 2 1 O26
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3?7d25

cC8 o 1 3 cE2

1.5 2.5 3
«ntr^i 2-4 a* -48

3.5 4 4.5

du TCS 8XS n* X2

Figure 21 : description des solutions modèles par 2 descripteurs du TGS 815

Le capteur TGS 822 a participé aux 3 séries de mesure afin d'estimer une éventuelle dérive due aux

fluctuations des conditions expérimentales, qui pourraient désavantager une série de capteurs par

rapport à une autre lors de la sélection. Or, les 2 capteurs sélectionnés par le test de Fisher

appartiennent à 2 séries différentes et le A de Wilks sélectionne des éléments sensibles de toutes séries.

En outre, si les descripteurs issus de la mesure du TGS 822 de la série sélectionnée sont exclus, alors,

celui-ci est sélectionné grâce à une autre série. Tout ceci tend à démontrer qu'aucune série de capteurs

n'est désavantagée et que la dérive est suffisamment faible pour être négligée.

Chaque sous-ensemble de capteurs sélectionné fournit 100% de bons classements. Compte tenu du

principe de parcimonie (SEASHOLTZ et KOWALSKI, 1993), il serait préférable de sélectionner le

plus petit nombre de capteurs possible ; néanmoins, afin d'envisager des applications plus complexes,

nous pouvons conserver les 5 premiers capteurs sélectionnés, afin d'être capable de couvrir l'intégralité

de la variabilité de chaque classe.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

III. 4.2.2. Application aux moûts de raisin

Les descripteurs sur lesquels se basent cette sélection ont été sélectionnés pIII-67 et les 40 échantillons

mesurés sont détaillés en Annexe 4. Il s'agit du maximum d'adsorption (n°7), de la pente moyenne

calculée entre 12 et 24 secondes (n°10), de lu pente maximale de l'adsorption (n°14), de la pente

minimale de la désorption (n°20) et de la décélération maximale de l'adsorption (n°24).

(1) Analyse Discriminante Pas à Pas

Le Tableau 18 montre la sélection des capteurs par les critères du A de Wilks et du test de Fisher.

Tableau 18 : résultats de la sélection des capteurs par AFD pas à pas

METHODES

Capteurs

TGS 882

TGS 821

TGS 815

TGS 822

TGS 800

AWILKS

Descripteurs

n°14

n°24

n°20,24

n°20

n°14

Capteurs

TGS 882

TGS 815

FISHER

Descripteurs

n°14

n°24

De la même façon que précédemment, le test de Fisher détermine que 2 capteurs seulement suffisent à

fournir la meilleure discrimination (Cf. Tableau 18) ; le petit nombre de capteurs sélectionné se

justifie par la forte redondance des éléments sensibles TGS 8xx, dont l'information est amplifiée grâce

au calcul de descripteurs faiblement corrélés. Si le maximum d'adsorption est le seul paramètre extrait

des courbes, alors seul le TGS 882 est sélectionné par le test de Fisher.

(2) Algorithmes génétiques

La méthode des algorithmes génétiques est appliquée à la sélection de capteurs, en employant les

paramètres définis dans le chapitre (pIII-83). Pour chaque exécution d'un algorithme génétique, les

capteurs choisis sont ceux dont un des descripteurs est sélectionné majoritairement.

La Figure 22 montre l'exemple de la première exécution de l'algorithme génétique (AGI du Tableau

19), grâce auquel les capteurs TGS 812, 824, 825, 831, 842 et 882 ont été retenus.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

n°lO

Figure 22 : exemple de sélection des capteurs par algorithmes génétiques

Sept itérations ont permis de sélectionner les 5 capteurs majoritairement choisis ; il s'agit des TGS

812, 824, 825, 830 et 882 (Cf. Tableau 19).

Tableau 19 : sélection des capteurs par algorithmes génétiques.

AGI AG2 AG3 AG4 AG5 AG6 AG7 TOTAL

n°10 n°14 n°10

n°14 n°10

n°24 n°10,24 n°24 max.,24 n°24

Nombre de capteurs sélectionnés

Meilleur critère d'adéquation

(3) Conclusion

Dans le Tableau 20 sont comparées les performances des sous-ensembles de capteurs, sélectionnés

grâce aux divers algorithmes de sélection de variables ; les capteurs choisis sont différents, à

l'exception du TGS 882 qui est constamment sélectionné.
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

La sélection par la méthode des algorithmes génétiques fournit les meilleurs résultats en validation

croisée par AFD. La classification est meilleure si seuls les descripteurs sélectionnés participent au

modèle ; outre la sélection des capteurs, le choix des descripteurs est donc extrêmement important.

Tableau 20 : tableau comparatif des performances des 4 sélections de capteurs
(C) signifie que la classification est basée sur l'ensemble des 25 descripteurs extraits des 5
Capteurs et (D) signifie qu'elle est effectuée sur les seuls Descripteurs sélectionnés des 5
capteurs choisis.

METHODES DE SELECTION

Capteur 1

Capteur 2

Capteur 3

Capteur 4

Capteur 5

erreur de prédiction AFD (C)

erreur de prédiction AFD (D)

ADEWILKS

TGS 800

TGS 815

TGS 821

TGS 822•m
60%

50%

TEST DE
FISHER

TGS 815

60%

60%

ALGORITHMES
GENETIQUES

TGS 812

TGS 824

TGS 825

TGS 830

• • •r i
62.5%

La meilleure méthode de sélection de capteurs est celle des algorithmes génétiques, avec 15

échantillons mal classés sur 40 avec les 5 capteurs. Il s'agit des capteurs TGS 812, 824, 825, 830 et

882.

Les descripteurs choisis influencent la qualité de la discrimination. Néanmoins, dans les

expérimentations suivantes réalisées sur tous les échantillons de moûts de raisins blancs, nous

emploierons les 5 descripteurs issus des 5 capteurs sélectionnés, afin de pouvoir caractériser au mieux

la variabilité des classes.

III. 5. CONCLUSIONS

Au cours de ce chapitre, nous avons proposé et appliqué 3 méthodologies visant à améliorer les

performances des capteurs d'arômes. Ces 3 méthodes successives font partie de la phase

d'optimisation préalable à la mesure de tout échantillon, quel que soit l'appareillage ou les éléments

sensibles utilisés.

O Une démarche de calcul et de sélection de descripteurs déforme de la courbe d'adsorption et de

désorption a été conçue, s'appuyant sur des critères de répétabilité, de discrimination et de

redondance. Ces indices de performance sont estimés grâce aux répétitions de la mesure d'un

échantillon représentatif par classe. La mise en œuvre de cette méthode, pour la discrimination de

solutions modèles très simplifiées de vins, a permis d'améliorer les résultats par rapport à une
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

classification uniquement basée sur le maximum d'adsorption ; de plus, celle-ci a été appliquée et

validée sur un cas réel : la discrimination variétale de moûts de raisins blancs.

Il est important de souligner que l'analyse de la pertinence des descripteurs est réalisée de manière

globale pour le système multi-capteur. Lors des mesures suivantes, il pourra être préférable de choisir

les descripteurs pour chaque capteur parmi ce sous-ensemble de descripteurs sélectionnés ;ceci peut

être accompli par les méthodes de sélection de variables, développées dans la troisième partie de ce

chapitre.

IE> Cette méthodologie peut être généralisée à tout système multi-capteur d'arômes, dont le signal est

composé de diverses courbes. Elle ne nécessite pas la connaissance a priori de la forme des

courbes et peut donc s'appliquer à tout type d'élément sensible et tout échantillon ; la seule

différence résidera dans les descripteurs choisis. De plus, le nombre d'échantillons nécessaires à

la mise en œuvre de cette démarche est relativement restreint : 5 répétitions de la mesure d'un

échantillon représentatif de chaque classe. Le nombre de descripteurs sélectionné est réduit, ce

qui permet l'emploi ultérieur de traitements statistiques multivariés, basés sur un nombre

raisonnable de mesures.

© Afin d'améliorer les conditions expérimentales de la mesure par capteurs d'arômes, la

méthodologie des plans d'expériences a été appliquée à 3 paramètres expérimentaux : la température

de la cellule de mesure et du gaz vecteur, la température et le mode d'injection de l'espace de tête.

L'influence de ces facteurs sur des critères complexes a été analysée : la répétabilité et la distance

discriminante du système multi-capteur d'arômes.

L'influence de ces facteurs s'est avérée significative, en particulier sur la répétabilité, quelle que soit

l'application. L'analyse de l'effet des facteurs a mené à la détermination d'un l'état expérimental

optimal différent pour les 2 discriminations : le mode d'injection statique est indéniablement le

meilleur, par transfert manuel de l'espace de tête grâce à une seringue à gaz ; de même, la température

de la cellule de mesure est plus performante à 60°C. Par contre, les échantillons étant différents, ils

induisent des conditions optimales d'équilibre différentes : les solutions modèles sont plus répétables à

35°C alors que les moûts de raisin le sont plus à 60°C.

[x> Ces conclusions conduisent à la séparation des paramètres expérimentaux en 2 catégories : les

conditions extérieures exclusivement liées au montage expérimental et au protocole de mesure et

les conditions inhérentes aux échantillons analysés, et donc caractéristiques de l'application

considérée. Les premiers peuvent être optimisés lors de la première série de mesures et généralisés

à toute discrimination ultérieure. Les seconds doivent être adaptés à chaque application et donc

remis en cause au sein d'un nouveau plan d'expériences.

E> Ce type de démarche peut être adapté à tout appareillage contenant des capteurs d'arômes, grâce à

une analyse exhaustive préalable de tous les facteurs contrôlables pouvant influencer la mesure. Il

convient ensuite de les répartir dans les 2 catégories précitées et de déterminer les facteurs les plus
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Méthodologie d'optimisation des mesures par capteurs d'arômes

influents sur la discrimination. Enfin, un plan d'expériences complet ou fractionnaire à 2 niveaux

doit être mis en œuvre, afin de quantifier les effets des conditions expérimentales sur les critères

de performance. Si l'effet de certains facteurs est non monotone, un plan d'expériences à surface

de réponse doit être réalisé, afin de déterminer les conditions expérimentales optimales.

© Des méthodes de sélection de variables ont été proposées, afin de choisir indirectement les

éléments sensibles à inclure dans le système multi-capteur d'arômes. Ces démarches, qui n'ont jamais

été employées pour la sélection de capteurs d'arômes, se sont avérées très efficaces. Une méthode

multivariée pas à pas paramétriques (AFD) a été appliquée à des solutions modèles et au cas réel des

moûts de raisin ; la méthode stochastique des algorithmes génétiques a été mise en œuvre seulement

lors de la classification des moûts.

La discrimination des solutions modèles étant extrêmement facile ; un seul capteur suffit à obtenir

100% de bons classements, ce qui rend superflu l'emploi de ces méthodologies. Mais, l'application de

ces méthodes à la discrimination de produits naturels complexes, tels que des moûts de raisins, est

extrêmement bénéfique ; en adoptant le sous-ensemble des n capteurs les plus performants et les moins

redondants, la capacité à discriminer du système multi-capteur d'arômes est amplifiée. La démarche de

sélection des capteurs basée sur les algorithmes génétiques s'est avérée la plus efficace.

IE> La sélection des éléments sensibles est extrêmement importante, quel que soit l'appareillage et la

technologie d'éléments sensibles employés. Celle-ci est très rarement effectuée, que ce soit dans

une phase d'optimisation préalable à la mesure de tous les échantillons, ou après la mesure

effectuée par un système comprenant de nombreux capteurs. Les méthodes développées

précédemment peuvent s'appliquer à tout appareillage, consécutivement à l'extraction de

descripteurs. Malgré le non déterminisme des algorithmes génétiques, cette technique est très

performante et peut être adaptée à des problématiques de quantification (et non de classification),

grâce à un simple changement de la fonction d'adéquation.

Après l'optimisation du système d'un point de vue du traitement du signal, du montage expérimental

et des capteurs choisis, les mesures de tous les échantillons peuvent être réalisées grâce au LCA 1000

modifié, en vue de la discrimination variétale aromatique des moûts de raisins blancs.
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. SYSTEME MULTI-CAPTEUR APPLIQUE A LA

DISCRIMINATION VARIETALE DE MOUTS

L'objectif de ce chapitre est de traiter une problématique de classification et de fusion multisensorielle

à partir de variables très corrélées extraites de courbes ou de spectres. Le support de cette étude est la

classification variétale des moûts de raisins blancs. Afin d'établir la discrimination sur les composés

aromatiques volatils et sur les précurseurs d'arômes, nous avons combiné plusieurs types de mesures.

La mesure aromatique est effectuée grâce au LCA1000 modifié (pIV-92), dans des conditions

optimales définies dans le chapitre précédent. Celle-ci est complétée par des mesures spectrométriques

effectuées en phase liquide dans le moyen infrarouge (IR-TF) (pIV-92) et l'ultraviolet (UV) (pIV-94) ;

elles seront comparées aux performances d'un jury sensoriel (pIV-95) ainsi qu'à des analyses

chimiques (pIV-94). L'acquisition de ces données est présentée dans une première partie.

Dans un second temps, les classifications individuelles de chaque capteur sont comparées (pIV-96) ; en

particulier, une méthode de régression multivariée (PLS) est appliquée à la discrimination. Diverses

méthodes de sélection des longueurs d'onde par algorithmes génétiques sont proposées (pIV-98) et

appliquées aux spectres IR-TF (pIV-101) etUV (pIV-104).

Dans une troisième partie, une méthode de fusion de niveau bas est appliquée afin de combiner les

signaux bruts ou filtrés issus de tous les capteurs (pIV-111).

Enfin, les classifications individuelles sont fusionnées (fusion de niveau haut : pIV-116) afin d'obtenir

un résultat commun plus performant, grâce à des techniques de fusion bayésienne, présentées pII-46.

Finalement, la pertinence des différents types de fusion est comparée et analysée (pIV-127).

IV. 1. ACQUISITION DES DONNÉES

IV. 1.1. Echantillons

Les échantillons analysés sont des moûts de raisins blancs. Ils se répartissent en 4 classes de cépage :

le Sauvignon, le Mauzac, le Colombard et d'autres cépages blancs (Aranel, Chardonnay, Loin de l'œil,

Muscadelle, Perdea, Pinot blanc, Riesling, Sémillon, Vermentino, Vionier) qui forment la quatrième

classe (Cf. Annexe 3). Elles seront notées : «Sa », « Ma », « Co » et « Au ».

Au total, 138 lots de 200 grains de raisins ont été cueillis à maturité dans différentes parcelles du Tarn

(Gaillac - Rabastens), Tarn et Garonne (S1 Sardos), du Gers, du Lot (Cahors), de l'Aude (Narbonne) et

du Gard (Nîmes), afin d'obtenir des échantillons créés dans des conditions homogènes et variées.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Les moûts sont générés de façon à exacerber les arômes, selon le protocole décrit dans pIII-58.

Certains échantillons ne sont pas mesurés par tous les capteurs en raison de la faible quantité de moût

(Cf. Annexe 3). Mais, en moyenne, les classes sont constituées d'une cinquantaine de Sauvignon, une

vingtaine de Mauzac et de Colombard et une quarantaine d'autres cépages blancs.

IV. 1.2. Analyses chimiques

La maturité est estimée par la mesure du taux de sucre, de l'acidité totale et dupH des raisins pressés.

Le taux de sucre est mesuré grâce à un refractometre manuel, l'acidité totale par un dosage acide/base

et le pH par un pH-mètre électronique. Ceux-ci sont détaillés pour les 138 échantillons en Annexe 3.

IV. 1.3. LCA1000 modifié

Les mesures aromatiques sont obtenues à l'aide de l'appareillage LCA modifié (Cf. pIII-55) ; elles

sont effectuées dans les conditions optimales de discrimination décrites ci-dessous, déterminées lors

des phases d'optimisation (Cf. pIII-80).

La température de la cellule de mesure et de l'air vecteur est fixée à 60°C (+/-0.5°C). L'espace de tête

est généré à 35°C, de façon statique durant 16 minutes, en présence d'agitation magnétique de 10ml de

moût dans un flacon de 100ml. 50ml de cet espace de tête est injecté à l'aide d'une seringue à gaz à

l'intérieur de la cellule de mesure de 500ml.

L'acquisition de l'adsorption dure 2 minutes, la cellule de mesure étant scellée hermétiquement;

ensuite, l'air vecteur filtré et asséché nettoie la cellule de mesure à un débit de 500ml.min"' durant 10

min. d'acquisition supplémentaire. La période d'acquisition étant de 1 seconde, la courbe obtenue pour

chaque capteur contient 721 points (Cf. Figure 5, pII-32).

Les échantillons sont analysés sur 4 jours en alternant les classes de cépage afin d'éviter tout effet bloc

qui coïnciderait avec les classes.

IV. 1.4. Spectromètre IR-TF

La zone du moyen infrarouge est définie par des longueurs d'onde (A) comprises entre 2.5 et 25um,

nombres d'onde (v=lA) compris entre 400 et 4000 cm'1 (Cf. Figure 23).

Le spectromètre infrarouge à Transformée de Fourier (IR-TF) est couramment employé pour des

produits agro-alimentaires, par exemple pour des mesures des sucres (BELLON, 1993 & CADET et

OFFMANN, 1997 & DETENEZ et WILSON, 1995 & KEMSLEY et al, 1993), le suivi de

fermentation (DAVENEL et al, 1991), l'adultération des huiles (DUPUY et al, 1996 & LAI et al,

1994 & VAN DE VOORTetal, 1995), etc.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts
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Figure 23 : Spectre électromagnétique

(tiré de : Fourier Transform Infrared Spectroscopy at Aberystwyth (the Univ. of Whales)

ELECTROMAGNETIC SPECTRUM : http://gepasi.dbs.aber.ac.uk/roy/ftir/emspec.htm)

THE

Le spectromètre moyen IR-TF employé (Bruker IFS 25) contient une source de type Globar, dont le

domaine spectral couvre de 6000 à 100 cm"1 et un détecteur MCT. La bande spectrale utilisée dans notre

application se limite à 4000-800 cm'1 ; le pas d'acquisition est de 4 cm"', donc le spectre obtenu contient

800 points (Cf. Figure 24).

Acides
Esters
Ethers
Phénols

I I I I I I L
Longueurs d'ond«i (ctn-1)

Figure 24 : exemple d'un spectre ÏR-TF de moût de raisin (BUZON et C, 1981)
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Après une étude portant sur la qualité des vins (DUPUIT, 1997), la fonction d'apodisation choisie est

triangulaire. Les moûts sont placés dans une cellule ATR (Réflexion Totale Atténuée en ZnSe, à 10

réflexions), permettant l'analyse d'échantillons fortement absorbants, notamment à cause de la

présence d'eau (VAN DE VOORT, 1992). Le rayon incident est réfléchi par l'interface cristal/liquide

et les spectres obtenus sont indépendants de l'épaisseur de l'échantillon.

L'Absorbance A se calcule par la formule suivante : A(A) = - log , où / est l'intensité du

produit analysé et Io celle du produit de référence, en l'occurrence de l'eau distillée.

Un spectre d'absorbance de moût de raisin est présenté sur la Figure 24. Les échantillons mesurés dans

un ordre aléatoire par le spectromètre IR-TF sont détaillées en Annexe 3.

IV. 1.5. Spectromètre UV

Les zones de longueurs d'onde explorées sont la région de l'ultraviolet entre 200 et 400 nm (Cf.

Figure 23) et le visible jusqu'à 500 nm (MALINGREY, 1987).

La spectrométrie ultraviolet est généralement utilisée pour l'analyse de composés contenant des

doubles ou des triples liaisons avec des atomes de C, H, O ou N ; pour être visibles dans l'UV, les

doubles liaisons C=C doivent être conjuguées (-C=C-C=C-) (SEKI et al, 1997) ou cycliques

(VARDIN et VIDAL, 1991) comme par exemple dans les polyphénols.

Le spectromètre UV utilisé est le Secomam S1000 ; la lumière est générée grâce à un lampe à

décharge au deutérium sous moyenne pression pour l'UV et une lampe halogène pour la partie visible

{BAGUELW etVIDIE, 1998).

Sneetre UV

Les zones du spectre UV ne peuvent

pas être associées aussi précisément

que celles du spectre IR-TF à la

réponse de molécules spécifiques.

I I ? I 5 I
Longueurs d'ondes (nm)

Figure 25 ; exemple d'un spectre UV de moût de raisin
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Un monochromateur permet d'effectuer une acquisition tous les nanomètres ; le spectre acquis

contient donc 300 points, de 200 à 500 nm (Cf. Figure 25).

Les mesures des échantillons de moût sont réalisées dans des cuves en quartz, d'une épaisseur de 2mm et

de 1 cm2 de section.

109 échantillons de moût, détaillés en Annexe 3. sont mesurés dans un ordre aléatoire.

IV. 1.6. Mesure de référence : l'analyse sensorielle

Afin de comparer les performances instrumentales aux performances humaines, un jury sensoriel a été

réuni, composé de 8 oenologues de l'ITV de Gaillac et de la Chambre d'Agriculture du Tarn. Ceux-ci

sont entraînés à la dégustation des vins tout au long de l'année, et lors des vendanges, à la dégustation

plus délicate des raisins ou des moûts.

Tous les échantillons n'ont pas pu être dégustés par le panel sensoriel, car cette analyse est trop longue

et fastidieuse.

Les 2 objectifs de la dégustation étaient d'estimer la capacité de l'olfaction humaine à distinguer 2

moûts de cépages différents et l'aptitude à identifier le cépage d'un moût.

Nous avons mis en place 16 tests de différence sur l'olfaction des moûts en verre noir, afin de ne pas être

influencé par la couleur des jus. Ce test est complété par l'attribution du cépage ; 4 échantillons de

référence (1 par classe de cépage) étaient à la disposition des dégustateurs en permanence.

Les analyses de données des capteurs d'arômes ayant été effectuées antérieurement, les échantillons

correctement discriminés analytiquement étaient connus. Donc, 8 tests de différence ont porté sur des

échantillons correctement classés, et 8 sur des échantillons ambigus ; les échantillons soumis à

dégustation sont détaillés en Annexe 6.

La loi binomiale, de paramètres p=l/3 et 8 répétitions (i.e. 8 dégustateurs), permet de calculer le

nombre significatif de différences : si 6 dégustateurs sur 8 ont identifié l'échantillon unique, alors la

différence entre les 2 échantillons est significative avec un risque de a<5% ; le risque est de a< l%

pour 7/8 différences, a<0.1% pour 8/8 différences.
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Système multd-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 2. CLASSIFICATION PAR CAPTEURS INDIVIDUELS

Dans le présent chapitre, l'étude de la discrimination variétale des moûts de raisins blancs porte sur la

comparaison des classifications individuelles fournies par chaque capteur. Dans un premier temps, les

3 méthodes de classification sont exposées : l'AFD, les réseaux de neurones et la PLS discriminante,

nouvellement proposée. Elles sont appliquées dans un second temps aux données issues des 3

systèmes de mesure (pIV-99). De même, la méthode de sélection des longueurs d'onde des spectres est

détaillée (pIV-98) et appliquée aux spectres IR-TF (pIV-101) et UV (pIV-104). Enfin, les

performances des diverses classifications sont comparées entre elles (pFV-106) ainsi qu'aux

classifications issues du jury sensoriel et d'analyses chimiques (pIV-108).

IV. 2.1. Méthodes

Le résultat d'une acquisition par capteurs d'arômes est une courbe d'adsorption - désorption. Le

traitement des données peut donc être effectué en extrayant des descripteurs des courbes ; celui-ci

permet d'appliquer des méthodes classiques de classification, telles que l'AFD (pII-37) ou les réseaux

de neurones (pII-37). Il peut être intéressant de considérer d'autres techniques, encore jamais

rencontrées dans le domaine des capteurs d'arômes, et qui consistent à analyser la courbe entière sans

échantillonnage ni modélisation. Ces techniques de régression généralement sont généralement

dédiées aux spectres, la plus performante étant la PLS (Partial Least Squares) ; cette méthode sera

adaptée à la reconnaissance des formes, devenant « une PLS discriminante ». Les mesures

spectrométriques seront uniquement traitées par PLS discriminante après un éventuel prétraitement

(sélection des longueurs d'onde par algorithmes génétiques (pII-42)).

IV. 2.1.1. Classification

(1) Analyse Factorielle Discriminante

25 descripteurs sont extraits des courbes d'acquisition du capteur d'arômes LCA1000 modifié, à raison

de 5 descripteurs par capteur. Ces descripteurs ont été préalablement sélectionnés au cours de la phase

d'optimisation des capteurs d'arômes (Cf. Partie III, pIII-70).

Une AFD est effectuée sur ces 25 descripteurs, bâtissant un modèle linéaire, contenant 3 axes

discriminants. Ce modèle doit être testé par des échantillons tests indépendants de ceux ayant participé

à la modélisation ; Etant donné le faible nombre d'échantillons (n=138), la prédiction sera effectuée par

validation croisée « leave-one-out » (Cf. pII-36).
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

(2) Réseaux de neurones

La modélisation par réseaux de neurones est effectuée sur les 25 descripteurs normes afin de prédire

les 4 classes de cépage. Donc, le réseau contient 25 neurones d'entrée, 4 en sortie contenant les classes

codées en disjonctif complet et un nombre variable de neurones dans la couche cachée.

L'apprentissage est effectué par rétro-propagation du gradient de l'erreur (Cf. pII-37).

Plusieurs apprentissages sont nécessaires à l'optimisation de divers paramètres du réseaux de

neurones :

O le nombre optimal de neurones dans la couche cachée ;

© le nombre d'itérations jusqu'à convergence de l'apprentissage grâce à une validation croisée par

blocs (Cf. p 11-38);

© le niveau de bruit introduit dans les données d'entrée (Cf. pII-38).

(3) PLS discriminante

La PLS (Partial Least Squares) est une méthode de régression multivariée, qui bâtit un modèle de

régression sur les composantes principales des variables d'entrée, comme la Régression sur les

Composantes Principales (PCR : Principal Comportent Régression), tout en tenant compte de la

variance interclasse des sorties à prédire (MARTENS et NAES, 1984). L'intérêt de cette technique

est de pouvoir construire un modèle de régression sur des variables très corrélées, ce qui est très

difficile avec une régression multiple (MLR : Multi-Linear Régression) ; ainsi, la PLS est couramment

utilisée pour la prédiction de critères quantitatifs grâce à des mesures spectrométriques.

Toutefois, nous avons adapté la PLS à la reconnaissance des formes, grâce à la prédiction de classes

codées en disjonctif complet. Pour chaque échantillon, la PLS discriminante fournit alors des

prédictions pour chaque classe (qui s'apparentent à des degrés d'appartenance, même s'ils ne sont pas

compris entre 0 et 1, mais plutôt entre -0.5 et +1.5). L'échantillon est alors attribué à la classe pour

laquelle sa prédiction est la plus forte.

Afin de prendre en compte l'ensemble des courbes, les signaux des 5 MOS du capteur d'arômes

LCA1000 modifié sont concaténés, après avoir enlevé la ligne de base de chacun. La courbe

résultante, contenant 3605 points (721points * 5capteurs), est traitée comme un signal unique, grâce à

une PLS discriminante.

De la même façon, cette technique sera appliquée aux spectres.
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 2.1.2. Sélection des longueurs d'onde par algorithmes

génétiques

(1) Paramètres des algorithmes génétiques

La méthode de sélection de variables par algorithmes génétiques est détaillée pII-42. Elle est appliquée

à la sélection de longueurs d'onde de spectres IR-TF et UV.

Afin de minimiser les temps de calcul, le nombre de variables à sélectionner est réduit : chaque

variable est la moyenne du spectre sur une fenêtre de longueurs d'onde déterminée. En IR-TF, les

variables à sélectionner sont composées 20 fenêtres comportant chacune 40 points, soit une bande de

160 cm"1. En UV, les 30 fenêtres contiennent 10 points chacune, soit lOnm.

La fonction d'adéquation utilisée est la PLS discriminante. Le critère d'adéquation à minimiser est le

pourcentage d'erreur de prédiction en validation croisée sur 5 blocs. Les échantillons sont sélectionnés

de façon aléatoire par la méthode des venetian blinds.

Les paramètres de fonctionnement des algorithmes génétiques sont les suivants :

O la population initiale est constituée par 48 chromosomes ;

© 30% des gènes sont présents dans un chromosome, c'est-à-dire que 30% des longueurs d'onde sont

sélectionnées dans chaque spectre initial.

© le critère d'arrêt est l'obtention d'au moins 40% de chromosomes identiques ou l'atteinte de 100

générations ;

O le critère à optimiser est le taux d'erreur en validation croisée par bloc (sur 5 blocs) d'une PLS

discriminante, avec au maximum 15 composantes principales intermédiaires {latent variables) ;

0 un croisement simple à chaque génération sur la moitié de la population la moins performante;

© un taux de mutation de 0.5%.

(2) Choix final des longueurs d'onde

La méthode des algorithmes génétiques étant non déterministe, le choix final des longueurs d'onde est

différent à chaque exécution, en fonction de la population initiale générée au hasard et des

phénomènes de croisement et mutation aléatoires. Il est donc nécessaire d'exécuter cet algorithme

plusieurs fois. De plus, le résultat de chaque exécution de l'algorithme est une population de

chromosomes ordonnés en fonction du critère d'adéquation.

Le passage de cette population de chromosomes à un lot de longueurs d'onde sélectionnées peut être

effectué par différentes méthodes décrites ci-après.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

[E> Pour chaque population, i.e. pour le résultat d'un algorithme génétique, le spectre pourra être

convolué par la courbe :

(1) des longueurs d'onde sélectionnées par le meilleur chromosome ;

(2) du taux de sélection des longueurs d'onde dans la population finale ;

(3) des longueurs d'onde sélectionnées à plus de 80% dans la population finale ;

(4) des longueurs d'onde constamment sélectionnées (100%) dans la population finale.

IH> Pour l'ensemble des chromosomes créés, i.e. les résultats de tous les algorithmes génétiques, le

spectre pourra être convolué par la courbe :

(5) du taux moyen de sélection dans tous les résultats d'algorithmes génétiques et les convoluer

avec le spectre (généralisation de la méthode © ) ;

(6) des longueurs d'onde sélectionnées à plus de 80% dans toutes les populations

finales (généralisation de la méthode CD);

(7) des longueurs d'onde constamment sélectionnées (100%) dans toutes les populations finales

(généralisation de la méthode ®).

Chacune de ces méthodes sera employée afin de déterminer quel est le choix final des longueurs

d'onde le plus pertinent.

IV. 2.2. Résultats

IV. 2.2.1. LCA 1000 modifié

(1) Analyse Factorielle Discriminante

La classification par AFD appliquée aux 25 descripteurs extraits des courbes des 5 capteurs (Cf. p IV-

96) fournit 37.6% d'erreur en calibration et 63 % d'erreur en prédiction en validation croisée leave-

one-out (Cf. Tableau 21). Ce résultat très insuffisant peut être comparé au résultat d'un tirage

aléatoire de 4 classes qui générerait 75% d'erreur. La discrimination linéaire des 4 classes de cépage

est donc impossible avec le LCA 1000 modifié et traitement par AFD.

Tableau 21 : matrice de confusion des prédictions par AFD

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur

CLASSES REELLES
52

Sauvignon
17
11
11
13

32.7%
67.3%

17
Mauzac

6
2
5
4

11.8%
88.2%

30
Colombard

9
3
15
3

50%
50%

39
Autres cépages

8
6
8
17

43.6%
56.4%

TOTAL
138

% erreur
57.5%
90.9%
61.5%
54.1%

37.0%

63.0% J
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

(2) Réseaux de neurones

Les différents apprentissages par réseaux de neurones (Cf. p IV-96) nous ont conduits à choisir 5 neurones

sur la couche cachée. Le nombre d'époques est optimisé par « stopped-leaming » à 80 itérations, ce qui est

faible mais s'explique par le petit nombre d'échantillons (138) et le peu de différence entre les classes. Un

bruit aléatoire est introduit dans les entrées, avec un écart-type égal à 0.2 c.

L'erreur de prédiction est alors de 55.8% (Cf. Tableau 22), améliorant sensiblement les résultats de la

discrimination linéaire. Cependant, les Mauzac restent complètement confondus avec les Sauvignon et

plus de la moitié des échantillons sont attribués à la classe Sauvignon, quel que soit leur cépage réel,

car cette classe est majoritaire et très éparpillée.

Tableau 22 : matrice de confusion des prédictions par réseau de neurones

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDriES

Sauvignon

Mauzac
Colombard

Autres cépages

% bons classements
Taux d'erreur

CLASSES REELLES
52

Sauvignon

32

0
9

11

61.5%

38.5%

17
Mauzac

16
0
1

0

0%
100%

30
Colombard

13
0

12
5

40%
60%

39
Autres cépages

17

0

5
17

43.6%

56.4%

TOTAL

138
% erreur

59.0%

0%

55.6%

48.5%

44.2%

(3) PLS discriminante

La classification par PLS discriminante prend en compte les courbes de tous les capteurs (Cf. p IV-

97). Le meilleur taux d'erreur est obtenu par le calcul du modèle sur 6 composantes principales

intermédiaires, fournissant une erreur de calibration de 41.3% et une erreur de prédiction en validation

croisée de 47.1% (Cf. Tableau 23).

Tableau 23 : matrice de confusion des prédictions par PLS discriminante

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages

% bons classements
Taux d'erreur

CLASSES REELLES
52

Sauvignon

35
0
8
9

67.3%

32.7%

17

Mauzac

16
1

0
0

5.9%

94.1%

30
Colombard

12
0
17
1

56.7%

43.3%

39

Autres cépages

15
0
4
20

51.3%

48.7%

TOTAL

138
% erreur

55.1%

0%

41.4%

33.3%

52.9%

47.1%
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Ces résultats de classification linéaire sont à comparer avec ceux de l'AFD sur les descripteurs : il

semblerait que les descripteurs extraits des courbes n'expriment pas de manière exhaustive

l'information qu'elles contiennent.

Malgré les bons résultats de la PLS discriminante, il serait nécessaire de tester plus avant cette

méthode.

En effet, c'est la première fois qu'elle est appliquée à des courbes et non à des spectres, et de manière

discriminante. En outre, étant donné le grand nombre de variables prises en compte (3605 points), la

calibration peut être proche de l'apprentissage par cœur et être très sensible au bruit. De plus, la valeur

prédite par la PLS pour la classe réelle dépasse rarement 0.5, alors que la classe apprise lors de la

calibration est 1 (et 0 pour les autres). L'affectation à la classe se fait donc plutôt par élimination que

par une réelle appartenance.

TV. 2.2.2. Spectromètre IR-TF

(1) Classification sur les spectres bruts

La classification des cépages en appliquant la PLS discriminante (Cf. p IV-97) sur les spectres moyen

infrarouge bruts fournit 30.7% d'erreur en prédiction (Cf. Tableau 24). Comme dans le cas des

capteurs d'arômes, le cépage Mauzac est très mal classé, alors que le cépage Colombard est

correctement distingué des autres classes.

Tableau 24 : matrice de confusion des prédictions par PLS discriminante

Nombre d'échantillons

CLASSES PREDrTES

Sauvignon

Mauzac
Colombard
Autres cépages

% bons classements

Taux d'erreur

CLASSES REELLES
45

Sauvignon

34
0

4

7

75.6%
24.4%

14
Mauzac

4

5
1

4

28.6%
71.4%

20
Colombard

4
0

16

0

80.0%
20.0%

35

Autres cépages

8
2
1

24

68.6%
31.4%

TOTAL

114
% erreur

32%

28.6%

27.3%

31.4%

69.3%

(2) Sélection des longueurs d'onde

Cette première classification peut être améliorée grâce à la sélection des longueurs d'onde par

algorithmes génétiques (Cf. p IV-98). Les algorithmes génétiques ont été exécutés 12 fois et les sept

méthodes de sélection des longueurs d'onde dans les populations finales de chromosomes (Cf. p IV-

98) sont testées et détaillées dans le Tableau 25.

IV-101

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Tableau 25 : Résultats d'une PLS discriminante sur les différents spectres IR-TF filtrés
Ep : Erreur en prédiction (en %) sur 10 lots en validation croisée ; Ec : erreur en calibration ; Cp :
nombre de composantes principales intermédiaires.

Les meilleurs résultats sont obtenus avec méthodes de sélection des longueurs d'onde © et ® , qui

correspondent à la sélection du meilleur chromosome et la convolution des spectre avec le taux de

sélection des variables dans la population finale.

Parmi les 12 exécutions des algorithmes génétiques, seuls 3 résultats fournissent un taux d'erreur

minimal similaire, ce qui semble indiquer qu'il est nécessaire de se livrer à plusieurs exécutions pour

obtenir les meilleurs résultats. •••• -

Le meilleur taux de prédiction en validation croisée est de 9.6% (Cf. Tableau 26), ce qui améliore

d'un facteur 3 les résultats obtenus grâce aux spectres bruts (Cf. Tableau 24) !

Tableau 26 : matrice de confusion des prédictions par PLS discriminante du meilleur spectre IR-TF
sélectionné.

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur

45
Sauvignon

44
1
0
0

97.8%
2.2%

CLASSES REELLES
14

Mauzac

0
13
1
0

92.9%
7.1%

20
Colombard

0
0

20
0

100%
0%

35
Autres cépages

3
6
0

26
74.3%
25.7%

TOTAL
114

% erreur

6.4%

35%
4.8%

0%

90.3%
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

La Figure 26 montre la prédiction des échantillons de moûts par PLS discriminante basée sur le meilleur

spectre (Agi2 avec la méthode de sélection @).

Prédiction par PLS discriminorité des 4 classas de cépage

1.5
grâce au spectre Ift. sélectionné par algorithmes génétiques

o
o

0 Sauvignon
o Mauzac
•+ Co lombard
D Autres cépages

>xi

^ 20
Sauvignon

44/45

80 10040 Mauzac60
i-a/1-, Colombard Autres cépaqep-
id/ l^ 20/20 26/35

Figure 26 : prédiction des échantillons par PLS discriminante sur le spectre IR-TF filtré

Pour chaque échantillon (en abscisse) sont représentés en ordonnée les 4 prédictions pour chacune des

classes ; l'échantillon est affecté à la classe pour laquelle la prédiction est la plus forte (la plus haute sur

la Figure 26). Malgré le faible taux d'erreur, cette figure montre la difficulté de la discrimination due à

la proximité des prédictions, dépassant rarement O.S, alors que les classes apprises sont constituées de 0

etdel. .••*• •-'., ,

Les longueurs d'onde sélectionnées fournissant le meilleur résultat sont détaillées dans la Figure 27

(AGI2 avec la méthode de sélection @). Les algorithmes génétiques ont permis d'éliminer les zones très

bruitées du spectre. Une partie du premier pic est sélectionnée (1000-1200 cm1), correspondant aux

glucides ; par contre, l'artefact du CO2 atmosphérique (-2300 cm"1) ainsi que l'énorme pic de l'eau

(3000-3500 cm"1) sont soigneusement exclus de la sélection.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Sélection des longueurs d'onde du spectre FT-IR DOT algorithmes génétiques

020

0 15

• 1 sélection
— Spectre IR

Longueurs d'ondes (cm-1)

Figure 27 : Sélection des longueurs d'onde du spectre IR-TF

IV. 2.2.3. Spectromètre UV ; r

La même démarche a été adoptée pour les spectres ultraviolets : une classification est établie à partir des

spectres bruts, puis elle est améliorée par la sélection des longueurs d'onde par algorithmes génétiques.
l:.

(î) Classification sur les spectres bruts
a. . . ,. • . -

La classification basée sur les spectres bruts présente 52.3% de bons classements, avec une forte

proportion de prédiction de la classe Sauvignon, pour les échantillons des classes Colombard et Autres

cépages (Cf. Tableau 27).

Tableau 27 : matrice de confusion des prédictions PLS discriminante du spectre UV brut

Nombre d'échantillons
CXASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur

CLASSES REELLES
44

Sauvignon
26
3
1
14

59.9%
40.1%

14
Mauzac

3
6
1
4

42.9%
57.1%

14
Colombard

7
0
5
2

35.7%
64.3%

37
Autres cépages

14
3
0
20

54.0%
46.0% 1

TOTAL
109

% erreur
48%
50%

28.6%
50%

52.3%«m
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

(2) Sélection des longueurs d'onde

Les résultats de sélection des longueurs d'onde grâce aux diverses méthodes (C.f. p IV-98) figurent

dans le Tableau 28. De manière similaire aux spectres IR-TF, les meilleures techniques de sélection

des longueurs d'onde au sein de la population finale sont les méthodes © et ©.

Tableau 28 : Résultats d'une PLS discriminante sur les différents spectres UV filtrés
Ep : Erreur en prédiction (en %) sur 10 lots en validation croisée ; Ec : erreur en calibration ; Cp :
nombre de composantes principales intermédiaires.

METHODES^

Algorithmes
génétiques r

Agi

Ag2
Ag3

Ag4
Ag5

Agé
Ag7

Ag8
Ag9

AglO
Agll

Agl2
Agl3

©
Ep

34%
35%
29%

36%^n
37%

32%
40%

28%
40%
34%

34%

Ec

18%
28%
24%
21%
27%

23%
24%

20%
29%
17%
25%
29%
24%

Cp

12
9

10

10
11

10
10

11
9

12
10
10
14

©
Ep

38%

38%

26%

39%
27%

39%
33%
39%

28%
41%
35%

34%

Ec

20%
28%
22%
21%

24%
21%

24%
17%
31%
21%
25%
26%

23%

Cp

13
8
11

11
12
11

10
12
8
11
12
10

13

<D
Ep

38%
39%

32%
32%
36%

33%

39%
37%

39%
35%
37%

38%
34%

Ec

34%
29%
22%

25%
27%

25%

24%
23%
31%
22%
28%
29%

26%

Cp

7

8

11

10
11
10

10
12
8
12
12
9

11

©
Ep

41%
39%

36%
40%
39%

37%

41%

53%
39%
39%
41%

38%
42%

Ec

42%

28%
26%

33%

25%
26%

26%
34%
31%
31%
24%
37%

33%

Cp

5

8
10

9

10
9
9

8
8
8
10

8
7

METHODES<3r

17%
Cp
15

Ep
37%

Ec
35%

Cp Ep

0
Ec
0 0

Les meilleurs résultats sont offerts par la quatrième exécution des algorithmes génétiques, en prélevant

les longueurs d'onde sélectionnées par le meilleur chromosome (méthode ©). Ces résultats de

classification des 4 classes de cépages sont détaillés dans le Tableau 29. ' ?

Tableau 29 : matrice de confusion des prédictions par PLS discriminante du spectre UV filtré
(AG4 et méthode ©)

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur

44
Sauvignon

36
4
1
3

81.8%
18.2%

CLASSES REELLES
14

Mauzac
1
12
1
0

85.7%
14.3%

14
Colombard

4
2
8
0

57.1%
42.9%

37
Autres cépages

5
3
1
28

75.7%
24.3%

TOTAL
109

% erreur

21.7%

42.9%

27.3%

9.7%

77.1%
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination varié ta le des moûts

La sélection des longueurs d'onde par le meilleur chromosome est représentée dans la Figure 28. Le

sommet du pic principal n'est pas sélectionné car la courbe sature pour certains échantillons. Etant

donné que la différence analytique entre cépages n'est pas connue, il est difficile d'expliciter la

pertinence de la sélection des longueurs d'onde, si ce n'est par l'élimination de zones bruitées ou

redondantes. ' y,-

Sélection des longueurs d'onde du spectre UV POT oloorithmes génétiques
ioo% -,

• • sélection
— Spectre UV

0.0

Longueurs d'ondes (ntn)

Figure 28 : Sélection des longueurs d'onde du spectre UV

IV. 2.2.4. Discussion et conclusions sur les classifications

individuelles

(1) Comparaison des classifications

Afin d'estimer la performance des différentes classifications, le taux d'erreur global est analysé ainsi

que le coefficient de contingentement (Cf. pi 1-52). Ce dernier est calculé à l'aide de toute la matrice de

confusion afin d'analyser la correspondance entre la discrimination établie par chaque capteur et la

classification réelle des échantillons.

Les performances des divers capteurs sont très différentes, montrant que les capteurs d'arômes sont

beaucoup moins aptes à discriminer les moûts de cépages blancs que le spectromètre IR-TF ou UV (Cf.

Figure 29).
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

y 0.5

1

a
0.4 -

0.3 ••

0.2 •

0.1 -

T 100%

r Coefficient de contingentement

• Taux d'erreur global

SS.W1

«3.0%

- • 60%

3

- • 40% H

- • 10%

IR-TF + AG + PLS UV * AG * PLS

Figure 29 : taux d'erreur et coefficients de contingentement des différents systèmes de mesure
IR-TF : spectromètre infrarouge ; UV : spectromètre ultraviolet ; LCA : capteurs d'arômes ; AFD : Analyse
Factorielle Discriminante ; RN: réseaux de neurones ; PLS : Partial Least Square discriminante

Les divers traitements ou prétraitements ont une importance considérable sur les résultats de

classification. En effet, le traitement des données des capteurs d'arômes est bien meilleur par PLS

discriminante que par réseaux de neurones ou Analyse Factorielle Discriminante, comme le montrent

le coefficient de contingentement ainsi que le taux d'erreur. Donc, dans la suite des travaux sur la

fusion de niveau haut qui combine les résultats de classification, nous n'introduirons dans le système

que les résultats issus de la PLS discriminante.

Les prétraitements des spectres destinés à sélectionner les longueurs d'onde discriminantes par

algorithmes génétiques sont extrêmement efficaces, permettant d'améliorer les résultats de

classification d'un facteur 2 à 3 (Cf. Tableau 24 & Tableau 26 pour l'IR-TF ; Tableau 27 & Tableau

29pourl'UV). ,

Ces mesures instrumentales peuvent être « comparées » à la discrimination par jury sensoriel.

Malheureusement, l'analyse ne pourra pas être faite sur la même base car les 138 échantillons n'ont

pas pu être dégustés.

Les 16 tests triangulaires permettent de conclure que la capacité de distinction des échantillons par le

panel d'oenologues et celle des capteurs d'arômes ne sont pas corrélées. Le panel d'oenologues

analyse avec la même performance les 8 échantillons bien classés par les capteurs d'arômes et les 8

autres, mal classés (Annexe 6) : 5 échantillons sur 8 identifiés avec un risque a<5%, soit 37.5%

d'erreur. Il semble relativement difficile de différencier les échantillons de cépages différents

uniquement par olfaction.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

II est encore plus difficile de déterminer l'appartenance aux cépages : 2 dégustateurs ne se sont pas

prononcés sur le cépage, 5 ont moins de bonnes réponses qu'un tirage aléatoire (entre 3 et 18% de

bonnes réponses contre 25% pour une classification aléatoire) et le meilleur obtient 34%

d'identification correcte ! H apparaît donc impossible d'identifier les cépages par la simple olfaction

de moûts congelés (et décongelés). Ceci peut expliquer en partie que les capteurs d'arômes soient peu

performants pour la classification.

(2) Méthodologie de sélection des longueurs d'onde

La sélection des longueurs d'onde par algorithmes génétiques apparaît être un prétraitement des

spectres indispensable, introduisant une amélioration considérable de la discrimination des classes de

cépage. Différentes méthodes pour constituer le spectre «filtré » final à partir de la population finale

ont été développées et testées. Il en ressort qu'il est nécessaire d'exécuter plusieurs fois (5 à 10 fois)

les algorithmes génétiques afin d'obtenir les meilleurs résultats de classification. Les 2 filtres les plus

efficaces sont celui correspondant au chromosome le plus performant ou celui correspondant au taux

de sélection de variables calculé sur les chromosomes d'une exécution de l'algorithme.

Cette technique est relativement lourde en calcul, donc très longue. Afin de réduire les temps

d'exécution, la population initiale peut être réduite . La pauvreté de la diversité initiale doit alors être

compensée par des croisements doubles et des taux de mutation assez forts (de l'ordre de 1%) en début

de reproduction afin d'explorer de nombreuses combinaisons de gènes ; puis, ces taux doivent être

réduits pour permettre la convergence de la population. De plus, les variables à sélectionner sont

générées à partir de larges fenêtres qui peuvent être réduites au cours de l'étude.

Lors de la fusion multi-capteur, les spectres bruts ainsi que les spectres filtrés seront employés, afin de

comparer leurs performances.

(3) Corrélation aux analyses chimiques

Lors de discriminations variétales ou qualitatives, il est extrêmement important de s'assurer que la

discrimination n'est pas basée sur un artefact, qui n'est pas caractéristique des classes mais d'un

facteur dû à l'échantillonnage. Dans notre application, de nombreux paramètres expérimentaux

peuvent influencer la discrimination des moûts, tels que la maturité des raisins lors de la vendange,

l'effet opérateur lors de la génération des échantillons, ou encore la dérive des capteurs au cours du

temps. Ces deux derniers effets ne peuvent pas induire de discrimination artificielle car chaque

opérateur a produit des échantillons dans chacune des classes et les échantillons ont été mesurés dans

un ordre aléatoire. Quant à la maturité, elle peut être contrôlée par les mesures analytiques, en

particulier du sucre et de l'acidité totale.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Le sucre et l'acidité totale sont relativement homogènes, quelle que soit la classe, même si les

échantillons de Colombard sont légèrement moins mûrs que les autres échantillons, i.e. moins sucrés et

plus acides (Cf. Figure 30).

•ut* l«s m

O Sauvignon
o Mouzac
+ Colombard
D Autres cépages

5 ° o°°O O

MaTurlté

composant* principat* 2 -

Figure 30 : Analyse en Composantes Principales sur les analyses chimiques

La classification par AFD confirme la distinction des échantillons de Colombard par rapport aux autres

(Cf. Tableau 30), fournissant 30.8% d'erreur en calibration et 34.2% en validation croisée « leave-

one-out ». La discrimination basée sur les analyses chimiques est meilleure que celle réalisée par les

capteurs d'arômes !

Tableau 30 : matrice de confusion de classification des moûts par AFD sur les analyses chimiques

Nombre d'échantillons

CLASSES PREDITES Y

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements

Taux d'erreur t®=

CLASSES REELLES
49

Sauvignon

29
7
4
9

59.2%
40.8%

14
Mauzac

0
11
0
3

78.6%
21.4%

27
Colombard

2
0
25
0

92.6%
7.4%

27
Autres cépages

9
6
0

12

44.4%
55.6%

1

TOTAL
117

% erreur Y
27.5%
54.2%
13.8%
50.0%
65.8%

L'intensité de la mesure aromatique du jus de raisin n'est pas corrélée au taux de sucre ou à l'acidité

= 0.08 et 0.06, respectivement).
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

De plus, la corrélation entre les mesures spectrométriques et chimiques a été analysée. Le spectrometre

IR-TF est couramment utilisé pour le dosage des sucres dans les produit agro-alimentaire. La

prédiction du taux de sucre par les spectres infrarouge bruts est correcte, avec un SEP21 de ég.l"1,

sachant que la gamme du taux de sucre des échantillons varie entre 108 et 221 g.l"1. Cependant, après

la sélection des longueurs d'onde par algorithmes génétiques, le SEP est dégradé jusqu'à 12g.r', alors

que l'erreur de discrimination des cépages est divisée par 3 ! Ceci signifie que les longueurs d'onde

aptes à prédire le taux de sucre ont été partiellement éliminées car elles dégradaient la discrimination

des cépages. La classification de moûts de raisin blancs est donc largement indépendante du taux de

sucre des échantillons, qui introduit en réalité du bruit dans les spectres. La sélection des longueurs

d'onde du spectre UV améliore en revanche la prédiction du sucre de 24 à 12g.!"1.

Quant à l'acidité totale, sa prédiction par les spectres IR-TF est légèrement altérée par la sélection des

longueurs d'onde par algorithmes génétiques, le SEP passant de 0.59 à 0.65g.l"' d'eq. H2SO4, pour une

gamme allant de 2.54 à 8.48g.l"1 d'eq. H2SO4. La sélection des longueurs d'onde du spectre UV

améliore les résultats de prédiction de l'acidité totale, passant de 1.24 à 0.68g.!'1 d'eq. H2SO4. Les

longueurs d'onde caractérisant les cépages doivent partiellement coïncider avec celles employées pour

la quantification de l'acidité totale.

21 SEP : « Standard Error of Prédiction » = §£p — IV' ( V — V ) I n — \ ' a v e c " *e n o m ' : ' r e t o t a l d'échantillons, y la valeur

réelle et y la valeur estimée de l'échantillon i.
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 3. FUSION MULTI-CAPTEUR

Après avoir comparé les résultats des classifications individuelles des 3 capteurs employés, leurs

données sont traitées de façon simultanée grâce à 2 méthodes de fusion multi-capteur. La première

méthode est uns fusion de niveau bas, sur les signaux bruts ou filtrés. La seconde est une fusion de

niveau haut, basée sur une approche bayésienne (pIV-116). Ces 2 méthodes seront appliquées aux

capteurs d'arômes et aux spectres IR-TF et UV et leurs performances seront comparées (pIV-127) afin

de déterminer la plus adaptée à la fusion multisensorielle.

IV. 3.1. Méthode de fusion multi-capteur de niveau bas

JV. 3.1.1. Méthodes

La fusion de «niveau bas-» est destinée à fusionner les signaux commensurables (Cf. pII-45). Au

cours de notre étude, cette technique est appliquée aux spectromètres IR-TF et UV.

Les spectres bruts concaténés fournissent un spectre commun, noté « spectre IR&UV» contenant 1101

longueurs d'onde, 301 provenant de la mesure UV et 800 de l'IR-TF.

La méthode de sélection des longueurs d'onde est appliquée au spectre concaténé, donc « a

posteriori », fournissant un « spectre IR&UV post.» Les variables sont regroupées en 55 fenêtres

contenant 20 points chacune, afin de réduire les temps de calcul. La population initiale contient 48

chromosomes et 30% des variables sont sélectionnées ; ce taux est relativement stable au cours des

générations, soient 360 points (18 fenêtres) environ par chromosome. Le critère d'arrêt est l'obtention

de plus de 40% de chromosomes uniques dans la population finale. La sélection finale des longueurs

d'onde est effectuée grâce aux méthodes © et © (Cf. pIV-98), car elles ont donné les meilleurs

résultats sur les spectres individuels (Cf. pIV-108).

Mais, plus le nombre de variables est élevé, plus l'exécution des algorithmes génétiques est lourde.

Donc, la concaténation est également effectuée sur les spectres préalablement filtrés, c'est-à-dire dont

les longueurs d'onde ont été sélectionnées par algorithmes génétiques. Ce spectre commun est appelé

« spectre IR&UV pre », car les longueurs d'onde sont choisies « a priori », individuellement pour

chaque capteur.

La méthode de classification multivariée appliquée à ces spectres est une PLS discriminante, avec

validation croisée par blocs ou « leave-one-out ».
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 3.1.2. Résultats

La fusion multi-capteur de niveau bas est appliquée uniquement aux données spectrométriques. Dans

un premier temps, les résultats issus de la concaténation des spectres bruts sont exposés. Dans un

second temps, la fusion des spectres filtré par les algorithmes génétiques est détaillée : les spectres

filtrés après la concaténation (a posteriori) et ceux filtrés individuellement, avant concaténation (a

priori).

(1) Fusion des spectres bruts

La fusion par PLS discriminante appliquée aux spectres bruts concaténés fournit des résultats de

classification légèrement meilleurs que ceux du spectromètre IR-TF, avant toute sélection de longueurs

d'onde : 28.0% d'erreur contre 30.7% en IR-TF seul (Cf. Tableau 31). Mais, le taux d'erreur de

classification minimal est obtenu avec 20 composantes principales intermédiaires, ce qui considérable,

pouvant entraîner une forte instabilité du modèle.

Tableau 31 : matrice de confusion des prédictions par PLS discriminante sur le spectre commun
IR-TF et UV

Nombre d'échantillons

CLASSES PREDITES

Sauvignon

Mauzac

Colombard

Autres cépages

% bons classements

Taux d'erreur

44

Sauvignon

35

1

1

7

79.5%

20.5%

CLASSES REELLES

14

Mauzac

0

10

1

3

71.4%

28.6%

14

Colombard

3

1

10

0

71.4%

28.6%

35

Autres cépages

9

3

1

22

62.9%

37.1%

TOTAL

107

% erreur

25.5%

33.3%

23.1%

31.3%

72.0%

28.0% 1

Taux d'erreur UV

Taux d'erreur IR-TF

40.1%

24.4%

57.1%

71.4%

64.3%

20.0%

46.0%

31.4%

47.7%

30.7%

II apparaît donc nécessaire de sélectionner les longueurs d'onde de ce spectre commun, afin

d'améliorer la discrimination et de réduire le nombre de composantes principales employées.

(2) Fusion des spectres filtrés

(a) Sélection de longueurs d'onde a posteriori

Nous présentons le spectre final constitué par la convolution du spectre commun avec le spectre de

taux de sélection finale des variables (méthode ©) : il contient 701 points (Cf. Figure 31).
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Sélection des longueurs d'onde du spectre FT-IR par algorithmes génétiques

• • Sélection

Spectre UV-IR

Longueurs d'ondes (en nm (LIV) et cm-î(FT-Ift))

Figure 31 : Sélection des longueurs d'onde du spectre commun UV-IR-TF

100

, 0 2 0

000

•0 20

Les résultats de discrimination sont améliorés d'un facteur supérieur à 2, car le taux d'erreur passe de

28.0% à 13.1% avec le même nombre de composantes principales intermédiaires (Cf. Tableau 32).

Cependant, la sélection de variables appliquée à un spectre aussi large nécessite un temps de calcul

considérable, de l'ordre de 24h pour la convergence des algorithmes génétiques ! De plus, ces résultats

n'atteignent pas les performances du spectromètre 1R-TF après sélection des longueurs d'onde.

Tableau 32: matrice de confusion des prédictions par PLS discriminante après sélection des
longueurs d'onde a posteriori

SPECTRE IR-UV POST.

Nombre d'échantillons

CLASSES PREDITES

Sauvignon

Mauzac

Colombard

Autres cépages

% bons classements

Taux d'erreur

CLASSES REELLES

44

Sauvignon

43

0

1

0

97.7%

2.3%

14

Mauzac

1

10

1

2

71.4%

28.6%

14

Colombard

0

0

14

0

100%

0%

35

Autres cépages

4

5

0

26

74.3%

25.7%

TOTAL

107

% erreur

10.4%

33.3%

1X5%

7.1%

86.9%

H D B D U H

H Taux d'erreur IRUV brut | 20.5% 28.6% 28.6% 37.1 % 28.0%
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

(b) Sélection des longueurs d'onde a priori

La PLS discriminante appliquée sur les spectres filtrés par algorithmes génétiques avant concaténation

(contenant 420 points) améliore la classification par rapport à celle fournie par les spectres bruts,

jusqu'à obtenir 18.7% d'erreur en prédiction, grâce à 17 composantes principales intermédiaires (Cf.

Tableau 33). Cependant, si ce taux d'erreur est comparé à ceux des spectres individuels filtrés, alors

nous pouvons en déduire que la fusion de niveau bas n'est pas efficace, puisqu'elle est moins

performante que la discrimination basée sur le spectromètre IR-TF uniquement.

Tableau 33 : matrice de confusion des prédictions par FLS discriminante

SPECTRE IRUV PRE
Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur

CLASSES REELLES
44

Sauvignon
42
0
0
2

95.5%
4.5%

14
Mauzac

0
9
2
3

64.3%
35.7%

14
Colombard

3
0
11
0

78.6%
21.4%

35
Autres cépages

7
3
0
25

71.4%
28.6%

TOTAL
107

% erreur

19.2%
25%

15.4%
16.7%

81.3%
18.7% |

Taux d'erreur UV filtré
Taux d'erreur IR-TF filtré

18.2%
2.2%

14.3%
7.1%

42.9%
0%

24.3% II 22.9%
25.7% 1 9.6%

La fusion sur les spectres filtrés a priori est moins performante que la sélection des longueurs d'onde

du spectre concaténé (18.7% d'erreur contre 13.1%) ; en effet, elle ne tient pas compte de la

corrélation entre les longueurs d'onde des 2 spectromètres.

(3) Conclusion

La fusion multi-capteur de niveau bas améliore sensiblement le résultat sur les spectres bruts de

chaque spectromètre, passant d'un taux d'erreur de 47.7% et 30.7%, respectivement pour les

spectromètres UV et IR-TF, à 28.0%.

Comme pour les capteurs individuels, la sélection de variables améliore la fusion de niveau bas (qui

devient alors une fusion de niveau intermédiaire). Le choix des longueurs d'onde par algorithmes

génétiques s'avère une méthode extrêmement efficace. Cependant, l'application de cette méthode à

des courbes contenant un grand nombre de variables (>1000) impose une charge de calcul très

importante, induisant des temps de calcul de l'ordre de 24 à 48h par exécution d'un algorithme

génétique (sur un PC Pentium 166 MHz) !

Nous avons donc essayé de contourner cette difficulté en effectuant la sélection individuellement pour

chaque spectromètre ; malheureusement, cette démarche de sélection a priori est moins efficace que
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

celle appliquée au spectre concaténé, fournissant un taux d'erreur de 18.7% contre 13.1% pour la

sélection a posteriori (Cf. Figure 32).

8 Coefficient de contingentement

S Taux d'erreur global

T 100%

•• 90%

80%

• m

• 60%

47.1% 47.7% .. 50% -

X
S

• 4 0 %

•• 30%

-•20%

• 10%

0%

IR-TF
sélectionné

LCA (PLS) UV

posteriori

Différents capteurs et différents traitements de données

Figure 32 : Taux d'erreur et coefficient de contingentement des différents systèmes de mesure

IR-TF : spectromètre infrarouge ; UV : spectromètre ultraviolet ; LCA : capteurs d'arômes ;
« sélectionné » : filtré par algorithmes génétiques ; PLS : Partial Least Square discriminante ; « bas » :
fusion de niveau bas ; « bas a posteriori » : fusion des spectres filtré a posteriori ; « bas a priori » :
fusion des spectres filtré a priori.

Nous n'avons pas détaillé la fusion de niveau bas entre les spectres IR-TF et UV filtrés a posteriori et

les courbes des capteurs d'arômes, mais celle-ci est exposée en Annexe 7. Lors de la fusion des

courbes des capteurs d'arômes avec celles des spectromètres (malgré la sélection préalable des

longueurs d'onde des spectres !), le taux d'erreur augmente jusqu'à 44.8% (Cf. Figure 32). La

concaténation de courbes contenant de très nombreuses variables, dont certaines parties peuvent être

très bruitées, peut donc au contraire dégrader la discrimination.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 3.2. Fusion multi-capteur de niveau haut

Devant la lourdeur de la technique de fusion de niveau bas, nous avons repris et appliqué une

démarche de fusion de niveau haut, combinant les classifications individuelles et non les données

brutes. Les méthodes de fusion multi-capteur par l'erreur minimale et le coût minimal de Bayes ont été

développées dans la partie bibliographique (pII-46).

IV. 3.2.1. Méthodes

(1) Fusion par erreur minimale de Bayes

La fusion de niveau haut est appliquée aux spectres IR-TF et UV bruts (Cf. Annexe 8). et également

sur les spectres filtrés par algorithmes génétiques. Nous ne développerons que cet exemple.

Dans un 1er temps, nous considérerons que les capteurs sont indépendants ; alors, la règle de décision

de Bayes d'erreur minimale suit l'Equation 11 (Cf. pII-49) et nécessite le calcul des vraisemblances a

priori £jk (x) ; celles-ci sont regroupées dans la matrice de causalité M ' (Cf. Tableau 5, pII-49),

calculée grâce aux matrices de confusion de chaque capteur.

La matrice de causalité des spectres IR-TF filtrés par algorithmes génétiques, calculée à partir de la

matrice de confusion (Tableau 26, pIV-102), est présentée dans le Tableau 34. De même, celle du

spectre UV filtré est détaillée dans le Tableau 35 (calculée à partir du Tableau 29). Les résultats de

classification par PLS discriminante basée sur les courbes du capteurs d'arômes LCA1000 modifié

(matrice de confusion du Tableau 23) fournissent la matrice de causalité du Tableau 36.

Tableau 34 : Matrice de causalité du spectromètre IR-TF

CLASSES PREDITES

Echantillons

Sa
Ma
Co
Au

CLASSES REELLES (107 ECHANTILLONS)
Sauvignon

44
0.41

0.98

0.02

0

0

Mauzac
14

0.13

0

0.86

0.14

0

Colombard
14

0.13

0

0

1

0

Autres cépages
35

0.33

0.09

0.17

0

0.74

Tableau 35 : Matrice de causalité du spectromètre UV

CLASSES PREDITES

Sa
Ma
Co
Au

CLASSES REELLES
Sauvignon

0.82

0.09

0.02

0.07

Mauzac
0.07

0.86

0.07

0

Colombard
0.29

0.14

0.57

0

Autres cépages
0.11

0.09

0.03

0.77
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Tableau 36 : Matrice de causalité du LCA avec traitement par FLS discriminante

CLASSES PREDITES

Sa

Ma

Co

Au

CLASSES REELLES
Sauvignon

0.61

0

0.18

0.20

Mauzac
0.93

0.07

0

0

Colombard
0.43

0

0.50

0.07

Autres cépages
0.37

0

0.11

0.51

(2) Fusion par risque minimum de Bayes

La fusion par règle d'affectation de risque minimum de Bayes ajoute un coût de classification par

rapport à la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes. Ce coût est déterminé en fonction de

l'objectif de la discrimination et de l'expertise qui en résulte.

Le principal objectif de la discrimination de moûts de cépages blancs est de ne pas mélanger au cépage

Sauvignon tout autre cépage de raisins blancs. Donc, le coût C\Sa^Sa) fe classement d'un échantillon

NON Sauvignon ( l lSa ) comme un cépage Sauvignon (TLsa) est très élevé ; par contre, affecter un

Sauvignon à une autre classe de cépage est beaucoup moins grave, donc le coût C\Sa\SaJ eSf m o i n s

élevé. De même, confondre des classes autres que celle du Sauvignon n'est pas très important, donc le

coût C^5ia|5aJ e st encore moins élevé.

Nous définissons donc la fonction de coût C(k,h), conforme à l'Equation 29, qui peut s 'exprimer sous

la forme de la matrice de coût £ (Cf. Tableau 37).

C: (k,h)v

Equation

C(k\k) = 0,
C(h\k) = 1, y h
C(h\Sa) = 10, '
c(Sa\k) = 100, '

29 : définition de

VA: s G

*k, (h,k)e(SaxSa)

^k &Sa

•, avec Sa e {Ma,Co,Au}.

la fonction de coût

Tableau 37 : Matrice de Coût

CLASSES

PREDITES r

Sa

Ma

Co

Au

CLASSES REELLES
Sauvignon

(Sa)

c[Sa\Sa)=0

C[Ma\Sa)=l0

c(Co\Sa)°°T.O

c(/ÎM|Sa)=10

Mauzac
(Ma)

c(Sa\Ma)=l00

c(Ma\Ma)=0

c(Co\Ma)=l

c[Âu\Ma)=l

Colombard
(Co)

c(Sa\Co)=l00

c(Ma\Co)=1

c(Co|Co)=0

CpK|Cb)=l

Autres cépages
(Au)

c(Sa\Au)=l00

C(MZUM)=1

c[Co\Au)=l

C(.4HUM)=0
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

La règle d'affectation du risque moyen minimal suit l'Equation 16 (Cf. p 11-51), sous l'hypothèse

d'indépendance des capteurs :

VX Y =

Par exemple, si le capteur 1 affecte à l'objet x la classe Sauvignon (Sa) et le capteur 2 la classe

« Autres cépages » (Au), alors la règle d'affectation pour deux capteurs suit l'Equation 30 :

c(Êa\Sa) * \pu * (Pr(£a ' \Sa) * Prpw2 \Sa))] + c(§a\ Ma) * \p ^ * (?r(Sa ' | Ma) * ?T(ÂU2 \ Ma))]

+ c[Sa\Co) * \pco * (Pr(5a' \Co) * fi(Âu2 \Co))] + c(Sa\Au) * \p^ * (Pr[&' MM) * Pi

A^^^

Y(x) = arg min

c(Êa\Sa), c(Sa\Ma), c(Sa\Co), c(Sa\Au) ( )

p Ma * (?i(Sa ' | Ma) * ?r(Âu2 \ Ma))

M) )
l\Au)* Pi(Âu2 \Au))

s a ( )

Ma * (Pr(Sa ' \Ma) * ?i[Âu2 \ Ma))

^ * (Prfla1 \Co) * Pr(^«2 \Co))

AU *{Px{Sa}\Au) * ?r(Âu2\Au))

Equation 30 : règle d'affectation de risque minimum de Bayes appliquée à la
discrimination de 4 classes de cépage22.

La matrice de coût est déterminée a priori, en fonction des objectifs et des contraintes de la

classification de cépages. Cependant, la définition d'un coût de classification trop élevé dans la classe

Sauvignon pourra aboutir à ne plus affecter aucun échantillon à la classe Sauvignon car le risque de se

tromper est trop grand. Une démarche itérative de réglage des coûts peut alors être nécessaire, afin

d'estimer le risque optimal qui minimise l'erreur de prédiction.

22 Si tous les coûts sont égaux, alors la règle de risque minimal est égale à la règle de l'erreur minimale de Bayes
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 3.2.2. Résultats

Les meilleurs résultats individuels de discrimination sont fournis par les spectres IR-TF et UV filtrés (C.f.

Figure 32, pFV-115). Nous nous intéresserons donc dans un premier temps à la fusion des données

spectrométriques ; ces résultats seront ultérieurement fusionnés à ceux issus des capteurs d'arômes (pFV-

122).

(1) Fusion des spectromètres par erreur minimale
de Bayes

Les résultats de la fusion par erreur minimale de Bayes sur les spectres bruts ne présentent pas

d'amélioration par rapport à ceux obtenus grâce aux données IR-TF seules, fournissant 30.8% d'erreur

contre 30.7% d'erreur pour le spectromètre IR-TF seul (C.f. Annexe 8). Ceci peut s'expliquer par le

fort taux d'erreur du spectromètre UV, obtenant 47.7% d'erreur grâce aux spectres bruts.

La fusion la plus intéressante est basée sur les meilleurs résultats des 2 spectromètres, c'est-à-dire sur

la discrimination issue des spectres filtrés par algorithmes génétiques. Si l'on reprend l'exemple

appliqué à la discrimination des cépages de l'Equation 11 (pII-49), alors la règle d'erreur minimale de

Bayes affecte l'échantillon à la classe Sauvignon, compte tenu que le capteur 1 (IR-TF) l'a classé

comme un Sauvignon (Sa) et le capteur 2 (UV) comme un « Autres cépages » (Au) (C.f. Equation 31)

•• arg m a x '
«e{l;Z;3;4)

argmax
ge{l;2;3;4)

0.41*0.98*0.07
0.13*0*0
0.13*0*0
033*0.09*0.77

= argmax-
ge{l;2;3;4)

0.028

0

0

0.023

= 1 o Sauvignon

Equation 31 : règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes appliquée à la
discrimination de 4 classes de cépage.

Quand les 2 capteurs ne sont pas en accord, la règle d'affectation donne principalement raison à la

prédiction issue des mesures du spectromètre IR-TF, alors que la classification du spectromètre UV

n'est respectée que dans un seul cas (1 case grisée sur 12 dans Tableau 38). Ceci s'explique par la

différence entre les performances individuelles des 2 capteurs, le spectromètre IR-TF obtenant 9.7%

d'erreur de discrimination alors que l'UV fournit 22.9% d'erreur.

Tableau 38 : matrice d'affectation d'erreur minimale pour les deux capteurs IR-TF et UV
La case vide (0) correspond à un cas qui ne s'est jamais présenté au cours de l'apprentissage.

1
CLASSES PREDITES par le capteur IR-TF

Sa
Ma
Co

A

Au

CLASSES PREDITES

Sa

Ma

Co

Au

Ma
Sa

Au

PAR LE CAPTEUR UV

Co
Sa

Ma

Au
Sa

Au

Au
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Système mulu-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

La fusion basée sur l'erreur minimale de Bayes améliore nettement le résultat de classification,

obtenant 6.5% d'erreur totale, soient 7 échantillons mal classés sur 107 (Cf. Tableau 39).

Tableau 39 : résultats de la fusion par erreur minimale de Bayes des spectres IR-TF & UV filtrés

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur par erreur
minimale de Bayes

CLASSES REELLES
44

Sauvignon

43
1
0
0

97.7%

2.3%

14
Mauzac

0
12
2
0

85.7%

14.3%

14
Colombard

0
0
14
0

100%

0%

35
Autres cépages

3
1
0

31
88.6%

11.4%

TOTAL
107

% erreur
6.5%
14.3%
12.5%

0%

93.5%

•H
1 TAUX D'ERREUR IR-TF
1 Taux d'erreur UV

2.2%
18.2%

7.1%
14.3%

0%
42.9%

25.7%
24.3%

9.65% 1
22.9% |

(2) Fusion des spectromettes par risque minimum
de Bayes

Malgré l'amélioration substantielle du taux d'erreur global grâce à la fusion par la règle d'affectation

d'erreur minimale de Bayes, il subsiste 1 échantillon de Sauvignon affecté au cépage Mauzac, et

surtout, 3 échantillons d'autres cépages attribués au Sauvignon (Cf. Tableau 39).

Si nous appliquons un coût de classification (Cf. Equation 29, p IV-117) à l'exemple de la page IV-

119, où les deux spectromètres IR-TF et UV affectent un échantillon respectivement à la classe

Sauvignon (Sa) et la classe « Autres cépages » (Au), alors la règle d'affectation du risque minimum

attribue cet échantillon à la classe « Autres cépages » (Cf. Equation 32) et non pas à la classe

« Sauvignon », comme c'était le cas avec la règle d'erreur minimale de Bayes.

?i[Âu2\Co))
1 \Au) * ?r(Âu2\Aujj

• = argmin'
}

0 100 100 100"! [0.41*0.98*0.07

10 0

10
10

1

0

1

1

1
0

0.13*0*0

0.13*0*0

033*0.09*0.77

= argmin
}

0

10

10

10

100
0

1

1

100
1

0

1

100
1

1

0

0.028
0

0

0.023

• = argmin-
{}

23 '

0303

0303

028

= 4 o Autres cépages

Equation 32 : règle d'affectation de risque minimum de Bayes appliquée à la discrimination de
4 classes de cépage par les spectromètres IR-TF etUV

La matrice d'affectation du risque minimal est détaillée dans le Tableau 40. Seule une affectation a

changé par rapport à la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes, correspondant à l'exemple
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

traité ci-dessus (case quadrillée dans le Tableau 40). L'introduction d'un coût d'attribution à la classe

Sauvignon élevé restreint le nombre d'affectations à cette classe. r

Tableau 40 : règle d'affectation du risque minimum pour les deux capteurs IR-TF et UV
(Seule la case en noir qui a changé par rapport à la règle d'erreur minimale) :

CLASSES PREDITES p a r le

capteur IR-TF

Pt

Sa

Ma
Co

Au

Sa

0.44

•nH
Ma

Co

Au

CLASSES PRÉDITES par le capteur UV

Ma

0.13

Sa

Co

Au

Co

0.13

Ma

•S.
Au •

Au

0.33

Au

0

Le résultat de la fusion par risque minimal de Bayes est détaillé dans la matrice de confusion suivante

(Cf. Tableau 41). Le taux d'erreur global est identique à celui obtenu grâce à la règle d'erreur

minimale, mais l'ajout d'un coût permet de ne plus affecter d'échantillons d'autres cépages au cépage

Sauvignon.

Cependant, en évitant ces erreurs (case grisée du Tableau 41), la règle d'affectation provoque des

erreurs contraires, c'est-à-dire qu'elle attribue la classe « Autres cépages » à 3 échantillons de

Sauvignon (case noircie du Tableau 41).

Tableau 41 : résultats de la fusion par la règle du risque minimum de Bayes entre les spectres IR-
TF et UV filtrés

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur par risque
minimum de Bayes

CLASSES REELLES
44

Sauvignon
40
1
0

•H
90.9%

9.1%

14
Mauzac

0
12
2
0

85.7%

14.3%

14
Colombard

0
0
14
0

100%

0%

35
Autres cépages

0
1
0
34

97.1%

2.9%

TOTAL
107

% erreur

0%
14.3%

12.5%

8.1%

93.5%

Taux d'erreur IR-TF
Taux d'erreur UV

2.2%
18.2%

7.1%
14.3%

0%
42.9%

25.7%
24.3%

9.65% 1

22.9% 1

H apparaît donc que 6 échantillons sont classés « Sauvignon » par le spectromètre IR-TF et « Autres

cépages » par le spectromètre UV, alors que 3 d'entre eux sont des échantillons de Sauvignon et 3

appartiennent réellement à la classe « autres cépages ».

Il est donc impossible par cette méthode d'obtenir 100% de bonne discrimination pour ces 2 classes, il

semble donc judicieux d'affiner les règle d'affectation de Bayes, en y introduisant les degrés
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

d'appartenance aux classes, afin de pouvoir moduler l'affectation des échantillons. Cette démarche

sera développée en conclusion (pIV-125).

(3) Fusion des spectromètres et des capteurs d'arômes

t par erreur minimale de Bayes

La fusion par erreur minimale de Bayes est appliquée à la classification par PLS discriminante basée

sur les courbes du capteurs d'arômes LCAIOOO modifié et aux résultats de la discrimination des

spectromètres IR-TF et UV filtrés. „ <

La matrice d'affectation, fonction des matrices de causalité des 3 capteurs, est représentée (dépliée en

2D) dans Tableau 42. .

Tableau 42 : règle d'affectation d'erreur minimale pour les capteurs d'arômes, IR-TF et UV

Les cases grisées correspondent aux classifications qui diffèrent par rapport à l'affectation basée
uniquement sur les spectromètres.

CLASSES PRÉDITES par le LCAIOOO P

S Sa
P
e
c

r Ma
0

ir

t
r Co
e

U

V Au

<̂ =

Sa
Ma
Co

Au

Sa
Ma
Co
Au

Sa
Ma
Co
Au

Sa
Ma
Co
Au

CLASSES PRÉDITES par

Sa

•EH
0
Sa
Sa

Sa

0
Sa
Sa

Sa

0
Sa
Sa

Sa

0
Sa
Sa

Ma
Ma

Ma

sr • • Sa**
Au

Ma

Au
Au

Ma

Ma
Au
Au

Au

0
Au
Au

le spectromètre

Co
Co

Ma
Co
Co

Ma*

Ma
Co
Co

Co

Mawmam
Co

Co

0
0
0

IR-TF S»

Au
Au

0
Au
Au

Au

0
Au
Au

Au

0
Au
Au

Au

0
Au

HEEHH
Cette fusion incluant la contribution des capteurs d'arômes apporte une amélioration sensible du taux

d'erreur global, qui diminue de 6.5% à 4.7% (soit de 2 échantillons) grâce au bon classement de

TOUS les Sauvignons et TOUS les Mauzac (Cf. Tableau 43).

Ces 2 échantillons maintenant bien classés proviennent des changements d'affectation par rapport à la

fusion des spectromètres seuls : celle-ci n'est pas due à la pertinence de la classification par capteurs

d'arômes (car il ne fournit pas la classe correcte !), mais au désaccord qu'il crée entre les 2

spectromètres, entraînant la domination du choix du spectromètre UV (Cf. cases grisées du Tableau

42). Ce changement d'affectation entraîne le mauvais classement d'un échantillon de Colombard

(affectation au Mauzac : * dans le Tableau 42) et le bon classement d'un Sauvignon (**) et de 2

Mauzac (*).
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Cependant, 3 échantillons appartenant à la classe « autres cépages » restent attribués à la classe

Sauvignon, comme pour la fusion des spectromètres IR-TF et UV par erreur minimale de Bayes (C.f.

Tableau 39, pIV-120).

Tableau 43 : résultats de la fusion par erreur minimale de Bayes entre les capteurs d'arômes et les
spectTomètres IR-TF &UV.

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur FUSION erreur
minimale de Bayes

Taux d'erreur IR-TF
Taux d'erreur UV
Taux d'erreur LCA1000

CLASSES REELLES
44

Sauvignon

44
0
0
0

100%
0%

2.2%
18.2%
32.7%

14
Mauzac

0
14
0
0

100%
0%

7.1%
14.3%
94.1%

14
Colombar

d
0
1

13
0

92.9%
7.1%

0%
42.9%
43.3%

35
Autres cépages

3
1
0
31

88.6%
11.4%

25.7%
24.3%
48.7%

TOTAL
107

%erreur

6.4%
12.5%

0%
0%

^953%J

9.65%
22.9%
47.1%

(4) Fusion des spectromètres et des capteurs
d'arômes par risque minimal de Bayes

L'introduction des capteurs d'arômes dans la fusion par risque minimum de Bayes diminue légèrement

le taux d'erreur de 6.5 à 5.6%, grâce au bon classement de tous les échantillons de Mauzac.

L'introduction d'un coût de classification induit une contrainte qui freine l'affectation des échantillons

ambigus à la classe Sauvignon, mais qui favorise la non-reconnaissance des échantillons réels de

Sauvignon. Comme pour la fusion des spectromètres, 4 échantillons de Sauvignon sont attribués à

d'autres classes, mais aucun échantillon n'est attribué de façon erronée à la classe Sauvignon.

Tableau 44 : résultats de la fusion par risque minimum de Bayes entre les capteurs d'arômes et les
spectromètres IR-TF et UV

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur par risque
minimum de Bayes

TAUX D'ERREUR IR-TF
Taux d'erreur UV
Taux d'erreur LCA1000

44
Sauvignon

40
0
0
4

90.1%
9.9%

2.2%
18.2%
32.7%

CLASSES REELLES
14

Mauzac
0
14
0
0

100%
0%

7.1%
14.3%
94.1%

14
Colombard

0
1

13
0

92.9%
7.1%

0%
42.9%
43.3%

35
Autres cépages

0
1
0

34

97.1%
2.9%

25.7%
24.3%
48.7%

TOTAL
107

% erreur
0%

12.5%
0%

10.5%

94.4% 1

9.65%
22.9%
47.1%
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

(5) Conclusion et discussion

(a) Synthèse des performances

La fusion de niveau haut a été réalisée en généralisant la classification par erreur et risque minimum de

Bayes. Les performances des différentes systèmes de fusion sont comparées dans la Figure 33.

0.938 0.931
0.902 0.901

0.S71 / m
//

0 666

n
•
m

Coefficient de Contingentement

Capteur individuel

Capteur individuel optimisé
(sélection des longueurs d'onde)

Fusion par erreur minimale de Bayes

Fusion par risque minimum de Bayes

0.599
0.577

T 100%

-• 90%

-• 80%

-• 70%

- • 60%

47.1%

30.8% 30.7%

22.9% ^ H

47.7% - 5 0 % £

-•40%

-- 30%

- 20%

- 10%

- 0 %

IR-

T fUVLCA

erreur

minimal»

IR-

TF-UVLCA

riiaue

minimal

IR-TF" UV

risque

minimal

IR-TF*UV

erreur

minimale

IR-TF • AS IR-TF*UV

bruts erreur

minimun

IB-TF*PL5 LCA*PLS

Figure 33 : taux d'erreur et coefficient de contingentement des différentes classifications

IR-TF : spectromètre infrarouge ; UV : spectromètre ultraviolet ; LCA : capteurs d'arômes ;
« sélectionné » : filtré par algorithmes génétiques ; PLS : Partial Least Square discriminante ; « +AG » :
spectres filtrés par algorithmes génétiques.

La fusion Bayésienne améliore nettement le résultat individuel des capteurs. La performance globale

des 2 démarches (erreur minimale de Bayes ou risque minimum de Bayes) est similaire (1 échantillon

mal classé d'écart faisant passer le taux d'erreur de 4.7 à 5.6%). La règle d'affectation de risque

minimum de Bayes impose une contrainte de coût supplémentaire qui oriente la classification en

fonction des objectifs de la discrimination.

Ainsi, grâce à la détermination experte d'un coût, cette démarche ne fait aucune erreur d'attribution à

la classe Sauvignon d'échantillons appartenant à d'autres cépages de raisins blancs. Cependant,

l'adjonction d'un coût élevé d'attribution à la classe Sauvignon limite la reconnaissance des

échantillons ambigus de Sauvignon, qui sont alors affectés à d'autres classes de cépage (Cf. Tableau

41, pIV-121 & Tableau 44, pIV-123).

D'autre part, malgré le fort taux d'erreur présenté par les capteurs d'arômes (47.1%), le résultat de leur

discrimination apporte une légère amélioration à la fusion des spectromètres IR-TF et UV (Cf. Figure
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

33), alors que l'adjonction des signaux des capteurs d'arômes à ceux des spectromètres lors de la

fusion de niveau bas dégradait la classification (Cf. Annexe 7). Ceci correspond à 1 échantillon de

Sauvignon et 2 de Mauzac improprement affectés par les spectromètres IR-TF et UV et qui ont été

bien ré-affectés par l'ajout du LCA, et 1 Colombard mal classé en Mauzac. En effet, le capteur

d'arômes affecte presque systématiquement les Mauzac à la classe Sauvignon, alors qu'il le fait 2 fois

moins pour les Colombard. Le conflit IR-TF/UV sur l'attribution d'échantillons ambigus

Mauzac/Colombard est donc régie par le LCA, avec le gain d'un échantillon bien classé (+2 Mauzac -

1 Colombard).

(b) Proposition d'améliorations de la fusion

bayésienne

Au cours de notre étude, il est apparu que les techniques de fusion Bayésiennes employées dans cette

étude sont un cas particulier appliqué à la fusion de classifications booléennes. Or, l'étape de

classification par les capteurs individuels peu donner pour chaque individu un degré d'appartenance à

chaque classe. La décision finale individuelle correspond à attribuer 1 au degré d'appartenance le plus

élevé et 0 aux autres.

Il est apparu avantageux, par exemple lors la fusion des spectromètres (pIV-122), d'améliorer la fusion

par raisonnement de Bayes en tenant compte des degrés d'appartenance - et non plus des valeurs

binaires -, afin de prendre en considération la « confiance » associée à la classification de chaque

échantillon.

Nous proposons donc d'inclure les degrés d'appartenance dans le calcul des règles d'affectation. La

règle d'affectation de l'erreur minimale de Bayes, est détaillée dans l'Equation 34 et étendue à

l'utilisation des degrés d'appartenance dans l'Equation 35.

Soit D l(X), le vecteur des degrés d'appartenance aux g classes de l'échantillon X attribué par le

capteur i : D '(X)= {x/,...,xj}. Notons xj =argmax{x1',...txg'} la classey choisie par le capteur /, dans le

cas où les degrés d'appartenance sont transformés en une classification booléenne en attribuant

l'échantillon à la classe pour laquelle le degré d'appartenance est maximal.

Rappelons que les probabilités a priori qu'a le capteur i d'affecter un échantillon X à toute classe y

sachant qu'il appartient à la classe k sont rassemblées dans la matrice de causalité M :
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

La règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes correspond à l'Equation 11, pII-49 :

Y =
keG

= argmax-
keC

P

P,

en posant P =

*[•]
1

•

Pt
0

0

V
0

...

0

A.
J

o"
0

p .

ttt- *p
jmatrice de
jcausalité du
jcapteur 1

'"• imatrice de
jcausalité du
icapteur N

""-•• jMultiplication terme à terme

, la matrice des probabilité a priori des classes.

Equation 33 : règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes sous forme matricielle

Cette équation a été appliquée aux classifications booléennes, en considérant que chaque capteur i

n'affectait l'échantillon qu'à une classe unique/ La probabilité a priori était alors réduite à :

Pr(AT'|fc)' = [0,...0,Pr(^|A:),0...,0]. Alors, l'Equation 33 devient :

.T1
*

: M'J * P >, où A'(X) est le vecteur d'affectation booléen de l'échantillon Xk

•J J idasse*/
la classey par le capteur i : A'(X) =[0,..,0,l A».,0].

Equation 34 : fusion par la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes pour des
classifications booléennes

L'Equation 34 se simplifie énormément lors de son application, grâce à la présence des nombreux 0 de

A' ; un exemple a été présenté dans l'Equation 12, pII-50.

Par contre, si on prend en considération les degrés d'appartenance pour toutes les classes D '(X), alors

la probabilité a priori d'un échantillon Zpour le capteur i est : Pr(.X' \k) = {Pr(;c{ \k\...., ^v[x'g

En remplaçant les attributions booléennes par les degrés d'appartenance, l'Equation 34 devient :

M')}?}
keC

Equation 35 : fusion par la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes pour les
classifications en degrés d'appartenance

De plus, au cours du développement théorique de la fusion, nous avons fait le choix d'un opérateur

d'agrégation des vraisemblances conditionnelles des capteurs (Cf. l'Equation 8, pII-48). Notre

sélection s'est portée sur un opérateur très strict, celui de l'intersection, qui revient à effectuer le

produit des probabilités, sous l'hypothèse d'indépendance des capteurs.
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

Si nous voulons analyser l'effet de l'opérateur sur le résultat de la fusion, alors divers opérateurs

peuvent être intégrés dans le calcul de la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes en suivant

l'Equation 36, généralisation de l'Equation 35 :

MX Y = arg max {[® (D'{X) * M1)] * P

où ® est l'opérateur d'agrégation choisi

Equation 36 : fusion par la règle d'affectation d'erreur minimale de Bayes pour les
classifications en degrés d'appartenance et le choix d'un opérateur
d'agrégation

II en est de même pour la fusion par la règle du risque minimal de Bayes. Celle-ci se généralise en

fonction des degrés d'appartenance et de différents opérateurs d'agrégation sous la forme de

l'Equation 37:

= argmm|C*([®[JD
I(A')]' *A/']*p)]

où C* est la matrice de coût.

Equation 37 : fusion par la règle d'affectation de risque minimum de Bayes pour les
classifications en degrés d'appartenance et le choix d'un opérateur
d'agrégation

Ces propositions de généralisation de la fusion basée sur la théorie Bayésienne seront développées

dans le prolongement de la thèse. Il pourra être utile d'estimer les probabilités conditionnelles des

différents capteurs, afin de pouvoir appliquer la fusion Bayésienne à des signaux non indépendants.

De plus, dans le cas de la PLS discriminante, les sorties prédites ne sont pas de vraies degrés

d'appartenance ; il est donc nécessaire d'établir au préalable une méthode de transformation des sorties

en degrés d'appartenance.

IV. 3.3. Pertinence de la fusion

IV. 3.3.1. Estimateurs de classification

Le taux d'erreur et le coefficient de contingentement de toutes les classifications sont comparés dans la

Figure 34. La classification individuelle de chaque capteur montre que le spectromètre IR-TF est le

capteur le plus approprié pour la discrimination des moûts de cépages blancs.

Les capteurs d'arômes sont les moins aptes à classer les échantillons, confirmant que la fraction

aromatique des moûts n'est pas suffisamment développée pour permettre une caractérisation concrète

des cépages. De plus, la mesure des capteurs d'arômes est relativement peu sensible (seuil de détection

de l'ordre du ppm) et extrêmement influencée par les conditions expérimentales, induisant une forte

dérive à court terme des mesures. Ces causes peuvent empêcher toute discrimination, si les différences

aromatiques entres les cépages sont infimes.

IV-127

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

.fft Coefficient de Contingentement

Capteur individuel

Capteur individuel optimise
(sélection des longueurs d'onde)

Fusion de niveau bas

Fusion par erreur minimale de Bayes

Fusion par risque minimum de Bayes

63.0%

55.8%

0.446

44.8% 4 ! i % 4 7 ? %

38.

100%

90%

80%

70%

60% g

50%

40% g

30%

20%

10%

0%

Figure 34 : taux d'erreur et coefficient de contingentement pour les différents capteurs et
de la méthodes de fusion

Quelle que soit la méthode de fusion, son application fournit des résultats meilleurs que ceux du

spectromètre UV et des capteurs d'arômes pris individuellement. Les spectres IR-TF dont les

longueurs d'onde ont été sélectionnées sont extrêmement performants ; le taux d'erreur obtenu est

meilleur que ceux fournis par les fusions de niveau bas.

Par contre, les fusions de niveau haut sont beaucoup plus performantes que celle de niveau bas ; elles

bénéficient directement de l'amélioration des discriminations induite par la sélection des longueurs

d'onde et introduisent une non-linéarité grâce aux degrés de confiance attribués aux capteurs par classe

sous forme de probabilité a priori. Il est donc préférable d'effectuer la fusion des classifications et non ,

des données brutes. J ';

Les deux démarches de fusion de Bayes présentent des performances équivalentes, mais la règle

d'affectation de risque minimum de Bayes permet d'effectuer une classification sous contrainte, afin

d'orienter la discrimination grâce à l'expertise. Dans certains cas, en particulier pour du contrôle

qualité lié à la sécurité, il peut être extrêmement profitable de respecter des contraintes lors de la

classification afin de ne pas se tromper sur certaines affectations cruciales, même si en contre partie le

taux d'erreur augmente légèrement.

IV-128

C
em

O
A

 : 
ar

ch
iv

e 
ou

ve
rte

 d
'Ir

st
ea

 / 
C

em
ag

re
f



Système multi-capleur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 3.3.2. Redondance des capteurs

La pertinence de la fusion s'exprime au travers du taux d'erreur et du coefficient de contingentement,

mais elle s'explique par la redondance et la complémentarité des capteurs. Celles-ci sont analysées par

le calcul des corrélations entre variables, visualiséejsur le cercle des corrélations. De plus, l'analyse de

la corrélation entre les capteurs permet de valider l'hypothèse d'indépendance, supposée lors de la

fusion Bayésienne.

Dans un premier temps, les corrélations sont calculées en tenant compte des spectres bruts (Cf.

Figure 35). .:;;•

06

0.4

CrTtftt QMtS

d'arfmes
4 Spretrt UV
a SpeetrtFT-m

Spectre Ift Acidité total*
0

Spectre UV

•04 -02 02 a* os oa 1
Composait* priadpah i • 44. 7%

Figure 35 : corrélation entre les analyses chimiques (sucre, Acidité totale et pH ( • ) ) , les
descripteurs extraits du LCA1000 (O), les spectres UV (+) et IR-TF bruts (•) .

Le premier axe est essentiellement construit par les données du spectromètre IR-TF, alors que le second

axe est principalement basé sur le spectre UV. Cependant, une partie du spectre IR-TF (longueurs

d'onde comprises entre 800 et 1200 cm'1) est très corrélée avec le spectre UV, participant à la

construction du second axe. Le troisième axe est aussi construit par le spectre IR-TF, alors que les

données chimiques et aromatiques se répartissent sur la quatrième composante principale. Le spectre

IR-TF étant très large (800 points), il domine la construction de cette ACP et, quelle que soit la

variable, elle est corrélée à quelques longueurs d'onde du spectre IR-TF . • - . - . . .

Cependant, au cours de l'étude de la classification des cépages, les longueurs d'onde des 2 spectres ont

été sélectionnées par algorithmes génétiques, afin d'améliorer la discrimination en éliminant le bruit et

les variables redondantes.

Lors de la fusion, 2 stratégies de sélection des longueurs d'onde ont été adoptées : la sélection « a

priori », individuellement pour chaque capteur, qui a été employée pour la fusion de niveau bas « a
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

priori » et de niveau haut, et la sélection de longueurs d'onde « a posteriori » dans le spectre obtenu par

concaténation des spectres UV et IR-TF. • ,

La corrélation entre les différentes variables après la sélection des longueurs d'onde a priori est

représentée par la Figure 36. Le premier axe est essentiellement construit par les longueurs d'onde du

spectromètre IR-TF comprises entre 1040 et 1440 cm"1 (Cf. spectre sélectionné Figure 27, pIV-104)

ainsi que par celles du spectre UV supérieures à 290nm (Cf. spectre sélectionné Figure 28, pIV-106).

Ces deux parties de spectres semblent donc être redondantes, les composantes principales 3 et 4 ne les

séparant pas non plus. ' .

Il existe donc une corrélation très limitée entre les 2 spectromètres, ce qui permet de justifier l'hypothèse

d'indépendance sur laquelle repose la combinaison des probabilités a priori des différents capteurs lors

de la fusion Bayésienne. ,, .
- ' " - • . . • • ' . " ' . ' ' . .. • . ' - • . •

 i ; i
: i • ; . . . .

Le second axe est principalement basé sur le spectre IR-TF, grâce aux longueurs d'onde comprises entre

2160 et 2720 cm*1. Les analyses chimiques ainsi que les mesures des capteurs d'arômes ont peu

d'influence sur le premier plan principal, mais caractérisent plutôt le troisième axe (acidité totale, sucre

ainsi que les longueurs d'onde entre 250-280 nm du spectre UV) et le quatrième axe (descripteurs du

LCA1000).

La sixième composante principale (1.6% d'inertie), non figurée ici, est entièrement construite sur les

descripteurs des capteurs d'arômes, indiquant le peu de corrélation entre ces données et toutes les autres.

L'hypothèse d'indépendance des capteurs d'arômes et des spectromètres supposée lors de la fusion

Bayésienne est donc pleinement justifiée. • ' >.,

1
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Figure 36 : corrélation entre les analyses chimiques (sucre, Acidité totale et pH), les
descripteurs extraits du LCA1000, les spectres UV et IR-TF sélectionnés a priori
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination varié ta le des moûts

La sélection des longueurs d'onde a posteriori devrait éliminer les longueurs d'onde redondantes entre le

spectre IR-TF et UV (Cf. spectre sélectionné Figure 31, pIV-113). Cependant, la Figure 37 montre

que la sélection a posteriori est moins stricte que celle a priori et conserve les parties redondantes des

spectres : les longueurs d'onde UV supérieures à 400nm et les IR-TF inférieures à 1050 cm"1. Le

quatrième axe est largement bâti par les données chimiques alors que le cinquième est exclusivement

construit par les descripteurs des capteurs d'arômes.

0B
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Spectre UV
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0
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A 1-490 nm
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«66 n

0

a •

1

06

06
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•0.4

-Ofi
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/ °/ °
/ • • . • • •

^n^n n ud^e^
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\ ° *
\ °

\ , . c

dérivé»» »iiniiSal«5
dérives) sfcondes^njnimaks

'• N
artAcidité totale

° 0° /
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as 0 as
Ompostmf prlxcpolt V 58.3%

•1 -0.5 0 0.5 1

Composante principale 4: 4.4%

Figure 37 : corrélation entre les analyses chimiques (sucre, Acidité totale et pH), les
descripteurs extraits du LCA1000, les spectres UV et IR-TF sélectionnés a posteriori

La redondance entre les mesures aromatiques, chimiques et spectrales est presque inexistante. Ces 3

types de mesures sont donc extrêmement complémentaires et adaptées à la fusion de données, malgré

quelques longueurs d'onde redondantes entre les spectres UV et IR-TF. ,.
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Système multiopteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

IV. 4. CONCLUSION

La discrimination de cépages de moûts de raisins blancs est donc possible, grâce au concours des

capteurs d'arômes, spectromètres IR-TF et UV. La classification uniquement basée sur les capteurs

d'arômes est insuffisante (47.1% d'erreur) et nécessite l'adjonction d'autres capteurs, aptes à mesurer

différentes caractéristiques du moût en phase liquide.

Ce système multi-capteur dédié à la mesure organoleptique est remarquablement efficace pour la

classification variétale des moûts de raisins blancs, grâce à l'application successive de méthodes

d'optimisation et de fusion.

Les capteurs d'arômes ont été préalablement optimisés, grâce à l'application des méthodologies

proposées dans le chapitre III. Néanmoins, une méthode développée ultérieurement, la PLS

discriminante, s'est avérée extrêmement performante, même si elle doit être explorée plus avant.

Les résultats des spectromètres sont aussi amplement améliorés, en s'appuyant sur la technique des

algorithmes génétiques dédiée à la sélection des longueurs d'onde : les résultats du spectromètre

infrarouge passent de 30.7% à 9.7% d'erreur et de 47.7% à 22.9% d'erreur pour le spectromètre UV.

Lors de cette application, nous avons montré que l'exécution des algorithmes génétiques devait être

répétée une dizaine de fois afin d'obtenir les meilleurs résultats, car cette démarche est non

déterministe. Les différentes méthodes proposées pour le choix final des longueurs d'onde ont révélé

que la meilleure sélection de variables était effectuée par le chromosome le plus performant ou par la

convolution du spectre brut avec le taux de sélection des longueurs d'onde dans la population finale.

La fusion a été effectuée à deux niveaux : celui des données brutes (niveau bas) et celui des

classifications (niveau haut).

Nous avons montré que la fusion de niveau haut est la plus appropriée pour la classification de

cépages de raisins blancs : 4.7% d'erreur contre 13.1% d'erreur pour la fusion de niveau bas.

La fusion de niveau bas prend en considération l'intégralité du signal issu de chaque capteur, mais

celle-ci est partiellement entachée de bruit et contient de fortes redondances. Il est donc extrêmement

bénéfique d'extraire l'information pertinente de chacun des capteurs (fusion de niveau intermédiaire),

et en allant plus loin, d'établir une classification individuelle pour chaque capteur (fusion de niveau

haut). Ceci est généralisàble à toute problématique de discrimination, basée sur des signaux de

capteurs.

De plus, la fusion de niveau haut permet d'introduire dans la classification un « diagnostic » sur les

performances des capteurs, grâce aux probabilités a priori calculées grâce aux classifications
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Système multi-capteur appliqué à la discrimination variétale des moûts

individuelles et une « expertise » sous la forme de coûts d'affectation, grâce à la règle d'affectation de

risque minimum de Bayes.

Nous avons proposé d'affiner ces méthodes, grâce à la prise en compte de « degrés d'appartenance »

aux classes des échantillons et non une classification booléenne. En outre, nous avons indiqué que

l'opérateur d'agrégation de la fusion, par défaut l'intersection, peut être modifié en fonction de la

connaissance des capteurs et des objectifs de la classification.

La fusion multi-capteur par la démarche de Bayes fournit donc des résultats de classification

excellents (4.7%), meilleurs que chaque capteur pris séparément, tirant partie de chacun, malgré la

disparité de leurs performances individuelles.
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Conclusions et perspectives

V. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Cette thèse traite le problème de la classification à partir de données multivariées issues de capteurs

sensoriels (capteurs d'arômes et spectromètres).

Cette problématique générale se décompose en 2 thèmes :

IE> la fusion multisensorielle ; par rapport aux méthodes, dites « boites noires », couramment

employées pour la fusion, une approche tenant compte du pouvoir discriminant de chaque capteur

et/ou de connaissances expertes est proposée.

E> l'optimisation de l'acquisition et du traitement des données ; en particulier, une démarche

méthodologique expérimentale visant à optimiser la discrimination aromatique par capteurs d'arômes

est élaborée et validée.

Le domaine d'application choisi est la classification variétale des moûts de raisins blancs.

La démarche expérimentale s'est focalisée sur 3 phases décisives de la mesure des capteurs

d'arômes, soulevées lors de la revue bibliographique.

O L'extraction de l'information des signaux des capteurs d'arômes est généralement limitée au

maximum de l'adsorption. Ce critère, conduisant à de fortes redondances entre les capteurs (r^O.8), a

été jugé insuffisant. Des descripteurs de forme des signaux ont donc été extraits et sélectionnés, grâce

à des indices de performance calculés sur l'ensemble du système multi-capteur.

Par rapport à l'approche par modélisation, l'avantage de cette méthode est d'éviter la connaissance a

priori de la forme des courbes et d'être peu sensible à la précision du début de l'acquisition

Les descripteurs sélectionnés grâce aux données du système multi-capteur constituent le sous-

ensemble des descripteurs pertinents ; mais, le choix des descripteurs pour chaque capteur doit être

réalisé au sein de ce sous-ensemble, grâce à des techniques de sélection de variables employées dans le

troisième paragraphe, afin de choisir une combinaison idéale de descripteurs (par exemple, il n'est pas

nécessaire de tenir compte de tous les maxima d'adsorption, étant donné leur forte corrélation).

D'autre part, une autre approche, encore jamais proposée dans la bibliographie des capteurs d'arômes a

été proposée et validée : la PLS discriminante. Celle-ci a fournit des résultats meilleurs que ceux des

systèmes de classification classiques basés sur les descripteurs, mais la robustesse de ce modèle devra

être testée plus complètement.
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Conclusions et perspectives

© Après avoir montré l'importance et l'influence des conditions expérimentales sur la mesure, nous

avons proposé d'appliquer la méthodologie des plans d'expériences pour quantifier l'effet de facteurs

extérieurs sur la qualité de la mesure. Celle-ci est estimée grâce à des indices de performance,

similaires à ceux employés lors de la sélection des descripteurs.

Cette démarche peut s'adapter à tout appareillage, en sélectionnant les paramètres expérimentaux

pouvant être modifiés dans le système étudié. Nous avons identifié deux types de facteurs : ceux qui

peuvent être optimisés une seule fois pour toutes les autres expérimentations, car ils ne sont pas liés à

la nature de l'échantillon analysé (le mode d'injection et ses paramètres, la température de la cellule de

mesure, etc.) ; et ceux qui sont corrélés à l'échantillon mesuré et qui doivent être adaptés à chaque

application (température de l'espace de tête, volume, barbotage, hygrométrie, etc.).

Les plans d'expériences développés lors de nos applications sont des plans d'expériences complets à 2

niveaux. Si le nombre de facteurs est élevé, alors des plans d'expériences fractionnaires permettent de

réduire le nombre d'expérimentations ; de même, si l'effet d'un facteur est non monotone, alors

d'autres plans permettant de modéliser de manière non linéaire les sorties (plans centrés composites

par exemple) doivent être réalisés. Etant donné que les critères étudiés sont complexes, il est important

de prouver la monotonie des effets grâce à des répétitions au centre du domaine.

© Peu de travaux ont porté sur le choix des capteurs d'arômes, et les utilisateurs choisissent

généralement en fonction des spécifications peu informatives des constructeurs (Cf. Tableau 4, pll-

40). Nous avons donc proposé d'user des techniques de sélection de variables pour choisir les capteurs

de manière optimale.

Ces méthodes peuvent être exploitées quelles que soient les techniques d'extraction de l'information

employées. Malgré la lourdeur des algorithmes génétiques, cette méthode semble être la plus adaptée à

la sélection de capteurs.

Lors de cette étude, nous avons volontairement éludé un point méthodologique important : la

correction à court et long terme de la dérive des capteurs d'arômes. Nous avons constaté une dérive

aléatoire sur les mesures de moûts de raisins, effectuées durant 4 jours. La compensation de la dérive

est un sujet de recherche qui sera développé dans le prolongement de cette thèse. En effet, ce sujet est

extrêmement lourd : les seules techniques de correction de dérive proposées permettent de compenser

la dérive des mêmes échantillons dont la mesure est répétée au cours du temps et non la mesure

d'échantillons divers représentatifs de la dispersion des classes (HOLMBERG et al, 1996, 1997 &

BAZZO et al, 1998) ; de plus, la correction est d'autant plus difficile que la distinction entre les

classes est faible.
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Conclusions et perspectives

Un autre point important révélé par ce travail est la caractérisation précise des capteurs employés, d'un

point de vue de leur seuil de détection, sensibilité et sélectivité. Aucune donnée fiable n'a été publiée

sur les caractéristiques métrologiques des transducteurs, dans des conditions expérimentales données,

pour des molécules volatiles présentes dans les espaces de tête de produits agro-alimentaires.

Il apparaît nécessaire de mettre en place des bancs d'essai normalisés, par exemple grâce au couplage

avec une CPG, grâce auxquels les différents capteurs pourront être évalués, par le calcul de

caractéristiques métrologiques issues de mesures d'échantillons de référence.

Nous avons également soulevé le problème de la mesure aromatique des boissons alcoolisées. Malgré

le grand nombre de travaux de discrimination de bières, de vins et autre whisky, il est apparu que les

discriminations ne peuvent pas être basées sur les arômes sans traitement préalable des échantillons.

Cette thèse a servi de base au montage de diverses collaborations de recherche destinées à lever ce

verrou technologique avec les équipes de l'INRA-IPV (Institut des Produits de la Vigne : laboratoire

des Arômes et des Substances Naturelles) de Montpellier et Pech Rouge, de l'Université Montpellier II

{Laboratoire de Génie Biologique et Sciences des Aliments), de l'ENSC.M {Laboratoire des

Matériaux et Procédés Membranaires), la société ALPHAMOS (constructeur de capteurs d'arômes

toulousain), et les CHAIS BEAUCAUROIS, SA (Beaucaire, F), qui gèrent l'embouteillage des

boisons alcoolisées pour le groupe CASINO (avec environ 2400 dégustations/expert/an), au sein d'un

projet tout d'abord financé par la DRAF26 : « Détection des défauts organoleptiques majeurs dans les

vins », puis par la combinaison de la DGAL27 : « étude des verrous technologiques liés au

développement industriel de capteurs pour la détection de défauts d'arômes dans les boissons

alcoolisées», de TRIAL28: «conception d'un outil d'aide à la dégustation des vins» et de

l'ACTIA29 : « évaluation de la qualité des huiles d'olives vierges, des moûts de raisin ou des vins et

des fruits, par mise en œuvre des capteurs d'arômes ». Les résultats de ces travaux de recherche seront

publiés fin 1999.

26 DRAF : Direction Régionale de l'Agriculture et de la Forêt Contrat Etat-Région, filière viti-vinicole, campagne 1995-1996, n°B
524/1567
27 DGAL : Direction Générale de l'Alimentation, n°R98/05, OcL97-Oct99
28 TRIAL : Transfert Innovation Agro-alimentaire. n" 05-97, OcL97-Mars99
» ACTIA : Association de Coordination Technique pour l'Industrie Agro-alimentaire, n°97.30, Oct.97-Oct99
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Conclusions et perspectives

Le second thème de la thèse était de proposer et de valider des méthodes de classification à partir de

données multivariées fortement redondantes. L'application consiste à discriminer les cépages de moûts

de raisins blancs grâce au concours de divers capteurs : les capteurs d'arômes préalablement optimisés

grâce à la démarche expérimentale précédente et les spectromètres IR-TF et UV ; ces derniers ont

également été optimisés par la sélection des longueurs d'onde grâce à la méthode des algorithmes

génétiques.

Cette technique étant non déterministe, nous avons proposé et testé différentes méthodes de choix des

longueurs d'onde, parmi les diverses populations finales de chromosomes résultant d'une dizaine

d'exécution de ces algorithmes ; les méthodes les plus performantes sont le choix du meilleur

chromosome ou la convolution du spectre avec le taux de sélection des longueurs d'onde dans la

population finale d'une exécution d'un algorithme génétique.

Ce filtrage des spectres, grâce à la sélection de zones discriminantes, s'est avéré extrêmement efficace

et devrait être systématiquement appliqué aux mesures spectrométriques. Cependant, cette méthode est

assez longue et doit être réitérée une dizaine de fois, ces algorithmes étant non déterministes. Les

temps de calculs peuvent être minimisés, grâce à un réglage adéquat des paramètres, tels que les

fenêtres de lissage, une population moins nombreuse dont la faible diversité est compensée par de forts

taux de mutation et de croisement, qui sont ensuite réduits pour faciliter la convergence, une validation

croisée sur peu de blocs, etc.

La fusion multi-capteur a été réalisée à 2 niveaux. La fusion de niveau bas s'est révélée moins

performante que celle de niveau haut, malgré l'amélioration apportée par le filtrage des spectres. La

redondance et le bruit contenu dans les signaux peut même dégrader fortement la classification,

comme par exemple lors de la concaténation des courbes des capteurs d'arômes.

La fusion de niveau haut, s'appuyant sur la théorie de Bayes, présente l'avantage de tenir compte des

probabilités a priori issues des classifications individuelles, sans avoir recours à des lois de distribution

probabilistes. De plus, la règle d'affectation de risque minimum de Bayes permet d'introduire un coût

de classification, fixé grâce à l'expertise découlant du problème analysé. Ce coût peut éventuellement

être fixé de manière itérative, grâce à une initialisation basée sur l'expertise, et une évolution en

fonction du taux d'erreur de prédiction des différentes classes.

En outre, nous avons proposé de généraliser l'application de ces règles à des classifications par degré

d'appartenance et à d'autres opérateurs d'agrégation. Ces méthodes devraient être testées

prochainement, mais les sorties de la PLS discriminante ne sont pas des degrés d'appartenance

proprement dit ; l'application de cette méthode nécessite donc une réflexion préalable visant à

transformer les sorties comprises entre -0.5 et 1.5 en degrés d'appartenance aux classes.

Nous préconisons donc l'emploi de cette méthode de fusion de niveau haut pour tout système multi-

capteur visant à établir une classification à partir de données fortement redondantes.
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Conclusions et perspectives

Sur un plan méthodologique, ce travail de thèse aura donc contribué à :

E> une meilleure connaissance des capteurs d'arômes, notamment dans le domaine de l'optimisation

de leur fonctionnement ;

IZ> l'étude et la validation de différentes méthodes de classification et de fusion multisensorielle

impliquant des données fortement redondantes.

Sur un plan pratique, elle a été la base d'une collaboration avec des équipes de recherche

multidisciplinaires et des industriels ou utilisateurs finaux, dans le but de résoudre certains problèmes

de la filière viti-vinicole.

En outre, grâce à la banque de données qu'elle a permis de mettre en place et aux problèmes qu'elle a

soulevé, elle ouvre la voie à d'autres problématiques de recherche telles que la prédiction de la qualité

des vins en terme de typicité aromatique, en fonction du potentiel aromatique mesuré dans les moûts

(arômes et surtout précurseurs d'arômes).
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Annexes

VIII. ANNEXES

Annexe 1 : schéma de fonctionnement d'un capteur en oxyde métallique semi-
conducteur

Capteur TGS Sxx
Grille de protection en acier inox
Résistance chauffante Capteur TQ§

Elément
sensible

matériau semi-conducteur

Mécanismes
réacrionnelsjonction irrter-grain

Réaction chimique

Schéma de réaction du CO
avec l'oxygène adsorbé à la
surface du capteur SnO2

Oâd

-x)—OSd(SnO2-x)
CO+Oâd (SnO z-x) —C02 + (SnOz-x ) *

Etectpoci Barrière de potentiel élevée
en l'absence de gaz réducteur

Barrière de potentiel réduite
en présence de gaz réducteur
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Annexes

Annexe 2 : méthode d'acquisition de la résistance d'un capteur MOS

La variation de résistance due à Padsorption de composés volatils est généralement acquise grâce à un pont

diviseur de tension, comme le montre la Figure 1 : la variation de tension acquise est inversement

proportionnelle au changement de résistance. Celle-ci est une fonction non linéaire de la concentration en

molécules volatiles (logarithmique ou Cn avec n<l) (SHURMER et al, 1989) ÇDAVIDE et al, 1993), avec

une approximation de linéarité pour de faibles concentrations et le respect du principe de superposition.

Capteur MOS
de résistance

variable l » c

La tension acquise est VL.

La résistance de l'élément sensible MOS Rc

peut alors être calculée grâce à la relation

suivante :

Donc, lors de l'adsorption de molécules

volatiles, la résistance Rc du capteur

diminuant, la tension acquise VL augmente.

Figure 1 : schéma d'acquisition de la résistance d'un capteur MOS FIGARO
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Annexe 3 : répartition des échantillons de moûts de raisins blancs

•REFERENCE PROVENANCE I CAPTEURS D'AROMES I SPECTROMETRE
I LCA1000 I IR-TF

SPECTROMETRE
UV

SUCRES ACIDITE
TOTALE

PH

BOUBJ GA SA

fpUGBGA'SA
JLFAV GA SA
LAGANGASA
AUQUEGA SA
VA1SSGASA
RECH GA SA
ROUQUGASA
MERCI GA SA
TERALGA5A
REYNES GA SA
ÎEGURGASA
RIVIER GA SA

VALAXGASA
ESSAI TAILLE
ESCABE GA SA
377SDSA
V1RE9 CA SA
SAU-N-140
SAU-N-141.1
lAU-N-141.2

SAU-N-145
iAU-N-146
SAU-N-1471
iAU-N-1471-b
SAU-N-1472
fAU-N-1472-h
SAU-148.1
SAU-148.2.
SAU-N-150
lAU-N-151
SAU-N-152
SAU-N-153
SAU-N-155

SAU-N-lSés^m
SAU-N-157
SAU-N-158
SAU-PER-1
0AV-PER-2
SAU-PER-3
SAU-PER-4
SAU-PER-5
5AU-PER-6
SAU-PER-8
SAU-PER-9
SAU-PER-10
BAGA4CASA
BOUGM GA SA
297SDSA
917SDSA

Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)

Gaillac (81) ^ ^ 4^
GaiUac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)
Gaillac (81)

&Sardos(81)
Gaillac (81)
Nîmes (30) ^ ^ . « H
Nîmes (30)

Nîmes (30) r - l H
Nîmes (30)

Nîmes (30)
Nîmes (30)

Nîmes(30)
Nîmes (30)
Nîmes (30)
Nîmes (30)

Nîmes(30) .. ,&Wk
Nîmes (30)
Nîmes{30)
Nîmes (30)
Nîmes (30)
Nîmes (30)

s|sJîmes.(30)
Nîmes (30)
Nîmes (30)
Pech Rouge (11)
Pech Rouge (11)
Pech Rouge (11)
Pech Rouge (11) *
Pech Rouge (11)
Pech Rouge (11)
Pech Rouge (11)

Pech Rouge a i )
Pech Rouge (11)

Gaillac (81)
GaiUac (81)
S»Sardos(81)
S'Sardos(81)

SA1

5A2
SA3

SA4 - :3Be*M

SA5

SA6

SA7

SA8 1111111
SA9

SAll

SA12jjJlli§
SA13

SAJ4
SA15

SA16
SA17

a » SA18
SA19

V-SA20
SA21

- ? A 2 2 . . . .
S A 2 3
S A 2 4
SA25
SA26
SA27

»SA28

SA29
SA30
SA31

SA32
SA33
SA34 "»?»

SA35
SA36
SA37
SA38
SA39

' " SA40 ^ §^
SA41
SA42
SA43
SA44

SA45
' SA46 " ' '

SA47

SA48 WËWË
SA49

SA1

SA2
SA3

SA4
SA5

SA6

SA7

5A8
SA9

SA10
SAll
SA12
SA13

SA14,
SA15

SA16
SA17
SA18
SA19

SA20
SA21
SA22
SA23
SA24
SA25
SA26
SA27

SA28
SA29

SA30
SA31
SA32
SA33

v SA34
SA35
SA36

SA38
SA39

'*. SA40
SA41
SA42
SA44

SA45
SA46
SA4T ""%

1 1

SAl

SA2
SA3

•SÂ4 :•

SA5

SA6
SA7

SAS
SA9

SA10
SAll

SA12
SA13
SA14
SA15

SA16
SA17

SAIS "'
SA19

SA20
SA21

SA22
SA23
SA24
SA25
SA26
SA27

SA28(,
SA29
SA30
SA31
SA32
SA33

SA34
SA35
SA36

SA39
SA40
SA41
SA42
SA44

SA45
SA46

WÊÊÊÊBËik,

165

141
165

160
163

190

158

162

150

155
167

145
163

140
182

158
202

190

195

174

204

150

150
175

180

171

171 .,
192
180
190
182
183

187
176

182
187

187
200

192
203
180
192

180
214
tir'
165

167
187

4.60
5.41
4.96
5.32
5.32

3.61
5.77
5.05
5.68
4.60
4.96

3.97
4.42
6.04
4.42

4.78
3.70

sm-
4.01

3.70
6.35

6.40
6.8

7.00
4.85
4.20
4.80
4J85.,
330
295
3.75
4.70
4.45

.4.90,
5.60
5.45
4.98
5.62
3.48
3£2
4.70

4.45
5.30
5.01
4M
3:79
4.69
4.69
4.60

3.22
3.21
3.13

3.15
3.18
331
3.19
3.25
3.21
3.21'
3.19

3.22
3.20
3.18
3.21

3.48
3.44

i33r
3.34
3.40
3 38
3.04
3.29
3.35
3.41
3.48
3.5

..3.52
334
4.00
3 78
3.80
3.54
3.55
3.33
3.47
3.22
3.24
3.38
3.34
3.28
3.22
3.25
3.21
353

' 933
3.44
3.5
3.52

ISAUVIGNON
|Ecart-type

49 45 44 175.8
17.8 0.89

3.36
0.19
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Annexes

REFERENCE

575R1 SX MA

[ 899R1SXMA
739R1 SX MA

' 740R1SXMA

741R1 SX MA

738R1SXMA

BAGA2 CA MA

738R2SXMA
739 R2 SX MA

740 R2 SX MA

898 R2 SX MA

| 8 9 9 R 2 S X M A

741 R2 SX MA

575 R2 SX MA

MAUZAC
Ecat-type

PROVENANCE

Gaillac (81)

Gaillac (81) %

Gaillac (81)

Gaillac (81)

Gaillac (81)

Gaillac (81)

Cahors (46)

Gâiilac (81)

Gaillac (81)

Gaillac (81) 1

Gaillac (81)

Gaillac (81)

Gaillac (81)

Gaillac (81)

CAPTEURS D'ARÔMES

LCA1000

MAI

HHPMA2
MA3

MA4

MA5

MA7

MA8

MA9

BPPMAIO im
M A l l

MA12

MA13

MA14
14

SPECTROMETRE

IR-TF

MAI

MA2
MA3

MA4

MA5

i l ' MA6
MA7

MA8

MA9

• t MA10
M A l l

MA12

MAI 3

MA14

14

SPECTROMETRE 1

uv 1
MAI

MA|JBi
MA3

MA4

MA5

MA6
MA7

MA8

MA9

MA10

M A l l

MA12

MA13

MA14
14

SUCRES

(gfl)

167

WÊKÊÊÊ
173

158
170

160

138

178
180

183

175

172
183

175
169.2
12.4

1 ACIDITE
TOTALE

3.41

Bl-32
3.50

3.59
3.68

4.05
4.70

339
3.01

3.01

2.54

2.92

3.48

3.10
3.41
033

P H I

|
3.40

324
3.36

327
3.24

3.18
3.05

3J32 r

3.30

3.46

3.42

3.44
3.36

3 . 3 9 •;•-•

3.32 1
011J

REFERENCE PROVENANCE CAPTEURS D'ARÔMES

LCA1000
SPECTROMETRE

IR-TF
SPECTROMETRE

UV
SUCRES ACIDITE

TOTALE

PH

EHTEMGECO
ENHER GE CO

MOUTON GECO
DESR2GECO

PRUR2GECO
EFTEM1 GE CO

EFFGRGECO

EFFG2GECO

JEFDFLGECO

EFVERGECO

ÊFNO2GECO
EFDF2GECO

iFNOUGECO
EFVE2GECO

P8GECO
609 GE CO

ÉKOBCO
695 GECO

553 GECO
693 GE CO

#06 GECO

607 GECO

625 GECO
626 GE CO

S 5 1 G E C O

692 GE CO

694 GECO

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)
Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)

Gers (32)
Gers (32)

Gers (32)
Gers (32)

Gers (32)

COI

CO2

CO3
CO4

Qp5
CO6
CO7

CO8

CO9

CO10

COU

CO12

CO13

CO14

CO15

CO16

ÇOJ7.

CO18

CÔ19

CO20

CO21

CO22

CO23
CO24

CO25
CO26

CO27

COI

CO2

CO3

CO4

CO5

CO6

CO7

CO8

CO9

CO10

CO11

COI 2

CO13

CO14

CO16

CO17

CO18

CO19

CO21

CO22

CO2

• •
CO4

CO5

131

167

125

151

141

118

108

CO10

COU

CO13

CO14

CO16

CO17

CO18

CO19

CO21

113

114

116

121

109

158

155

158

138

143

158

15CL
151

8.48
6.17
8.01
7.78
8.16
7.78
7.97
7.11
8.45
7.68
7.88
7.78
8.16
6.91
6.34
6.72
6-63
6.72
6.43
6.82

3.25
3.16
3.10
3.30
325.
3.19
3.19
3.28
3.17
3.27
3.23
.28

3.22,
3.33
3.29
3.33
3.27
3.28
3.21
3.22
3=23
3.22

OLOMBARDICOLOMB 27 20 14 137.8
18.8

7.20
0.78

3.13
0.57
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Annexes

[REFERENCE PROVENANCE CAPTEURS D'ARÔMES
LCA1Q00

SPECTROMETRE
IR-TF

SPECTROMETRE
UV

SUCRES ACIDITE
TOTALE

P H

MBLRISELL.^

096SDCA

ilOSDMU

BAGA1 CA CA

BAGA3CAMU

BAGA5 CA SE

PAGA6CAVI

VIRE7 CA CA

VIRE8CAMU

VIRE1OCASE

VIRE11CAVI

SELEGOUTRA
LL203

SEL46%RALL

SEL 67% RA LL

SEL72%RALL

Pinot blanc-PER

Aranel-PER

Vermentino-PER

Roussjgi^PER,.,,.

Arriloba-PER

ChenuvPER

Riesling-PER

CHA-PER-E

CHA-PER-T

Perdea-PER

VION 600 B

VION 600 A

VION600C

VION600D

363

364

365

36o

367

MBLR3SELL

315 SD SE

Gaillac (81)
S*Sardos(81)

S'Sardos(81)

Cahors (46)

Cahors (46)

Cahors (46)

Cahors (46)

Cahors (46)

Cahors (46)

Cahors (46)

Cahors (46)

Gaillac (81)

Gaillac (81)

Gaillac (81)

Gaillac (SI)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Pech Rouge (11)

Nîmes (30)

Nîmes (30)

Nîmes (30)

Nîmes (30)

Nîmes (30)

Nîmes (30) ^ s

Nîmes (30)

Nîmes (30)

Nîmes (30)

Gaillac(81)

S'Sardos (81)

AUl
AU2

AO3

AU4

AU5

AU6

AU7

AU8

AU9

AU10

AU11

AU12

AU13

AU14

AU15

AU16

AU17

AU18

AU19

AU20

ÂU21

AU22

AU23

AU24

AU25

AU26

AU27

AU28

AU29

AU30

L^i A U 3 1

AU32

AU33

AU34

AU35

AU36

AU1

AU2

AU3

AU4

AU5

AU6

AU7

AU8

AU9

AU10

AU11

AU12

AU13

AU14

AU15

AU16

AU17

AU19

AU20

AU21

AU22

AU23

AU24

AU25

AU26

AU27

AU28

AU29

ÂÛ30

AU31

AU32

AU33

AU34

AU35

AU38

AU1
AU2

AU3

AU4

AU5

AU6

AU7

AU8

AU9

AU10

AUil

AU12

AU13

AU14

AU15

AU16

AU17

AU19

AU20

AU21

AU22

AU23

AU24

AU25

AU26,,

AU27

AU28

AU29

AU30

AU31

AU32

AU33

AU34

AU35

AU38

AU36

123
192

155

199

: 155

162

178

175

157

165

' 178

178

178

178

178

209

221

130

192

192

152

183

192

184

169

145

167

3.40
4.20

4.29

4.51

3.41

3.50

4.51

4.15

4.05

3.22

3.96

3.68

3.50

3.40

3.41 "

3.90

4.40

5.57

3.96

2.79

4.76

3.92

4.42

4.33

4.75

îÊÈâÊËËÊBk

ma
3.46

3.22

339
3.5

3.53

3.27

3.41

3.24

3.26

3.34

3.49

3.38

3.41

3.43

3.50

353

3.52

3.36

3.29

3.16

3.40

355

3.45

3.30

3.35

3.42

3.26

iSÈÊ&ÊfÊ

mm
"3.49"^

3.68

Autres Cépages
Ecart-type

36 35 36 173.6
22.2

3.95
0.61

3.40
0.12
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Annexes

Annexe 4 : Echantillons de référence des 4 classes de cépages pour la
sélection des capteurs.

SAUVIGNON

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

REFERENCE

JLFAVGASA

LAGANGASA

TERALGASA

RMERGASA

SA-N-140

SA-N-1472

SA-N-152

SA-PER-4

SA-PER-9

BAGA4

N°

SA3

SA4

SA10

SA13

SA18

SA25

SA31

SA40

SA44

SA46

MAUZAC

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

REFERENCE

575R1SXMA

899R1 SX MA

739R1 SX MA

740R1 SX MA

741R1 SX MA

738R1 SX MA

738R2SXMA

739R2SXMA

740R2SXMA

575R2 SX MA

N°

MAI

MA2

MA3

MA4

MA5

MA6

MAS

MA9

MA10

MA14

COLOMB ARD

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

REFERENCE

DESR2 GE CO

BRUR2GECO

EFTEM1GECO

EFFGRGECO

EFFG2 GE CO

EFDFL GE CO

EFNO2 GE CO

EFDF2GECO

EFNOU GE CO

EFVE2 GE CO

N°

CO4

CO5

CO6

CO7

CO8

CO9

COU

CO12

CO13

CO14

AUTRES CEPAGES

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

REFERENCE

096SDCA

610 SD MU

BAGA5 CA SE

VIRE11 CA VI

SELEGOUTRALL

PER-ROUSSANE

PER-CHENIN

PER-RŒSLING

CHA-PER-T

PER-PERDEA

N°

AU2

AU3

AU6

AU11

AU12

AU19

AU21

AU22

AU24

AU25

3*,
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Annexes

Annexe 5 ; classifications hiérarchiques ascendantes des 5 répétitions
d'échantillon de moûts de cépages différents, dans 3 états différents
(conditions expérimentales) et grâce à 2 sous-ensembles de descripteurs
(colonne 1 : maxima ; colonne2 : maxima et descripteurs n°10,14, 20 et 24)

Dandogrammo fur les moxmg bru+i

Etat 35s3S
Maxim*

touî

toiû

laol

0

Dis*

D^~~

.00 2D0

aneas calcula** sur la* cmnt

n* sur 2 composent** prinol

300 0 0 300

r M oW gravit» da choqua elustar

poias «oloulaas sur k s dasoriptaurs *4w»tras

Etat 35»35
boseriptaurs sâlaetiatmâs

!h

o »o ao ODO «o ODO

Distanças eolculaas sur Us c*ntrw d« gravit* d* choqua eluctar

Dondoqronwno sur les maxima bnrts

0 9 100 BO 2» 230 3D0 350 «O
Distanças calcuiias sur las cantras da gravita do choqua elustsr

3«it

Iras

>m2

292

sur 2oomposontss principalas coloulias sur Us dascriptaun caiiliâ*

Etat 60 «35

Descripteurs félaetiomés

toi

0 » 00 BO M 2M 300 3»

C l s t n » eoicuKa sur I » ontros <U jnvi là d. dioqui ekjsttr

Dsndogranm sur ict ifisxmo bruis

0 9 VO 150 300

Distanças elosulias sur Us II achontilUns du choqua elustar

Dandogrorana sur 3 composontas prlncipoUs cokulâas sur Us dwcnptours cantrâs

Etat(0s60
beseriptaun tâloetionnés

o » »o «o m
Distanças olœulias sur Us k ichontlllons du choqua ckstar
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Annexes

Annexe 6 : Organisation des dégustations

Les tests des postes 1 à 8 correspondent à des échantillons correctement discriminés par les capteurs

d'arômes, et les postes 9 à 16 correspondent à des échantillon ambigus.

Le nombre d'échantillons correctement discriminés par le panel sensoriel comportant 8 oenologues est

reporté dans les quatrièmes colonnes. Les cases noircies correspondent aux échantillons non

significativement discriminés. Les case en gris foncé correspondent à une différence significative entre les

2 échantillons testés, avec un risque a<5%, celles en gris clair à un risque de a<l% et celles en blanc à

Tableau 1 : échantillons des tests

ECHANTILLONS BIEN DISCRIMINES PAR LES

CAPTEURS D'AROMES

Echantillons

Poste 1

Poste 2

Poste 3

Poste 4

Poste 5

Poste 6

Poste 7

Poste 8

A

SA44

SA11

SA10

SA8

AU24

MA9

MA6

AU14

B

SA44

CO15

AU3

AU12

CO8

CO16

MA6

MA3

C

CO7

CO15

SA10

AU12

AU24

MA9

SA14

MA3

triangulaires. (Numérotation : Cf. Annexe 21

Nombre

d'échantillons

correctement

discriminés

6/8

5/8

8/8

5/8

4/8

8/8

7/8

6/8

ECHANTILLONS MAL DISCRIMINES PAR LES

CAPTEURS D'AROMES

Echantillons

Poste 9

Poste 10

Poste 11

Poste 12

Poste 13

Poste 14

Poste 15

Poste 16

A

SA30

SA30

SA31

SA31

CO13

SA11

AU18

AU16

B

SA30

SA44

SA31

SA31

CO5

SA11

AU32

SA44

C

CO14

SA30

SA11

AU12

CO13

CO20

AU32

SAM

Nombre

d'échantillons

correctement

discriminés

7/8

5/8

3/8

6 / 8

5/8

7/8

8/8

6/8

Annexe 7 : résultat de la fusion de niveau bas entre le spectre IR-TF/UV filtré
a posteriori et les courbes du LCA 1000

La courbe commune contient 4306 variables, 3605 points provenant des courbes des 5 capteurs

concaténées du LCA et 701 points du spectre IR&UV. Cependant, les résultats de classification sont

dégradés par rapport à ceux basés uniquement sur les spectres IR-TF et UV, aboutissant à 44.8% d'erreur

en prédiction. "

Tableau 2 : matrice de confusion des prédictions en validation croisée par bloc (10 lots)
d'une PLS discriminante appliquée aux spectres IR-TF & UV sélectionnés a posteriori et
courbes des 5 MOS du LCA (17 lvs et données centrées)

Nombre d'échantillons
CLASSES PREDITES

Sauvignon
Mauzac
Colombard
Autres cépages
% bons classements
Taux d'erreur

CLASSES REELLES
45

Sauvignon
16
13
7
8

36.4%
63.6%

14
Mauzac

3
10
1
0

71.4%
28.6%

20
Colombard

3
2
8
1

57.1%
42.9%

35
Autres cépages

5
2
3
25

71.4%
28.6%

TOTAL
114

% erreur

40.7%

73.0%

57.9%

26.5%

55.2% 1
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Annexes

Annexe 8 : résultat de la fusion par erreur minimale de Bayes des
classifications issues des spectres IR-TF et UV bruts.

La matrice de causalité du capteur IR-TF est calculée à l'aide de la matrice de confusion issue de la

classification par les spectres bruts (Tableau 25). Celle du spectromètre UV est calculée à partir de la

matrice de confusion du Tableau 28. "

Tableau 3 : Matrice de causalité du spectromètre IR-TF

CLASSES PREDITES

Echantillons

P i • . - < !

Sa

Ma

Co

Au

CLASSES REELLES (107 ECHANTILLONS)

Sauvignon

44

0.41

0.68

0

0.09

0.23

Mauzac

14

0.13

0.29

0.29

0.14

0.29

Colombard

14

0.13

0.29

0

0.71

0

Autres cépages

35

033 :

0.23

0.03

0

0.74

Tableau 4 : Matrice de causalité du spectromètre UV

CLASSES PREDITES

Sa

Ma

Co

Au

CLASSES REELLES

Sauvignon

0.59

0.07

0.02

0.32

Mauzac

0.21

0.43

0.07

0.29

Colombard

0.50

0

0.36

0.14

Autres cépages

0.34

0.09

0

0.57

Les affectations sont calculées grâce à l'équation du minimum de l'erreur de Bayes et sont détaillées dans

le tableau suivant.

Tableau 5 : règle d'affectation d'erreur minimale pour les deux capteurs IR-TF et UV

CLASSES PREDITES pa r le

capteur IR-TF

Sa

Ma

Co

Au

CLASSES PRÉDITES par le capteur UV

Sa

Ma

Co

Au

Ma

Sa

Ma

Au

Co

Co

Ma

Ma

Au

Sa

Ma

Co

mmâ
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Annexes

Cette règle d'affectation des échantillons fournit la classification suivante :

Tableau 6 : résultats de la fusion de niveau haut entre les spectromètres IR-TF & UV

Nombre d'échantillons

CLASSES PREDITES

Sauvignon

Mauzac

Colombard

Autres cépages

% bons classements

Taux d'erreur FUSION
par erreur minimale de
Bayes

CLASSES REELLES

44

Sauvignon

30

1

4

9

68.2%

31.8%

14

Mauzac

4

5

1

4

35.7%

64.3%

14

Colombard

1

0

13

0

92.9%

7.1%

35

Autres cépages

8

1

0

26

74.3%

25.7%

TOTAL

107

30.2%

28.6%

27.8%

33.3%

69.2%

Taux d'erreur UV

Taux d'erreur IR-TF

40.1%

24.4%

57.1%

71.4%

64.3%

20.0%

46.0%

31.4%

47.7%

30.7%

La fusion des capteurs n'améliore pas le résultat global de classification par rapport à celui du

spectromètre IR-TF ; par contre, la discrimination du cépage Colombard est nettement améliorée (7.1%

d'erreur).
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Optimisation des capteurs d'arômes et fusion multisensorielle appliquée à la
caractérisation de produits agro-alimentaires

Cette thèse traite le problème de la classification à partir de données multivariées issues de capteurs sensoriels :
capteurs d'arômes et spectromètres.

Le premier axe consiste à optimiser de nouveaux systèmes de mesure aromatique, les « nez électroniques » ou
capteurs d'arômes, grâce à la conception d'une démarche méthodologique expérimentale comprenant 3 étapes :

l'extraction de descripteurs de forme des signaux et leur sélection grâce à des critères de performance définis
pour les systèmes multi-capteurs ; l'application de plans d'expériences afin de déterminer l'influence de facteurs
extérieurs sur la qualité de la mesure et les conditions expérimentales optimales ; enfin, l'adaptation de
techniques de sélection de variables (méthodes pas à pas et algorithmes génétiques) au choix des transducteurs à
insérer dans le système multi-capteur d'arômes.

Ces méthodologies ont été appliquées à des solutions modèles et validées sur des échantillons naturels : des
moûts de raisins blancs de cépages différents.

Le second axe de la thèse est l'application de la fusion multi-capteur à la classification supervisée à partir de
données multivariées redondantes. Elle est employée pour la discrimination de cépages de moûts de raisins
blancs, grâce aux mesures aromatiques préalablement optimisées et aux analyses spectrométriques dans
l'infrarouge et ultraviolet.

Deux méthodes de fusion multisensorielle sont proposées et comparées : la fusion de niveau bas, combinant les
signaux bruts, et la fusion de niveau haut, tenant compte des classifications individuelles et de l'expertise, grâce
à l'erreur ou au risque minimum de Bayes. Les cépages sont correctement discriminés par la technique de fusion
Bayésienne (4.7% d'erreur), montrant ainsi l'efficacité des capteurs ainsi que des méthodes d'optimisation et de
fusion.

Ces démarches pourront être appliquées à toute problématique de discrimination basée sur la combinaison de
données multivariées issues de différents capteurs.

Mots clés : capteurs d'arômes ; nez électronique ; fusion muHi-capteur : spectrométrie IR-TF ;
spectrométrie UV ; agro-alimentaire ; moûts de raisin.

Aroma sensor optimisation and multi-sensor fusion applied to food product
characterisation

This Ph.D. work is dealing with classification problcm using multivariate data provided by sensory devices :
aroma sensors and spectrometers.

The first axis is the optimisation of new aroma measurement devices, « clectronic noses » or aroma sensors. by
designing an expérimental methodological approach, divided in three stages :

extraction of shape features from the signais and their sélection rclatively to performance indexes designed for
the multi-sensor array ; the application of expérimental design methods, in order to assess the external parameter
influence on measurement quality and détermine the most suitable expérimental conditions ; the use of feature
sélection techniques (stepwise methods and genetic algorithms) to choose the transducers to be included in the
aroma multi-sensor array.

Thèse méthodologies hâve bcen applied to synthetic solutions and validated on natural samples : différent
varieties of wîiite grape musts.

Tne second axis of this thesis is to apply multi-sensor fusion techniques to supervised classification using
multivariate redundant data. Thèse methods are used for the discrimination of must varieties, carrying out aroma
measurements previously optirnised and infrared and ultraviolet spectrometric analysis.

Two multi-sensor fusion techniques hâve been compared : low level fusion, combining the sensor rough signais,
and high level fusion taking into acecunt the sensor individual classifications, using Bayes minimum error or
risk. The varieties were ccrrectly discriminaled, by performing Bayesian fusion (error rate of 4.7%), and
consequently showing the efficiency of the sensor used and of the optimisation and fusion methods.

Thèse approaches can be applied to any discrimination problem, dealing with complex sensor combination.

Key words : aroma sensor ; electronic nose ; spectrometry FT-IR ; spectrometry UV ; multi-sensor
fusion ; feod produits ; grape must.
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