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Avant propos

Ce rapport est dédié a la synthese de ma carriere de cherCedte derniere a commencé, ily a
bientét quinze ans, dans le domaine de la modélisation deatssances, appliquée au diagnostic. En
1997, c’est a dire approximativement en milieu de parcqlaisnflechi ma thématique de recherche,
pour répondre a un probleme concret de mise en ceuvre desicaptbase de spectrométrie proche
infrarouge. C’est uniquement cette deuxieme phase quelj@si de rapporter ici.

Une premiere partie présente ma problématique de rechd?disgjue cette recherche a été initiée
par un probleme applicatif trés pratique, j'y ai emprunt& wiémarche analytique, qui m’a amené
a I'identification de trois voies de recherche. Chacunelebetst donc ensuite exposée individuelle-
ment. Pour ce faire, j’'utilise a chaque fois deux articles:dgemier, de portée générale, par exemple
une revue, me permet de poser le cadre ; Le deuxieme expos®nindution originale. Enfin, pour
chacune de ces voies de recherche, des perspectives sagedon

Les 6 articles suivants ont donc été choisis comme représisntde ma recherche; ils seront
référencés spécialement dans le texte et sont limréstensa@n annexe.

[Article I] Chauchard, F., Roger, J. M., and Bellon-Mauiél(2004b). Correction of the tempera-
ture effect on near infrared calibration - application ttuddte solid content predictionlournal
of Near Infrared Spectroscop$2(3) :199-205.

[Article II] Roger, J. M., Chauchard, F., and Bellon-Mauyr®&l (2003). Epo-pls external para-
meter orthogonalisation of pls : Application to temperatitdependent measurement of sugar
content of intact fruitsChemometrics and Intelligent Laboratory Syste662 :191-204.

[Article Ill] Zeaiter, M., Roger, J. M., and Bellon-Maurel/. (2004a). Robustness of models
developed by multivariate calibration. part ii : Improvitige robustnessTrAC Trends in Ana-
lytical Chemistryin press.

[Article IV] Zeaiter, M., Roger, J. M., and Bellon-Maurel, ¥2005). Dynamic Orthogonal Pro-
jection. A new method to maintain the on-line robustness oftinariate calibrations. Applica-
tion to NIR based monitoring of wine fermentatior@hemometrics and Intelligent Laboratory
Systemssubmitted for publication.

[Article V] Roger, J. M., Sablayrolles, J. M., Steyer, J.&hd Bellon-Maurel, V. (2002). Pattern
analysis techniques to process fermentation curves : Agidn to discrimination of enological
alcoholic fermentationBiotechnology and Bioengineering9-7 :804-815.

[Article V1] Roger, J. M., Palagos, B., Guillaume, S., andIBe-Maurel, V. (2005). Discrimina-

ting from highly multivariate data by focal eigen functiorscriminant analysis. application to
nir spectra.Chemometrics and Intelligent Laboratory Systeatsepted for publication
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Notations

Les lettres majuscules grasses sont employées pour dédigmenatrices, p.eX ; les lettres mi-
nuscules grasses désignent des vecteurs colonnes; plésigne lgj®™ colonne deX ; les vecteurs
lignes sont désignés par I'opérateur de transpositionxj.@ésigne lai®™ ligne deX ; les lettres
minuscules non grasses désignent des scalaires, p.eédesnés de matrice;; ou des indices. En
cas de besoin, la dimension des matrices peut étre indiquraesplouble indicage entre parentheses,
p.e. X, indique que la matricX an lignes etp colonnes.

Sauf indication contraire, les notations suivantes somntleyeées :

X Une matrice de spectres, pay longueurs d’onde
P Le nombre de colonnes @¢
n Le nombre de lignes dX
Jj Un indice de colonne
i Un indice de ligne
nry Nombre de variables (vraies ou latentes) du modéle
Le vecteur des valeurs de référence
Le vecteur des valeurs de référence estimées
Le vecteur degp coefficients de la régression
Lintercept y = Xb + b
Le vecteur colonne contenamtl
I La matrice identité de dimensign
Le vecteur ligne des moyennes des colonneXde
La matrice contenant fois X X =1,x"
La valeur moyenne dg
La norme euclidienne de, i.e. (x7x)z
(X) Lespace engendré par les colonnesXle
rankX) Lerang deX, i.e. la dimension dé€'ol(X)

T <)<

(s

O F < M

SEC L'erreur standard d’étalonnage SEC? = nfnivfl ly — ¥yl?

SEP L'erreur standard de test SEP? = 1|y —y|J?

BS Le biais de prédiction BS=(y-y)

SEP;  Le SEP corrigé du biais SEPZ = SEP?> — BS?

RPD L'erreur résiduelle de prédiction (Residual Prediction RPD = SEP/o(y)
Deviation)
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Chapitre 1

Introduction - La problématique de mon
action de recherche

Le Cemagref étant particulierement investi dans la red¢teetechnologique, ma problématique
a été générée par un probléme pratique, comme le décrit faigme partie de ce chapitre. Cette
problématique trés concrete est ensuite reprise de mapliésethéorique, afin de mettre a jour les
thématiques de recherches que j'ai choisi d’exposer dantgoeoire.

1.1 Des problémes pratiques aux questions scientifiques

1.1.1 Quelles applications ?

J'utiliserai le terme d’agro-procédé pour désigner towiggdé de production primaire exécuté
dans “I'entreprise agricole élargie”, a savoir touchantiliare agricole ou forestiére, depuis la par-
celle jusqu’aux opérations de post-récolte (tri, conditiement, premieres transformations impli-
guant I'agriculteur, telles que la vinification).

Apres une période ou le principal probléme était d’assureveiume de production suffisant,
les agro-procédés sont maintenant fortement contraintslgm objectifs de qualité, de sécurité et
de préservation de I'environnement. La réalisation de &gsatifs, tout en maintenant un niveau de
productivité économiguement rentable, requiert une egalhitrise des agro-procédés.

Tout comme dans l'industrie classique, I'opérateur msgtuin procédé s'il est capable a tout
instant d’en connaitre I'état, de maniére a déterminer &®m@s a mener pour se rapprocher d’'un
optimum souhaité. Or, contrairement aux procédeés de I8trikiclassique, les éléments constitutifs
des agro-procédés sont biologiques, donc complexes eerequune instrumentation particuliere.
C’est ainsi que le Cemagref travaille a I'élaboration detears dédiés a la détermination de cet état.
Pour bien illustrer la difficulté de cette tache, il convidetdonner quelques exemples de parametres
gu'il est (ou qu’il serait) utile de mesurer :

— La bonne conduite d’'un verger s’appuie entre autres suoteaissance de I'état physiolo-
gigue des fruits. Une connaissance parfaite de cet étassiémait la mesure de dizaines de
parametres physico-chimiques. Par exemple, pour la gdel experts ont néanmoins réussi
a déterminer les quelques parametres les plus importaatsille des fruits, leur couleur, leur
fermeté, leurs teneurs en pigments, dont la chlorophyhesieres, en amidon et en acides
organiques. Si les mesures de la taille et de la couleurmeassez simples, celles des autres
parameétres nécessitent des analyses chimiques colteusases et en argent, destructives et
non accessibles a I'agriculteur.

ILa plupart des fruits contiennent plusieurs sucres différe_eur teneur totale est mesurée par réfractométriepeinege en degrés
Brix.
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— Pour diminuer les intrants chimiques dans les culturepgmt envisager de moduler leur apport
en fonction des besoins, au niveau intra-parcellaire. Rsuherbicides, une telle automatisation
requiert de pouvoir déterminer, en temps réel, un taux devaises herbes, par exemple en
calculant un ratio de surfaces foliaires entre la cultulegtdventices. Tout le probleme réside
alors dans la discrimination culture / sol / mauvaises rerS¢ on ajoute a cela que chaque
espece de mauvaise herbe réagit differemment aux herbjatearrive au probleme encore
plus complexe de la reconnaissance des especes.

— Immédiatement apres la récolte, les fruits tels que lespesou les péches sont triés en classes
de qualité, d'une part pour établir des classes de valeuwhmade et d’autre part pour orienter
la suite de leur traitement (conservation en chambre fifigoie, transport, transformation, etc.).
Actuellement, cette qualité est incompletement évaluééger sur la base du calibre (ou du
poids), de la couleur et des défauts d’aspect. La caraatiénisserait bien meilleure avec la
mesure de la fermeté et de la qualité organoleptique. La raeice dernier critere peut étre
approchée par la détermination du taux de sucres au moyenspettrométrie infrarouge.

Le champ applicatif global de mes recherches est le développt de capteurs non destructifs

pour la caractérisation d’objets biologiques. Plus p&uient, je me suis focalisé sur la mesure par
spectrométrie dans les agro-procédés.

1.1.2 Quelles solutions technologiques ?

Cette partie présente les principes technologiques diEsetits capteurs a base de spectrométrie
gue nous avons développés. Deux configurations majeureemeétre distinguées : la mesure en
extérieur et la mesure en ligne.

La mesure en extérieur

Cette catégorie intéresse les capteurs fonctionnant editmrs extérieures (au champ), qu’ils
soient embarqués sur une machine ou utilisés par un opémétan.

Dans le cadre du projet GLOVE (FAIR PL 97- 3399; 1998 - 200bysiavons réalisé un capteur
piéton, dont la partie spectrométrique permet de mesutaubede sucres et la teneur en chlorophylle
interne des pommes et des péches. Nous avons en projetiecieied le développement du méme
type de capteur, mais qui sera capable de mesurer, sur leeceigmk, les teneurs en polyphénols,
en acides organiques et en sucres ainsi que de détecterskEnpeéde pourritures dans les grappes
de raisin. Ce type de dispositif utilise une source lumieedss faible intensité (quelques Watt), une
optique de collimation sommaire (la mesure se fait au contac presque) et un spectromeétre a
barrette de silicium opérant dans la gamme ultra-violetiple et tres proche infrarouge (UV - VIS -
VNIR i.e. de 200 a 300 nm; de 300 a 750 nm et de 750 a 1100 nm).pealty spectromeétre présente
'avantage d’étre compact, robuste et rapide.

Dans le projet VISHNU (CRAFT 1999-70106; 2001 - 2003), nousna développé un capteur
spectrométrique pour mesurer en temps réel le taux de setcfasidité du raisin dans une machine
a vendanger. Un spectrométre VNIR, associé a une sourceduse puissante (200 Watt) et a une
optique spécifique permettent de mesurer a distance lartemesucres moyenne d’'une couche de
baies de raisin.

La mesure en ligne

Il s’agit ici des capteurs fixes, montés sur une ligne faisi@filer des produits (p.ex. des fruits)
ou sur un procédé batch dans lequel le méme produit évoluewas du temps (p.ex. une cuve de
vinification).
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Dans le projet VISHNU, nous avons développé un capteur spaétrique pour mesurer en temps
réel le taux de sucres des pommes et des péches, sur une digrieala cadence de 10 fruits par
seconde. Le défi technologique que nous avons relevé caibsistnesurer une information spec-
trométrique de bonne qualité, sur des objets en mouvemenfr(lits avancent et tournent sur eux
mémes), en moins de 50 ms. Les mémes principes technolsgiqété retenus que pour le capteur
embarqué dans la machine a vendanger (Cf paragraphe pnécéde

Dans le projet MELON (Projet de transfert financé par '’ ANVAR: cadence est moins élevée (3
fruits par seconde) et la mesure se fait au contact, maisdis possedent un épiderme plus opaque,
plus épais et de structure tres variable. Nous utilisonssanece lumineuse moyennement puissante
(50 Watt), associée a un spectrometre VIS - VNIR.

Dans le projet IRVIN (Région LR COST TRIAL 0207), nous déygdons un capteur de caractéri-
sation des modts lors de la fermentation. En plus des corspoajdritaires tels que sucres et alcool,
nous avons I'ambition de mesurer quelques composés ingdigans la qualité organoleptique du
produit fini, tels que les polyphénols. Non seulement cearpatres sont importants pour le bon dé-
roulement de la fermentation, mais ils peuvent aussi éilieég comme une “empreinte digitale” de
la vendange, comme nous lI'avons montré dans [Article V]. &pteur utilise un spectrometre UV -
VIS - VNIR couplé a une sonde a fibre optique, de maniére a gooudtiplexer la mesure (un seul
spectromeétre pour plusieurs cuves).

1.2 Le probleme arésoudre

Les mesures que nous réalisons reposent sur des capteuestgidnultivariés, nécessitant un
étalonnage. En pratique, la relation entre les valeurs mesk et la valeury de la grandeur qui nous
intéresse est représentée parmadéledu typey = f(x). Quelle que soit la technique employée
pour le construire, un probléme majeur réside danstaistesséde ce modéle, c’'est a dire dans sa
capacité a rester opérationnel dans des conditions ditigsale celles du laboratoire (en extérieur ou
en ligne).

Les solutions technologiques présentées dans 1.1.2, hektioms opératoires et la particularité
des produits mesurés recélent nombre de causes potentieltse probleme de robustesse :

— La complexité du signal : Les molécules organiques présentent des pics d’absonmtioci-
paux dans la gamme du MIR (2,5 a 2B). Les absorptions mesurées dans le VNIR sont donc
des combinaisons de£™harmoniques, de niveau beaucoup plus faible (une bonnemigés
tion de ces phénomeénes quantiques pourra étre trouvéeldastsehal, 2000]). De plus, un trés
large pic d’absorption de I'eau masque l'information s d&itres molécules. Il en résulte que
la relation entre les spectres mesurés et les concensatiesuit plus les lois théoriques. En
particulier, une variation de concentration ne se tradwi$ geulement par une variation d’'une
absorption, mais aussi comme un changement de forme duepect

— Présence de grandeurs d'influence :Quand les conditions environnementales ne sont pas
maitrisées, certaines grandeurs physiques peuvent irdflirdla mesure. Nous avons mis en
évidence dans [Sanchez et al., 2003] que la températureoduipet la température du spectro-
metre sont des grandeurs d’influence trés perturbatricesyvhriations de I'intensité du rayon-
nement incident peuvent aussi causer des perturbatides.gguvent avoir principalement deux
origines : Une “pollution” par la lumiére naturelle ; Une iation du spectre de la source. Ce
dernier point pose un probleme particulier : Le spectre deolarce est normalement pris en
compte en opérant une référence optique (un blanc). Si op#igation ne peut pas étre faite
avant chaque mesure, mais seulement de maniére épisogigxe & la mise en marche du
capteur), la prise en compte de la référence peut poser degepres de robustesse. En effet,

2Les capteurs indirects ne mesurent pas directement laguakidcherchée, mais une autre grandeur, influencé&’par
3La définition de ce terme sera discutée lors de I'analyseritné®, en section 1.3
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une mauvaise acquisition entraine des conséquences posefhble des mesures a venir. Dans
certains cas, nous avons donc préféré mettre en ceuvre tilesateon de la source lumineuse
et utiliser des spectres d'intensité plutét que d’absorba)Cf 1.3 pour plus de détails sur ces
notions). L'acquisition et la prise en compte de la réféeeaptique sont donc des problemes
gue nous traitons au cas par cas, que je n’évoquerai pludalange de ce mémoire.

— Présentation de I'échantillon : Un probléme spécifique apparait dans le cas d’'un capteur
embarqué sur une machine ou installé en ligne. Quand la mesuiait sans contact, le posi-
tionnement de I'échantillon vis a vis du capteur n’est pasgit@ment maitris€, ce qui entraine
une variabilité sensible du trajet optique.

— Variabilité de I'échantillon : Enfin, un dernier probléme atrait a la variabilité chimigtipley-
sique des produits mesurés. Ceux ci sont tous des prodaltgiijues, de composition exacte
inconnue. Nous cherchons a mesurer quelques composégjaksndans une solution qui en
contient plusieurs centaines. Certes, ces composés fgaasont en concentration moindre
gue ceux qui nous intéressent, mais leur influence sur ldrepeesuré n’est pas toujours né-
gligeable (c’est le cas notamment de I'amidon par rappottsaucres dans une pomme). Outre
cette variabilité chimique, la matrice physique des édhans est elle aussi variable (texture
des fruits, turbidité des modts, etc.). Ceci entraine unabdité dans le comportement du
rayonnement lumineux, notamment sur sa diffusion par laareat

Parfois, certaines de ces causes peuvent étre éliminéésloites (p.ex. la température du spec-

trometre peut étre régulée).

Lorsque les causes ne peuvent pas étre éliminées, le seahrd@meéliorer la robustesse
de la mesure réside dans la maniere de construire le modéle.

La construction des modéles d’étalonnage pour les capiBultivariés entre dans ung
discipline scientifique assez récenteckamiométrie Ce terme fut cité la premiere fois
en 1972 par le suédois Swante Wold et I'américain Bruce R.a&ski. De nombreux
comités, congrés et journaux sont maintenant dédiés adisttipline, que I'on peut dé-
finir commela discipline chimique qui utilise les mathématiques etsliegistiques pour
(i) concevoir ou sélectionner les procédures de mesuressetxpériences optimales (ii
fournir le maximum d’informations chimiques par I'analydes donnéegOtto, 1999]).

Les recherches exposées dans ce mémoire ont donc pour obiede développer des
méthodes chimiométriques pour améliorer la robustesse desesures spectromé-
triques appliquées aux agro-procédés.

1.3 Analyse théorigue de la problématique

Le but de cette section est de réaliser une analyse théatigpeobléme. Pour cela, je présenterai
brievement les principes théoriques de la spectrométde &étalonnage de la mesure en lui donnant
une interprétation géométrique. Ce point de vue me servil@gager les principales causes de non
robustesse des étalonnages et ainsi a identifier des vorestigrche.

1.3.1 Les modeles théoriques de la spectrométrie

Un premier modéle simple

Le principe de base de la spectrométrie repose sur la mesliiatdraction entre un rayonnement
électromagnétique et la matiere a différentes fréquer@asnaissant I'intensité du rayonnement inci-
dent, la mesure de celle du rayonnement transmis, rétfasdiou réfléchi est chargée d’information
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sur la matiére exposée au rayonnement. Si le rayonnemésé st photonique : Ultra Violet (UV),
Visible (VIS), Proche Infrarouge (NIR) ou Moyen Infrarou@éIR), le terme exact est spectrophoto-
métrie. L'application principale de la spectrométrie esthimie analytique. En effet, dans la gamme
photonique (essentiellement dans l'infrarouge) on olesdes absorptions dues aux fréquences de ré-
sonance des liaisons moléculaires. Cette absorption eftlimée par loi de Beer-Lambert. Pour une
solution d’'un composé en concentratiarelle relie I'intensité incidenté,(\), l'intensité transmise
I()) etla longueur du chemin optiqugpar la relation suivante :

] = Ioefk()\)lc

ou k() est un coefficient d’extinction, fonction de la longueurmntie \. L'absorption d’un photon
étant un phénomeéne quantique, le speletpe présente des pics centrés sur des longueurs d’onde fon-
damentales (correspondant a des nombres d’onde donmé&s)jaé sur leurs harmoniques (multiples
des nombres d’onde) et leurs combinaisons ([Lachenal,]2008ci forme donc un spectre caracté-
ristique du composé chimique ayant interagi avec le rayoreme. Dans des conditions idéales, c’est
a dire dans le cas ou un seul composé est responsable derfiataspen utilisant une gamme de
longueurs d’onde appropriée et en maitrisant le chemirgoption peut déterminer la concentration

¢ & partir du spectre d’absorbance, théoriguement propuorébau spectre caractéristigie)) :

I(A)
Io(\)
Notons que dans ce cas idéal, il n’est nul besoin d'utiligespectrometre, puisqu’il suffit de

mesurer I'absorption a une longueur d’'onde correctemenisa Cette mesure simple est d’ailleurs
utilisée, sous le nom de densité optique, dans certaindsans particulieres.

A(N) =—In

= k(\)le

Des modeles plus affinés

Méme dans des conditions de laboratoire, le cas idéal diatéssus est rarement rencontré. Dés
que plusieurs composés sont présents en mélange, les absestse combinent.

En premiére approximation, on peut considérer que I'alzsmrb mesurée est la somme des ab-
sorbances dues a chaque composé. Ainsi, sist le nombre de composés, I'absorbance résultante
sera:

AN =1 i ks(N)es (1.1)

Soitp le nombre de longueurs d’'onde mesurées. Supposons gEeletses purs;(\) sont connus
et que la concentration cherchée @stSi i, présente un pic d’absorption dans une zone ou les autres
composés n'absorbent pas, nous sommes ramenés au casréément. Par contre, si les pics se
superposent le calcul dg nécessitera plusieurs variables. Or, dans la réalité deeletimomeétrie NIR,
les spectres purs ne présentent pas de zone d’absorptienenldh détermination de; a partir de
'équation 1.1 nécessite que> n. (résolution d’'un systeme deéquations a.. inconnues). Cette
premiéere constatation simple justifie I'intérét du captewdti-varié. Cette démarche analytique pure
est en fait difficile a mettre en ceuvre, car I'additivité dbs@bances est encore un cas idéal.

En deuxiéme approximation, il convient d’ajouter un spedtabsorptiork,(A) dd a des phéno-
menes physiques tels que la diffusion dans le milieu :

AN =1 <k;0()\) + Zn ki(A)cZ) (1.2)
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En troisiéme approximation, on peut modéliser I'absorleadion mélange en tenant compte des
interactions d’ordre 1 entre les solutés, selon la reladicimante :

1=Nc 1,)J="c
AN) =1 (k?o()\) + Y k(N + Y kij()\)cz‘cj) (1.3)
i=1 i,j=1,i>j

Une démarche analytique devient alors complexe, car etlessite la connaissance des spectres
d’interaction.

Tous ces modéles représentent une approximation, un cals Tdéitefois, ils traduisent bien le
phénomene latent qui relie la grandeur mesurée (le spectaeyrandeur cherchée (une ou plusieurs
concentrations). lls sont donc d’une grande utilité daatire de la construction et de l'interprétation
des modeles d’étalonnage.

1.3.2 Létalonnage de la mesure par spectrométrie

Cette section expose brievement les principes de I'étalgamultivarié de la mesure par spec-
trométrie, en se limitant au cas linéaire (une descriptiéaidiée de ces techniques peut étre trouvée
dans [Martens and Naes, 1989]). L'angle de vue adopté darexpesé permettra de mieux apré-
hender les problemes de robustesse, abordés ensuite qartidal.3.3. Pour plus de détails sur les
notations choisies, le lecteur se reportera utilement apitte qui y est dédié, page 12.

Principe général

Un grand nombre de techniques d’étalonnage ont été (et soote) développées, qui ont en
commun la notion d’apprentissage. Elles utilisent donchase constituée d’'un ensemble de spectres
auxquels correspondent des valeurs de la grandeur a prédiseirées par des méthodes de référence.

Soient doncX une matrice dex spectres acquis surlongueurs d’onde ey le vecteur desu
valeurs de concentration correspondahtes probléme de I'étalonnage est de trouver une fonction
f (un modele) telle qug = f(X) + e, avece (le résidu) petit. Une fois cette fonction trouvée, la
mesure de la concentratighd’'un nouvel individu de spectre sera donnée par = f(x). Dans le
cas particulier des modéles linéaires, le probléme canaistouver un vecteus, de dimensiomn et
un scalairé, tels que :

y =Xb+by+e (1.4)

On suppose généralement que les résidus sont dis a desderuitssure, de moyenne nulle. On
aalors by =y — Xb.

Les modeles linéaires sont les plus couramment utilisépect®métrie, pour plusieurs raisons :
relation théorique linéaire entre concentration et abaack ; interprétation aisée ; faculté de généra-
lisation réputée meilleure et plus prévisible ; temps deuwdatés brefs. De plus, si une relation non
linéaire est soupgonnée, il est possible d’effectuer utrgagtément non linéaire sur les spectres, puis
d’utiliser un modéle linéaire. Nous nous limiterons dong ewodeles linéaires.

Etalonnage direct

Cette approche s’appuie sur une démarche analytique, Isasda connaissance des spectres
purs impliqués. Repartons du modéle exprimé par la reldtidnSupposons que le composé dont la
concentration doit étre mesurée est le numéro 1. Suppdsorenstant et omettons le facteuiOn
a:

“D’autres grandeurs que des concentrations peuvent étreréesspar spectrométrie, mais pour des raisons de clarnié, men
parlerons pas ici.
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X =1,kj +yki +cks + - +c, ki +R (1.5)

ouc; est le vecteur contenant lesconcentrations du produitk; le vecteur deg absorbances du
spectre puk;(\) et R une matrice de la méme dimension dXierecueillant les bruits de mesure que
nous supposerons de moyenne nulle. Cette relation peuné&eesous la forme matricielle :

X=YK"+R (1.6)

ou :Y estla matricén x n.+ 1) contenant une colonne deplus les concentrations des composés
chimiques dans les individus ;K est la matricép x n.+ 1) contenant le spectie, plus les spectres
purs des composés.

— Sion supposk; connu, on peut extrairg de I'équation 1.5 par :

k; kIk, KTk, kT k, k;
= X — 2 4.4, R R—
y Tl (lek1 T, T ey K7k,
Ce qui donne :
k;
b = b 1.7
Kl (1.7)
kIk, KTk, kT k;
b — _—_Tb:— 0 —= 2 _n Nc
0 y—X (lek1 + CleTkl + + Cp, lek1)
kTk k7 k
e = (C—C)2"L 4.+ (cp, —Cp.)—2— —Rb (1.8)

kTk, kTk,
Le vecteurb, donné donné par I'équation 1.7 et représenté sur la figureest colinéaire a
k;. L'équation 1.8 montre que la variance du résidu est direetd liée aux variances des
concentrationss, - - - , ¢,,, €t aux covariances entig et les autres spectres purs. On retrouve
alors une explication a la remarque faite en 1.3.1, a sawger gj les spectres purs ne sont
pas indépendants, c’est a dire que les produits scalkirks, - - - , k! k; ne sont pas nuls, les
concentrations., - - - , ¢, polluent d’autant plus la mesure spectrale qu’elle varient

"\ Col(R)

\ -

~ ‘-
NP

~ N

FiG. 1.1 — Etalonnage par projection sur le spectrelpuffausse perspective daig).
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— Sion connaiK, c’est a dire tous les spectres purs, on peut utiliser 'éqnd..6 et obtenir :

Y = XKK'K)!-RK(K'K)"'=XB+E

b = [babs - bpin]
bO == bll
e = €

Dans cette approche, tous les spectres purs contriblemjLa appartient au sous espace généré
par K, comme représenté sur la figure 1.2.

N “) .
FiG. 1.2 — Etalonnage par projection sur le sous espace engpadlés spectres purs (fausse perspective dans
RP).

— Si les spectres purs sont inconnus, mais que les condensrate tous les composés sont don-
nées, on peut se ramener a la méthode précédente, en calouaestimée de la matrid€
par :

K = X"Y(Y"Y)!

Toutes ces méthodes utilisent une décomposition de laceafrisur le systeme de vecteurs
{ky,---,k, } qui donne une bonne image de la réalité. Cependant, ellesreataptées aux cas
ou ni les spectres purs, ni les concentrations des composéges ne sont connus.

Etalonnage indirect

L'étalonnage indirect se propose d’apprendre la relatimneeX ety sans connaissaneepriori,
comme les spectres purs.

Si les données sont préalablement centrées, ipn-a 0. Dans la suite, pour clarifier 'exposé,
NOus supposerons, soit que ce prétraitement est réalis§usaette valeur d&, est recherchée. Cela
veut dire que notre modéle est sans intercgpt= Xb + e.

Cette équation 1.4 est ordinairement résolue par la métedégression aux moindres carrés
(MLR), qui donne :

b= (X"X) X"y
Dans le cas de la spectrométrie, I'application de cette au&tipose deux probléemes :
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— Comme le nombre de variables est €levé, on a souvent mamdivilus que de variables
(n < p). Dans ce casX” X n’est pas inversible, car son rang est inférieur a sa dirensi

— Méme si le nombre d’individus est suffisant pour éviter lelg@me calculatoire précédent, un
autre écueil réside dans l'inter-corrélation des variab@ette situation, connue sous le nom de
probléme mal conditionn@boutit & un modéle trés incertain. En effet, la variance aenm-
posantes d® est directement reliée aux valeurs propres(Xé"X)_1 et plus les variables de
X sont corrélées, plus ces valeurs propres sont grandes.ridamscas, les variables sont par
nature tres corrélées car nous mesurons un spectre qudeasse certaine continuité : le signal
mesuré a une longueur d’'onde donnée est tres dépendanbdeesurés aux longueurs d’onde
voisines. La figure 1.3 illustre cette intercorrélation eantrant I'évolution du coefficient de
détermination moyen entee etx; en fonction de la distance entre les deux longueurs d’'onde
A; et \;, calculée sur une base de= 2495 spectres en transmission VIS - VNIR de grains de
raisins. Deux variables distantesle nm, c’est a dire voisines dad§, sont liées par uik? de
0.998 ; deux variables distantes g8 nm, c’est a dire d&0 colonnes danX sont encore liées
par uniz? de0.927.

a
1

0.98 - b

0.96 - 4

0.92 - b

]

, X ) moyen

i
o
©
T
|

R2(x<

0.88- B

0.86 - b

0.84 q

Il
10 20 30 40 50 60 70
IA = A (nm)

0.82 I I I I I
0

Fic. 1.3 — Coefficient de détermination moyen entre le signaluméea)\; et celui mesureé a;, en fonction de
|A\i — A;|. Calculs réalisés sur une baserde- 2495 spectres de transmission VIS - VNIR de grains de raisins.

C’est pour résoudre ces problémes qu’ont été développgesdthodes de régression factorielle,
dont une bonne description peut étre trouvée dans [Martedd\Naes, 1989]. Dans la suite de ce
paragraphe, ne sera détaillée que la méthode la plus cotawggression aux moindres carrés partiels
(PLSR).

Les régressions factorielles reposent sur la décompogiidX selon une base d€ol(X). Les
vecteurs de cette base sont appeléwvddables latente<Ces nouvelles variables, de par leur construc-
tion, pourront étre utilisées pour établir une régresstable (bien conditionnée) avec

Soit r le rang de la matric& ; » = dim(Col(X)). L'équation 1.9 montre la décomposition de
X sur les variables latenteay,, - - -, u,.} (vecteurs de dimensiop), faisant apparaitre les scores
{t1,---,t,} (vecteurs de dimensian) :

X = tu] +toul + -+ tul (1.9)
Les variables latentes sont obtenues par un processusf iggtianaximise la valeur absolue de la
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covariance entr&Xu ety. Les scores sont orthogonaux dakis c’est a dire que les variables latentes
sont non corrélées. Les variables latentes sont ordonragemgire d’intérét décroissant, c’est a dire
que|CoVv(t;,y)| > |Cov(t;i1,y)|-

On sélectionne ensuite léspremiéres variables latentes, séparant aingi(X) en deux sous
espaces supplémentairds;: etU,". SoitT, s la projection deX surU ; on réalise une MLR entre
T ety. En appelanV , ;) la matrice de changement de baséRderersU;, on a donc :

XV
T(T'T) 'T "y
XV(VIXTXV)'VIXTy

<) <y
|

Donc, finalement,
b = V(VTXTXV)‘lvTXTy avec VzU(UTU)‘1

La décomposition d&X en variables latentes, de I'équation 1.9 est plus efficaedajdécompo-
sition sur les spectres purs, de I'équation 1.5 en ce quk $esres retenus sont orthogonaux deux a
deux, assurant une régression linéaire stable.

Par contre, alors que dans I'équation 1.5, les concentifig étaient bien isolées, dans I'équa-
tion 1.9, elles sont mélées aux autres concentrations daessemble de composantes. C’est pour
cette raison que plusieurs variables latentes sont némespaur reconstituer I'information. Le choix
dek est d’'ailleurs une étape importante de la réalisation dedetes par régression factorielle.

Un modéle réalisé par régression factorielle doit donc @péne bonne séparation de I'esp&te
en deux sous espaces : un premigrporteur d’'information utile, généré par lésvariables latentes
et 'autre,U," recueillant I'information parasite due aux autres comgpaéx phénomenes physiques
et aux bruits, généré par le reste des variables latentdggura 1.4 illustre cette décomposition.

FiG. 1.4 — Etalonnage par projection sur des variables lat€faasse perspective dais).

Le nombrek de variables latentes définit la dimension du sous espaceldgnel on opére la
régression, que jappellerdimension du modelée réglage dé peut s’opérer en observant la faculté
de prédiction du modele. On calcule I'erreur standard tbétaage (SEC), par application du modele
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sur I'ensemble d’apprentissage et I'erreur standard dielatidn (SEV), par application du modéle
sur un ensemble de validation, pour des valeurs croissaetésOn peut aussi, si 'on ne dispose
pas de deux ensembles indépendants, procéder par vatidadisée ([Wold, 1978]) sur 'ensemble
d’apprentissage, et observer I'évolution de I'erreur d&d de validation croisée (SECV) en fonction
de k°. Alors que le SEC décroit constamment, on doit observer urinmim pour le SEV (ou le
SECV). La valeur correspondanti) est alors proche de la dimension “idéale” du modéle.

Il convient alors d’examiner le vectebrpour des valeurs devoisines dée;,. Ce vecteur, qui a la
dimension d’'un spectre, peut étre tracé comme tel. On past @@nter d’interpréter ses formes (les
pics, les alternances, etc.), qui doivent étre reliées damegieurs d’onde d’absorption (fondamen-
tales, harmoniques ou combinaisons) des composés chigieechés. |l est d’autre part d'usage de
préférer des coefficients peu “chahutés” et de norme faible.

Une autre méthode de réglage idest d’ailleurs basée sur ce principe : Elle consiste a observ
I'évolution de la norme d®& en fonction dek ; La valeur du nombré pour lequel cette norme croit
brusquement est jugée comme la limite inférieure du surapigsage.

La figure 1.5 montre une comparaison des deux méthodes degeedek, sur un exemple réel
d’étalonnage de la mesure du taux de sucres des pommes paospgrie NIR. L'échantillon est
composé de = 80 individus, les spectres contiennent 90 absorbances (d&5 a1080 nm) et la
régression est effectuée par PLSR. La validation croisgefiextuée aveg&0 blocs (leave one out).
On y constate une assez bonne concordance entre les dewde®tlte réglage de qui donnent
toutes deux une valeur dg voisine ded. La figure 1.6 montre I'évolution db pour des valeurs de
allant de5 a12. Ony voit clairement que pour > 9, la forme deb devient trés chahutée.

3 T

25F

15F

Erreurs standard (Brix) et || b || (unités arbitraires)

05

Nombre de variables latentes

FiG. 1.5 — Exemple d’évolution comparée des erreurs stand&@ (& SECV) et de la norme deen fonction
du nombrek de variables latentes.

1.3.3 Les causes de non robustesse des étalonnages multésr

Cette section se propose d’expliciter le probléme de lastédase des étalonnages multivariés. A
partir de I'interprétation faite dans la partie 1.3.2, j@yd@erai les principales causes de non robus-
tesse.

SLa validation croisée apparait bien comme une méthode dageg’un modéle, mais ne dispense en rien de vrais tests.
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FIG. 1.6 — Exemple d'évolution db en fonction du nombré de variables latentes.

Définition et évaluation de la robustesse

Le terme de robustesse n’est pas défini clairement par |afogte, ou I'on trouve plutét ceux de
répétabilité, reproductibilité, justesse, fidélité, @ans [Zeaiter et al., 2004], nous avons réalisé une
recherche bibliographique et proposé la définition suwant

La robustesse d’'un modéle d’étalonnage multivarié trathugtabilité de sa capacité prédictive
au regard de perturbations au voisinage des conditionsdsgh

Nous nous intéresserons donc, dans la suite de cette seckigffiet d'une perturbationx qui
s’ajoute au spectre meswel’'analyse du probleme de la robustesse du modéle revierg alétudier
comment la perturbatiofix se propage a travers le modele, pour produire une efigutonnée par :

5y =0x"b
Ce quidonne :

[0y = [[ox]| - ]| - | cos(dx, b)] (1.10)

Dans la suite de cette analyse, jexaminerai différentasesade non robustesse au travers de cette
équation.

La dimension du modéle

L'étalonnage par régression factorielle nécessite desghon nombrek de variables latentes,
qui définit la dimension de I'espace dans lequel on projetteplectrex. Le choix de ce paramétre
influence fortement la qualité du modeéle.

Reprenons le modele 1.3. Si le bruit de mesure et les vangtlek, () sont suffisamment faibles,
les premiéres variables latentes seront construitesipatement sur les spectres purs et les spectres
d’interaction et les suivantes sur le bruit résiduel. Sisttes spectres sont dépendants, I'extraction
de l'information relative a un composé nécessite autantadiabies latentes que de spectres (purs et
d’interaction), c'est a dird, = n.(n. + 1)/2. Si la valeur det est trop faible, on risque d’omettre
des phénomenes d’interaction ou des dépendances de spalifebtenir un modéle avec un faible
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pouvoir explicatif. Par contre, si la valeur deest trop forte, on risque d’inclure dans le modéle
des variables latentes faiblement significatives, basgredusbruit. Ce sur-apprentissage produit des
modeles peu robustes. En effet, cela revient a inclure danmmtéle la partie du bruit de mesure qui
est corrélée aveg. Cette corrélation, par nature fortuite, ne se représeaselqrs de la prédiction
d’unindividu test. Les variables latentes en surnombrggumaoent alors une augmentation de I'erreur
de prédiction.

Ce principe de minimalité de la dimension du modele pdibcipe de parcimoniea été théori-
guement explicité dans [Seasholtz and Kowalski, 1993]. @t pussi lui donner une interprétation
géométrique, grace a I'équation 1.10. En effet, comme omd’an 1.3.2, la norme de augmente
aveck. Un mauvais dimensionnement du modele peut donc étre umeesde non robustesse.

Le nombre de variables

Nous avons vu que, sauf dans le cas idéal d’'un composé umigaseré par une gamme spectrale
appropriée, la mesure multivariée est nécessaire. Cepgrdagrise en compte dans le modéle d’'un
trop grand nombre de variables peut aussi s’avérer néfaste :

— On augmente la probabilité de capter des perturbationsjepudront grossivx.

— On complexifie le modéle, ce qui induit une augmentationa@habre de variables latentes.

— On dilue I'information dans des spectres sans intérétarnla construction des variables la-

tentes moins pertinente.

— On augmente artificiellement et inutilement les terihes| et ||b|| de I'équation 1.10. Théori-

guement, une zone spectrale qui n’est pas reliée a la caatientrecherchée doit correspondre
a des valeurs db nulles. En pratique, les valeurs calculées sont non nulies Que faibles) et
viennent grossir de maniére quadratique la normb.de

— On risque d’augmenter la colinéarité endise et b. Supposons que, avec un ensemble de va-

riables minimal, la perturbatiofix se trouve normalement dans I'espace orthogons| élest
a dire que la régression I'a bien identifi€ comme un bruitd]daction de variables inutiles
risque d’amener des perturbations qui modifient la dirextiedx et le feront sortir de I'espace
orthogonal & et donc augmenter le ternjeos(dx, b)| de I'équation 1.10.

Toutes ces raisons, par ailleurs partiellement redondamentrent bien que I'augmentation du
nombre de variables est de nature a diminuer la robustessedale.

La corrélation entre les perturbations et le modéle

L'équation 1.10 montre de maniere évidente que la pertimbatx aura d’autant plus d’effet
gu’elle sera colinéaire B. Le modeéle ne sera parfaitement robuste guexsst orthogonal &. Une
non orthogonalité peut avoir plusieurs causes :

— Soitox est I'expression d’une variation qui n’était pas présersesdes exemples ayant servi

a lI'apprentissage. La construction des variables latent®s a donc pas tenu compte. Par
exemple¢dx est dd a la variation d’'une concentration d’'un composé saios, qui était constante
sur tous les individus de la base d’étalonnage ou a I'effet@’grandeur d’'influence non prise
en compte dans I'étalonnage.

— Soitox est de nature aléatoire et, bien que présent dans la basdéodiége, il a une direc-
tion variable. Cette hypothése correspond par exemple alélmd.2 avec un termig ()\) de
forme changeante. Il devient alors plus difficile pour laresgion d’identifier un sous espace
orthogonal &x.
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1.4 Reécapitulatif de ma problématique - Identification des wies de recherche

Le but de cette section est de lister les voies de rechercbg'gusuivies pour résoudre ma
problématique. En croisant les problémes listés dans taoset.2 avec I'analyse de la section 1.3, je
mettrai a jour les hypothéses qui ont guidé mes travaux deerebes.

Reprenons chacun des problémes identifiés :

Complexité du signal

Les spectres purs des composés recherchés sont dominésspactre de I'eau toujours majori-
taire dans les produits qui nous intéressent et par un effetatrice (structure physique, suspensions,
etc.). De ce fait, la norme de, est faible par rapport a celle de (si 'eau est le composé numéro
2) et celle de&k,. Cela se traduit donc par une dimension importante du modeali faudra réduire
par lasélection des variablesafin de concentrer la mesure spectrale sur les zones edntDes
prétraitements géométriquesdes spectres devront aussi étre recherchés pour diminoerrze de
ko.

Grandeurs d’'influence

Les grandeurs d’influence telles que la température du jtranlu la température de couleur de
la source lumineuse déforment les spectres mesurés. Gasnddions peuvent étre décomposées en
deux termes. Le premier est une déformation verticale sndpl spectre (translation, ajout d’'une
ligne de base, etc.), s’apparentant a un tekgeui pourra étre pris en charge par fggtraitements
géométriques Le deuxiéme correspond a une déformation plus complexeneopar exemple une
translation horizontale, une dilatation (ou contractibadizontale, ou le décalage de certains pics. Un
traitement spécifique darise en compte de la grandeur d’'influencedoit alors étre mis en oeuvre.
Dans le cas du suivi en ligne de procédés longs (plusieurs)jose pose le probleme de la dérive
des conditions opératoires. Ce probléementiintenance de la robustesse des modeles utilisés en
ligne mérite d’étre traité séparément, car le nombre et la natesegdandeurs d’influence est difficile
a appréhender.

Présentation de I'échantillon

La mauvaise présentation de I'échantillon peut provoqusr effets récurrents s’apparentant a
ceux d’'une grandeur d'influence et pourront donc étre saitdimme tels. Par exemple, si nous consi-
dérons la mesure en ligne sur des fruits, dans le cas d’'unarensans contact, la distance entre le
capteur et I'échantillon peut étre vue comme une grandenflagénce. Cependant, ces effets peuvent
rapidement atteindre des dimensions tres importantest @Gecas notamment lorsque le spectro-
métre capte du rayonnement issu d’une réflexion spéculairtapeau d’un fruit. D’autres effets,
moins continus, correspondent a des incidents de meswest I8'cas par exemple lorsque le capteur
se positionne sur le pédoncule ou sur le calice d’un fruies donc nécessaire de mettre au point
un systeme ddiscrimination des spectreqjui permette de rejeter les cas aberrants. Cet aspect, bien
gu’a la limite de la problématique de la robustesse telle dgfanie en 1.3.3, est fondamental dans
notre cadre applicatif.

Variabilité de I'échantillon

Les problemes posés par la variabilité de I'échantillont smmplexes. Non pas que les effets
sur le spectre mesuré soient particuliers, mais surtoutepque la variabilité elle méme est parfois
difficile & apprécier. La structure physique d’un fruit, gagemple, ne peut étre approchée que par
des mesures mécaniques peu fiables, comme la fermeté (pabiep, I'élasticité (peu indicative),
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etc. L'analyse complete de sa composition chimique faiebpples techniques de mesure lourdes et
colteuses. Le parti a donc été pris de traiter les sourceariilité identifiables (variété, origine,
maturité, etc.) comme des grandeurs d’influence.

\Voies de recherche identifiées

Les pistes identifiées ci-dessus peuvent étre regroupépsadre voies de recherche :

1. L'optimisation intrinseque du modéle, visant la rédotde sa complexité, au moyen de la
sélection des variables ou/et de prétraitements géomésiq

2. La prise en compte des grandeurs d’'influence
3. La maintenance de la robustesse des modeéles utilisggen li
4. Ladiscrimination a partir des spectres.

L'optimisation intrinseque des modéles d’étalonnage $ereéaux méthodes susceptibles d’en
améliorer la robustesse sans observer les effets des Ipatiturs. C’est, bien naturellement, un sujet
tres étudié et de nombreuses méthodes existent. Dansl@Alitic nous en avons réalisé une revue
en discutant de leur effet sur la robustesse (Cf 3.2). Jepalaiproduit de méthodes nouvelles dans
cette voie de recherche. Je me suis contenté d’appliquairmes méthodes existantes, sans lesquelles
les capteurs développés dans les projets cités en 1.1.@aeaticertainement pas été opérationnels.
J'ai accordé une attention toute particuliére a la sélaati® variables, comme en témoignent deux
publications :

— La premiere ([Roger and Bellon-Maurel, 2000]) décritikation des algorithmes génétiques
comme méthode de recherche stochastique de la meille@tisél de variables, dans le cadre
de la prédiction du taux de sucres des cerises par spectierétiR.

— La seconde ([Article V]) avait pour application la dischimation de cépage a partir de la courbe
de cinétique fermentaire de vinification. Méme si la mestgstipas spectrométrique, la problé-
matique du traitement de I'infomation est similaire. Unengaraison de différentes techniques
de discrimination et de sélection de variables associéad déerite (Cf 4.2).

Les autres voies de recherche sont reprises individuetiedans les chapitres suivants, car elles
ont fait I'objet d’une production méthodologique.
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Chapitre 2

La prise en compte des grandeurs d’influence

Ce chapitre traite de la deuxieme voie de recherche idem#fiel.4, c’est a dire 'amélioration
de la robustesse vis a vis des grandeurs d’influence. Unei¢gneipartie dresse un panorama des
méthodes, en s’appuyant sur I'article [Article I] et propasie méthodologie générale de choix d’'une
classe de méthodes en fonction de certaines contraintesedande partie expose une contribution
originale, publiée dans [Atrticle 1], qui permet de rend&dlonnage moins sensible a une grandeur
d’'influence donnée. Enfin, la troisieme partie propose despeetives de recherche.

2.1 Introduction - Notations

Le terme de grandeur d’influence est emprunté a la métrglogid désigne toute grandeur qui,
appliquée de I'extérieur, est susceptible de modifier leaatéristiques de la mesure. Toute grandeur
physique ou chimique qui, s’appliquant sur I'échantillansur le spectromeétre, ajoute une compo-
santedx au spectre est de nature a altérer la robustesse du modééodigage. Nous proposons
en outre d’étendre cette notion a toute condition extéeieiable qui influence la mesure spectrale,
comme, par exemple un changement de spectrometre. Noesqrerldans ce cas de grandeur dis-
créte. Dans la mesure ou, pour des raisons techniques oara@ures, il n’est pas toujours possible
d’éliminer I'application de la grandeur d’influence, il rofaut trouver un moyen de diminuer son
effet, c’est a dire de rendre le modéle moins sensilile.a

Soit G une grandeur d'influence dont I'effet est indésirable et gaia valeur. Dans le cas d’'une
grandeur physique ou chimigugest un scalaire a valeur quasi-continue. Dans le cas d'warelgur
discrete,g prend sa valeur dans un ensemble de symboles dans lequekiste’ pas de relations
d’ordre. Par exemple; peut coder la variété d’'une pomme.

2.2 Les grandes classes de méthodes - Stratégie de choix

Cette section est reliée a un article publié damgrnal of Near Infra Red Spectroscofjrticle
I]). Pour clarifier la rédaction, j'ai choisi de ne traiter@des grandeurs continues. La transposition
au cas des grandeurs discretes ne change en rien le fond deveesylivre.

2.2.1 Théorie et stratégie

Comme cela a été exposé en 1.1, nos recherches visent aéeties capteurs appelés a fonc-
tionner dans des conditions “hostiles”. Le probleme desdgars d’influence y est primordial, au
contraire des laboratoires, ou elles peuvent étre coms0léa maniére dont ces grandeurs vont étre
prises en compte contraint fortement le cahier des changesajet.
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Prenons I'exemple d’un appareil portable destiné a meswrehamp les caractéristiques internes
d’un fruit, utilisant un spectrometre simplifié, constraitec un source et quelques filtres. Si pour
combattre I'effet de la lumiére ambiante, il est nécessdér@ormaliser le spectre, il faudra prévoir
lors de la conception une ou plusieurs longueurs d’onded@éd cette opération.

Or, de nombreuses méthodes peuvent étre utilisées pourattvmles effets d’'une grandeur d’in-
fluence. Il nous est donc apparu nécessaire de développestmanégie pour guider le choix de la
méthode a mettre en ceuvre pour chaque grandeur d’'influepaéfide. La figure 2.1 illustre cette
stratégie.

Quelle est Non
l'influence deG ? Significative
|
Significative

|

G peut-elle étre
controlée ? oul @

NON

|

g estelle
connue
au moment
de la mesure ?

oul NON
utilisation Oul Pe_ut on
de « ——————————= g=g 77777777 estimerg
g a partir dex ?
NON
a priori dans le modéle a posteriori étalonnage robuste
7=1(x,9)"b + by 7=x"f(b,g) +bo 7= f(x"b,g) vis & vis deG

FiG. 2.1 — Stratégie de prise en compte d’'une grandeur d'infleieselon que sa valeur est disponible ou non,
au moment de l'utilisation du modéle.

La premiére étape consiste a évaluer l'influence d& sur la mesure spectrale et donc sur le
modele d’étalonnage, par exemple au moyen d’un plan d’éxpee. Le résultat de ce test fournit un
indice de l'influence dé&-, par exemple, si la grandeur d’influence est continue, smfisrine de la
variation duSE P en fonction dey :

J(SEP)

9y

Prenons le cas d’une seule grandeur d’influence. Le teségedt nous permet alors de décider

Io =
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de la significativité de l'influence d& : Si SEP, est leSEP du modéle constaté en I'absence de
grandeur d’influencel l'indice d’influence de&&'; si SE P, est leSE P du cahier des charges du
capteur; et SAG représente la plage de variation admissiblezjen décidera de la significativité
deG si (IcAG)* + SEF; > SEP?, ..

Dans le cas (courant) de plusieurs grandeurs d'influeiégs: - - , Gy), on tirera profit de la

méthode des plans d’expérience pour exprimer leurs irtierec A partir des plages de variation de
ces grandeursAGH, - - - , AGy), on tracera la surface d’erreur, qui nous donn&'IeP en fonction

de toutes les valeuks, - - - , gx, sur le domainé\G; x - -- x AG,. Le méme raisonnement est alors
tenu pour chaque grandeur d’'influenGg mais en tenant compte des autres grandeurs d'influence.
Cette méthode est en fait tres complexe a mettre en pratige ld cas ou les effets des grandeurs
d’influence ne sont pas indépendants. C’est pourquoi, daagremiére approche, il est commode
de considérer chaque grandeur séparément, comme nousd’decrit dans :

— [Sanchez et al., 2003], ou nous avons étudié les influenmedioées de : la température
du fruit; la température du spectrometre ; l'intensité déulmiére ambiante sur le prototype
GLOVE (appareil portable de caractérisation interne deissly

— [Chauchard et al., 2004], ou nous avons testé la technigueaatiélisation non paramétrique
LS-SVM (pour Least Square Support Vector Machine) pour é&dption des acides organiques
dans le raisin de cuve par spectrométrie NIR. La robustegsaatiéle a été testée vis a vis
de différents bruits de mesure simulés, tels que : bruitgjansdécalage en longueurs d’onde,
diverses autres déformations du spectre.

La deuxieme étapedépend du contexte. A partir du moment ou il a été prouvé doBuénce
de G est significative, il est trés naturel d’essayer d’en élinites variations. Par exemple, la ré-
gulation en température du spectromeétre, qui limite lesméhtions de ses pieces optiques, est une
solution souvent employée en industrie. Cependant, laemiseuvre de ce contrdle n’est pas toujours
techniqguement ou économiquement opportune. C’est le casnnble en température du spectro-
metre pour un appareil portable. De méme, s’agissant demipérature des fruits sur une ligne de
tri, imposer que tous les fruits soient a la méme tempérgtene induire une organisation du travail
économiquement non viable.

C’est I'arborescence qui se déroule en dessous tieitaéme étapequi nous intéresse plus parti-
culierement. De facon tout aussi pragmatique que précéedemelle commence par une distinction
sur la disponibilité dg au moment de I'utilisation du modéle.

Les méthodes suivantes ont été identifiées :

— Cas owy est connue :

méthode 1.1 - Correctiona priori : 1l s’agit de modifier le spectre acquksgrace a la valeur

g et ainsi construire un nouveau vecteir Ceci peut s'opérer de plusieurs maniéres :

— Sion connait la relation entrget §x, on peut envisager d’opérer une réelle correction
du spectre, pour le rétablir dans sa valeur “normale”. Olisetensuite le modéle non
modifié, avecx*. En fait, cette opération est tres délicate car, soit elleessgite une
connaissance experte des phénomeénesdiahix qui sont souvent complexes, soit elle
procede par apprentissage ou la variable a prédire est dendion trés supérieure a la
variable prédictive.

— Plut6t que d’essayer de rétabtidans sa forme originale, une autre solution consiste a
ajouter aux variables prédictives du modéle des nouvetldables dépendant de Par
exemple, on réalise un étalonnage avec une colonne supmignesdansX, contenant
la variableg pour chaque individu.

méthode 1.2 - Correction du modéle: Les coefficients de la régressibrsont modifiés grace
a la valeurg pour donner un nouveau vectéut. Comme précédemment, I'apprentissage
direct de cette correction s’avére difficile. On lui préfarlutét une approche discrete,
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sous forme de régression locale. Il s’agit de sélectionnanadele dans une bibliotheque
de modéles étalonnés pour différentes valgyis- - - , gx) de g. On pourra adopter le
modéle correspondant a la valegra plus proche de, voire calculer une interpolation
entre les deux valeurg et g;,, encadrany. Cette approche est tout a fait adaptée au cas
des grandeurs discrétes. Notons gupeut aussi étre modifié par ce processus.

méthode 1.3 - Correctiona posteriori : Cette méthode consiste a appliquer un deuxiéme mo-
dele de correction, a la suite du modele originel. Classitprd, un modéle linéaire est
utilisé, sous le nom de correction “biais - pente”. D’autf@snes de fonction, plus com-
plexes, peuvent étre envisagées, par exemple pour prendrengpte des effets non li-
néaires.

— Cas oly est estimable a partir de: Ce cas de figure, représenté par le lien en pointillé sur la
figure 2.1 n’est en fait qu'un cas particulier du casyaest mesurable. Puisqye une influence
sur le spectre, on peut espérer construire un modele decidddeg a partir dex, qui nous
fournira une estimég que I'on peut ensuite utiliser dans I'une des méthodes ssue

— Cas owy est inconnue :

méthode 2.1 - Etalonnage exhaustif Cette méthode, parfois abusivement dénommeée étalon-
nage robuste, consiste a étalonner le modele sur une basmanna la fois des variations
dey et deg. Comme nous lI'avons vu en 1.3.2, cette précaution est réicegmour que la
construction des variables latentes tienne compte det'dfg. Cette méthode est simple
et intuitive ; c’est son principal avantage et la raison daquelle elle est tres couramment
utilisée. Son principal défaut est qu’elle requiert deskatétalonnage tres volumineuses,
surtout quand on s’adresse a plusieurs grandeurs d’influenc

méthode 2.2 - Etalonnage conjoint: L'idée de cette méthode est de construire un modele qui
prédit coinjointemeny etg, de maniére a contraindre I'indépendance des deux prédgti
Ceci est possible avec I'algorithme original de la PLS (NLBA qui gére des réponses
multi-colonnes. L'énorme avantage de cette méthode estlguburnit une estimation
de la grandeur d’influence. Par contre, la base d’étalondage étre construite comme
précédemment et cette méthode présente donc le méme imiemvgue I'étalonnage ex-
haustif.

méthode 2.3 - Sélection de variables orientéeCette méthode se propose de sélectionner les
variables a la fois utiles a la prédiction geet peu sensibles a la variation deUn des
moyens les plus simples consiste a opérer une sélectior basé& minimisation de I'er-
reur de prédiction sur un ensemble de test contenant dagsaley différentes. On pourra
employer un des nombreux algorithmes de recherche de mmjmomme les algorithmes
génétiques, les procédures pas a pas, etc.

méthode 2.3 - Orthogonalisation par rapport a la grandeur dinfluence : J'ai développé une
méthode, baptisée EPO, pour External Parameter Orthdgatiah, qui est détaillée dans
la section suivante. Elle consiste a enlever de I'espacetrsphée sous espace porteur des
perturbations engendrées par

2.2.2 Matériel et méthodes

Nous avons appliqué cette stratégie a I'effet de la tempégatur la prédiction du taux de sucres
des pommes. Nous avons créé pour cela un jeu de dorfiféds 80 individus, dont les spectres
ont été acquis a température constante et deux jeux indéptsitt et S? constitués de0 pommes
mesurées a 8 températures différentesy@et0°C, par pas dé°C). Un modele étalonné s’ et
testé surS? nous a servi de test de référence en I'absence de correatiégth@gde 0). Les différentes
méthodes de correction ont été établiesSuet S! et testées sus?. Les résultats de ce test ont été
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exprimés a l'aide : d$ £ P, du 2, de la moyenne quadratique des biais constatés aux 8 tetmgsra
(RM Bias) etduRPD.
Deux types d’étalonnage multi-varié ont été testés : Une flwSa plage 826 - 955 nm, cor-
respondant & = 41 variables; Une MLR sur un sous ensemble de variables sgfegtes par un
processus ad-hoc. La déclinaison des méthodes précédantes deux types d’étalonnage a produit
14 modeles, codés M.x.x et P.x.x (M signifie MLR et P signifieSipL
— Dans M.1.1 et P.1.1, la matrice des specKede S! a été augmentée de deux colonnes conte-
nantg et g*

— Pour M.2.2 et P.2.2, 8 modeéles ont été calculés pour les Béetures présentes dasts;

— Pour M.1.3 et P.1.3, un premier modeéle a été calculéSSudonnanty,, puis un test sur les
8 températures contenues daitsa permis de calculer le biais en fonction de la température,
modélisé par une fonction dg g2 ety ;

— M.2.1 et P.2.1 ont simplement été étalonnésBur

— Le modele P.2.2 a été étalonné sUr(M.2.2 n'existe pas) ;

— Pour M.2.3 et P.2.3, la sélection s’est faite en étalonsanit’ et en testant su§'. Pour la MLR,

I'algorithme utilisé était celui de la stepwise et pour laIcelui des algorithmes génétiques.

— La correction EPO du modeéle P.2.4 a été calculée gracesehebleS!, puis I'étalonnage a été

fait surS° (M.2.4 n’existe pas).

2.2.3 Résultats et discussion

Les tables 2.1 et 2.2 résument les performances des diffémepdéles, en comparaison des mo-
deles non corrigés, dénotés MO et PO.

Mo M.11 M12 M13 M21 M23 M.25

Nombre de variables 5 7 5 5+3 5 6 4+5
RPD 1.22 2.80 2.96 3.58 2.71 4.37 2.84
SEP °Brix 1.67 0.73 0.69 0.57 0.75 0.49 0.72
RM Bias °Brix 1.61 0.52 0.45 0.28 0.54 0.20 0.51
R? 0.57 0.95 0.94 0.94 0.95 0.94 0.95

TAB. 2.1 — Résultats du test sGf des modéles basés sur la MLR.

PO P11 P12 P13 P21 P22 P23 P24 P25

Nb variables latentes 5 8 6or7 5+2 7 8 5 3+4 4+8
RPD 0.72 2.80 2.49 310 280 301 428 420 273
SEP ° Brix 282 0.73 0.81 066 072 068 050 051 0.75
RM Bias °Brix 277 0.54 064 031 054 050 030 036 0.57
R? 0.31 0.95 094 091 096 096 094 097 0.95

TAB. 2.2 — Résultats du test s6f des modéles basés sur la PLS.

Une discussion approfondie de ces résultats, accompagméidterprétation des modéles d’'un
point de vue spectrométrique peuvent étre trouvées danislAl. Notons tout de méme que toutes
les méthodes testées apportent une correction spectaclles meilleurs résultats sont obtenus pour
les méthodes qui cherchent a enlever du spectre les peiturbavant de réaliser I'étalonnage, a
savoir la sélection de variables et 'TEPO. En d’autres terogei indique qu'il vaut mieux débarrasser
les spectres de leurs perturbations plutét que d’essayeordger le modéle.

La sélection de variables apparait donc comme un bon moyenéfiorer la robustesse d’'un
modéle, comme nous I'avions déja constaté dans [Roger all@hBdaurel, 2000]. Toutefois, cette
méthode travaille sur la base canoniqueRte ou I'on a vu que les variables sont trés redondantes.
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C’est cette constatation qui a présidé au développemefEBO| une autre méthode de réduction de
la dimension du modéle qui opéere dans un espace plus adaté n@thode fait I'objet de la section
suivante.

2.3 EPO : Réduction des effets d'une grandeur d’influence paprojection or-
thogonale

Cette section est dédiée a une contribution originale,ipeltlansChemometrics and Intelligent
Laboratory System@Article 11]) et présentée au congré€NIR’2003

Cette méthode a pour but d’améliorer la robustesse d'un teode a vis d’'une grandeur d’in-
fluenceG, en projetant les spectres dans un sous espace approfité dEPO appartient a la classe
de méthodes qui ne nécessitent pas la connaissancaudmoment de la prédiction.

2.3.1 Théorie

Soit X une matricen x p) den spectres acquis sous l'influence d’'une grandéufoienty les
n valeurs de la grandeudf que I'on veut mesurer & celles de la grandeur. Soitr le rang deX.

Principe

Soit S 'espace de dimensiop de la mesure spectrale. LEPO vise a décomposer cet ‘espace
en deux sous espaces orthogonaﬂk contenant majoritairement de I'information reliéesaet Y
contenant majoritairement celle relié&’a

Du point de vue de notre échantillon de données, on cherclée@ntposer la matricX en une
partieparasitéeX ~ et une partieitile X, avecrg(X~) = ketrg(X*) = r—k. SiP est le projecteur
surCol(X ™), cette décomposition est obtenue par :

X X~ +X*
X = XP+X(I-P)
Le prétraitement EPO consiste alors simplement & étaldenerodéle sulX™ = X(I — P).
Comme cette projection est orthogonal€'@ (X ), aucun prétraitement n’est a réaliser lors de I'uti-
lisation du modéle. En effet, comme le vectbutu modéle appartient@ol (X ™), toute perturbation

dx~ portée paCol(X~) sera orthogonale i, doncix~'b = 0.
Soit U la matrice(p x r) contenant une base orthonormégté(X). On a:

X = tu] +touj + -+ tul (2.1)

Supposons en outre qli¢ est construite de telle sorte que maximise la dépendance enggest
t1, u; maximise la dépendance engrett, sur I'orthogonal au,, etc. Alors, on adoptera :

P = Uuu”’
avec U™ = [u;---uy
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Identification du sous espace

Il'y a certainement plusieurs fagons d’identiflér . Nous en proposons une, basée sur une expé-
rimentation simple qui ne nécessite de mesurer ni la vajele la grandeur d’influence, ni la valeur
y du composé a prédire.
Soit un échantillon de» produits présentant des valegrguelconques. SoierfiK!, - - -, X9) les
g matrices desn spectres de cet échantillon acquis a différentes va@ﬁ;s- -, ¢7) deG.
Soit M la matrice(q x p) dont la lignei contient le spectre moyen @€' :
FT
M = ;
xal
Soit D la matrice(q x p) dont la ligne: contient la différence entre le spectre moyen acquis a
g = g' et celuiacquis @ = ¢' :

0
m; —my
D =
T T

Soit s le rang deD (généralement = ¢ — 1). Une ACP suiD, sans centrage ni réduction, nous
fournit la décomposition suivante :

D = tul +tyul +---+toul

La bas€u;, - - - u,] est un bon candidat pour I'estimation He, car :

— L'ACP fournit une base orthonormée

— Comme les spectres @d sont le résultat de la moyenne du méme échantillon, la vagian
portée paD est essentiellement due aux variationg/de

— Le vecteumn; est celui qui explique le plus de varianceldedonc d’effet des variations dg
Idem pour le vecteun, sur I'orthogonal au,, etc.

En définitive, nous proposons donc d’identiflér aux . premiéres composantes principales des
différences moyennes constatées ppualeurs dey. En procédant de cette maniére, il est possible
d’identifier un espace de dimension au plus égaje-al.

Choix de k

La dimension du sous espace que I'on veut éter par projectitrogonale, c’est a dirg, doit
étre correctement choisie. En effet, comme dans la plugartds les effets d& et deY ne sont pas
indépendants, il faut trouver un compromis entre la seliigildi Y et I'indépendance vis a vis d&.

Si k est trop petit, la correction sera sous optimale et desseffet: persisteront. S’il est trop grand,
on risque de trop éroder les spectres et de perdre de l'irdtiom utile a la prédiction dg.

Typiguement, ce genre de compromis peut étre trouveé en eantliévolution d’'une erreur de va-
lidation en fonction dé&. Mais, ici encore, nous proposons une autre méthode quiggebe connaitre
ni g, Niy.

Considérons les: groupes constitués par lespectres du méme individu mesuré gwaleurs de
g. SoitA(k) le Lambda de Wilkscalculé suiX*. Ce critére mesure la séparation linéaire des groupes
dans I'espac€ol(X*). A mesure qué augmente, la variabilité dueG diminue et les groupes se

ILe lecteur se reportera au chapitre 4 pour plus de détailsesaritére.
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resserrent, c’est a dire qug k) augmente. S'il existe une décomposition “nette” eXreet X, on
doit observer une rapide augmentation/dg ), jusqu’a atteindre la dimension de I'espace parasite,
puis un plateau.

2.3.2 Matériel et méthodes

Cette méthode a été testée sur les données décrites dansda 2.2, a la différence que toute
la plage spectrale a été utilisée, sans aucun prétraiteirentionnées du jesi' ont servi a calculer
U~. La projectionl — U~ U7 a été appliquée &°. Un modeéle PLS a ensuite été étalonné sur ce jeu
de données et testé stit.

2.3.3 Reésultats et discussion

L'évolution de A(k) est reportée sur la figure 2.2. Le plateau attendu appagfegient pour
k = 4, que I'on adopte. La figure 2.3 montre I'effet de la corrextide SE P passe de.68 Brix a
0.52 Brix.

0.99

0.98

0.97
E 0.96
<

0.95

0.94

0.93 L L

FIG. 2.2 — Evolution de\ (k).

Outre ce résultat spectaculaire, 'EPO offre certains tages :

— Comme la correction s’effectue dans un espace multidimensl, des effets complexes peuvent
étre corrigés. Ainsi, dans I'application présentée cisdss les perturbations dues a la tem-
pérature sont majoritairement contenues dans un espacengémsion4. Ceci est d’ailleurs
conforme a I'expertise, qui stipule que les effets de la t&rajure déforment horizontalement
le spectre, a cause des variations des fréquences fondaeseet de la disparition de certaines
liaisons faibles. Ces déformations ne sont pas linéairess peuvent étre contenues dans un
espace de dimension réduite.

— Les vecteurs de la base e ayant la dimension d’'un spectre, ils peuvent étre integsrén
comparaison avec des spectres caractéristiques. llstt@mtdonc une source d’'informations
interprétables par le spectroscopiste. Cette boucle de-aétion de la chimiométrie vers les
connaissances fondamentales est trés appréciée deatetits En effet, cela permet “d’ouvrir
la boite noire” et donc : d’une part d’apporter du crédit a étlhode chimiométrique ; d’autre
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part de mieux comprendre l'influence de la grandeur sur lestsgs. Dans [Article 1], nous
avons montré que les influences de la température étaiexigaiement dues a :
— Une translation du pic de I'eau a 760 nm;
— Une translation du pic des sucres a 915 nm;
— Une dilatation du pic d’absorbtion centré sur 838 nm (basO-H).

— Puisque la correction est réalisée par projection orthalg le modéle reste valable lorsque il
est utilisé en dehors de toute influenceCde

2.3.4 Conclusion

La méthode EPO apporte une réponse aux cas ou la grandefluetice ne peut étre ni controlée,
ni mesurée. Grace a une base de données simple a constitupereet de traiter une base d’étalon-
nage existante pour la rendre indépendante des variaters@Cette particularité est trés intéressante,
car elle permet de préserver un capital de données souvéiepk. L'application de I'EPO au cas
de la température du produit a montré des résultats spéaias) bien que les influences de cette
grandeur soient connues pour étre complexes.

Cette méthode présente un potentiel tres important pouappkcations. De plus, elle est par-
faitement applicable au cas des grandeurs d’influenceéessrcomme l'origine du produit. Elle a
d’ailleurs été appliquée avec succés au probléme du trarisétalonnage entre spectrometres par
une équipe du Département de StatistiquedJdiversity College of LondoffAndrew and Fearn,
2004)).

Des travaux doivent étre poursuivis pour étudier la prise@npte de plusieurs grandeurs d'in-
fluence.

2.4 Perspectives de recherches

La prise en compte des grandeurs d’influence est une conditie qua norde la faisabilité des
prototypes que nous développons. C’est pourquoi nous adoé une démarche trés pragmatique,
comme exposeé dans la section 2.2. Certaines grandeuraudiici étant ni contrblables, ni mesu-
rables, j'ai été amené a effectuer des recherches spédafaque cas et a développer 'lEPO, comme
exposeé dans la section 2.3.

Comme je I'ai déja abordé dans le chapitre 1, un spectre e@ésidtat d’'une combinaison d’ef-
fets dds a plusieurs grandeurs, dont seulement certainssmeéressent et qui s’entremélent dans les
variables mesurées. C’est pourquoi I'analyse des spettiese faire en terme de structures vecto-
rielles, c’est a dire en se restreignant a un sous espacegjmbte de mesure.

La PLS identifie le sous espace dans lequel les variatiorsrapes sont les plus reliées aux varia-
tions dey. LEPO se charge d’identifier celui qui est porteur des sffgiectraux dis aux variations
d'une grandeur d’influence. On peut sans peine imaginerti@auechniques qui mettront a jour
d’autres espaces.

D’un autre c6té, les spectres purs et les spectres d'interagrésentés en 1.3, sont eux aussi
représentatifs d'un sous espace. De méme pour les phénsipléysiques, tels que la diffusion.

I me semble donc trés intéressant d’étudier, dans un aperthe, comment toutes ces structures
vectorielles, qu’elles soient issues de décompositiogéhaiques ou de connaissances théoriques,
peuvent faire progresser notre connaissance de la mesec@pétrique et améliorer son exploita-
tion. Ainsi, par exemple, je propose de rechercher un mogerodhbiner I'approche de I'étalonnage
basé sur les données (comme la PLS) avec celle de I'étalertvas® sur les connaissances fonda-
mentales (comme les modéles de mélanges).
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Chapitre 3

La maintenance de la robustesse des modeles
utilisés en ligne

Ce chapitre est dédié a la troisieme voie de recherche fasngin 1.4, c’est a dire a la maintenance
de la robustesse des modeles utilisés en ligne. Apres uragimtion posant les notations et les
hypothéses, une premiére partie expose briévement lepeiqei a servi de base a une comparaison
de plusieurs méthodes classiques, en référence a I'afifidiele 111]. La seconde partie expose une
contribution originale, publiée dans [Article IV]. Enfira kroisieme partie propose des perspectives
de recherche.

3.1 Notations - Hypotheses

On noteY la grandeur que I'on cherche a mesugesa valeur et le temps. La base d’étalonnage,
contenantn, individus, est notééX,, y,). Les spectres acquis au cours du procédé sont Botés
Les valeurs d&” correspondantes (et inconnues) sont nogées

Nous supposerons que :

— Pour les mesures spectrométriques, les problémes deesbasux grandeurs d’influence pré-
sentent une certaine pérennité, c’est a dire que la coestizntemps d’évolution d€' est tres
nettement supérieure a la période de mesure du capteur@péttique.

— On dispose de., mesures de références Heacquises au cours du procédé, peu nombreuses,
permettant de recaler le capteur. Ces valeurs, accompageéespectres acquis simultanément
par le capteur, forment urtease de recalageotée(X.,y,).

Nous caractériserons la robustesse par le rapRor: SEP,/SEP, ou SEF, est I'erreur stan-
dard de test constatée au laboratoire (conditions stapdatd’ P est I'erreur standard constatée en
présence du probleme de robustesse. Plus ce critere edt grailleure est la robustesse du modéle.
Ce critére pourra étre calculé en fonction du temps en catue .S E P sur une fenétre temporelle
glissante.

3.2 Amélioration intrinseque de la robustesse de I'étalorage

Cette courte section est reliée a un article publié daesds in Analytical Chemistign 2004 ([Ar-
ticle 111]). Avant de s’intéresser a la maintenance de laugsibsse d’un modéle, nous avons exploré
les différentes méthodes qui, appliquées au moment dédigtage, sont susceptibles d’en améliorer
la robustesse intrinséque. Nous avons donc établi une deaiméthodes les plus classiques et com-
paré leur apport a la robustesse du modéle, de manieredéograce a I'équation 1.10 (page 24),
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reportée ci-apres :
|0y] = [|ox]| - [[b] - | cos(x, b)]

D’aprés cette équation géométrique simple, trois voies@etétre utilisées pour réduire I'erreur :
réduire||ox|| ; réduire||b]| ; réduire| cos(dx, b)|. Ces trois voies correspondent a trois grands groupes
de méthodes : les prétraitements géométriques des spéutmesalisation, filtrage, dérivation), la
sélection de variables et les projections orthogonaléestque 'EPO (Cf. 2.3).

3.3 Maintenance en ligne de la robustesse de I'étalonnage

Cette section est reliée a un article soumis pour publinati@hemometrics and Intelligent Labo-
ratory SystemgArticle IV]). La méthode qui y est développée, baptisée>@ur Dynamic Ortho-
gonal Projection, a pour but de maintenir la robustesse étalonnage IR, utilisé pour la mesure en
ligne sur un procédé, moyennant les hypothéses formulégslen

Placons nous au tempsau cours du suivi d'un procédé. Un certain nombre de mesigesfe-
rencesy., prises dans le passé, nous apportent une informationesvedr commise par le modele
d’étalonnage. Le probleme consiste alors a utiliser au xéetite information pour améliorer la ro-
bustesse du modele pour les mesures a venir.

Les méthodes classiquement employées pour répondre aldémpesont de deux ordres :

— La correctionpost modeleonsiste simplement a identifier une loi de correction egtrees
valeurs prédites par le modeéleyet, les valeurs que le modéle aurait di prédire, puis a applique
cette correction sur les futures prédictions. Différeritgtions de correction peuvent étre éla-
borées, de la simple correction d’un biais jusqu’a des ctioes polynémiales. La simplicité
de cette méthode est son principal avantage. Par contie pgirturbation disparait, la correc-
tion agit dans le mauvais sens et introduit une erreur. Ds, glette méthode apporte tres peu
d’information sur la perturbation a I'origine du probléme.

— Le ré-étalonnage du modeéle consiste a modifier le modele qgil tienne compte des nou-
velles données apportées g, ,y.). Selon le nombre de mesures de recalage disponibles,
on peut envisager de ré-étalonner un modeéle(Xuy, y. ), ou sur(Xy,yo) U(X,,y-). Ici en-
core, la méthode est simple, mais elle est peu informatiypeet nécessiter un grand nombre
de points de recalage.

La méthode DOP propose une autre voie. Elle utilise I'infation fournie par les points de reca-
lage pour identifier un espace vectoriel contenant les getions spectrales survenues, projette les
spectres de la base d’étalonnage orthogonalement a ceeestpenfin ré-étalonne le modele sur cette
base d'étalonnage modifiée.

3.3.1 Théorie

Le principe de base de DOP repose sur la notiostdedards virtuelsClassiquement, un standard
est un échantillon mesuré a la fois dans les conditions daldenage et dans les conditions pertur-
bées. Les standards virtuels de DOP sont constitués du&:@ﬁpj X,),ou X, sont les spectres que
I'on aurait d0 mesurer en I'absence de perturbatioX etes spectres effectivement mesurés, simul-
tanément aux mesures de recalggeUne fois ces standards disponibles, la matrice des dift&®
D = X, — X, est calculée. Cette matrice constitue un nuage.dpeoints deR?, représentatifs
des influences spectrales a corriger. Il suffit alors, poentidier le sous espace vectoriel recherché,
d’opérer de maniére similaire a I'EPO (Cf. 2.3), c’est a gliee les composantes d’'une ACP calculée
surD. N

Pour calculer les standards virtuels, c’est a dire I'estiomade X ., nous proposons de réaliser
une combinaison linéaire des spectkas Les coefficients de cette combinaison linéaire sont donnés
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par une fonction de noyau centrée syret appliquée suy,. En d’autres termes, on calcule une
combinaison deg, qui approchey. et on I'applique 8X.
Le processus complet est donc le suivant :
1. L'application den, fonctions de noyau centrées sur les éléments . déournit une matrice
A(nTXno) :

a; = F, (yo;) OUF,  estune fonction de noyau centrée gur

2. Les spectre&T sont ensuite estimés par :

X, = AX,
3. Les spectres de différenteentreX.. et)A(T sont calculés :
D = X,—-X,
4. Une base orthonormd&de 'espace généré phr est estimée par ACP :
D = TP'+R

ou P contient les facteurs dB et T les coordonnées factorielles.
5. La base d’étalonnage est corrigée par projection orthaiga

X: = Xo(I-PP7)

6. Un nouvel étalonnage est calculé 8N, y,). Puisque la base est corrigée par projection ortho-
gonale, la correction est embarquée dans le modele. Pagquoast, aucun prétraitement n’est
a réaliser ensuite sur les spectres lors de I'utilisatiomdadeéle.

3.3.2 Matériel et méthode

La méthode DOP a été testée sur le suivi des fermentationsl@ues, a I'échelle du pilote
(100 1), pour maintenir la robustesse d’un étalonnage deureede I'éthanol par transmission NIR
en présence de variations de température du produit. Etigdarde la mesure NIR, I'éthanol était
mesuré par intégration du débit de C@ne premiére fermentation a été suivie dans des conditions
isothermes (2%C). La base d’étalonnad&,, yo), constituée de, = 300 individus a été extraite de
cette premiére expérience. Ensuite, une deuxiéme fertn@mia été réalisée dans les mémes condi-
tions, avec le méme mo0t, mais en faisant varier la temp@&;atomme indiqué par la figure 3.1. Sur
cette méme figure sont reportés les 5 instants de recalagengété choisis comme suit : 2 points
ont été placés au début et a la fin de la premiére phase, qura@aéa la méme température que
I'étalonnage ; 3 autres points ont été équi-répartis perdghase de montée en température.

Les fonctions de noyau utilisées dans DOP ont été choisiessgannes, avec une largeur égale a
eo(yo). Le nombrek de composantes principales de I'ACP, c’est a dire la dinendu sous espace
corrigé, a été choisi sur la base de la part de variande dapturéeyp. Plusieurs valeurs deet dev
ont été testées.
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Température ( °C)

0 1 2 3 T:mps(j) 5 6 7 8 9
FiG. 3.1 — Profil d’évolution de la température durant la fermaénh de test. Les lignes verticales indiquent
les instants- de recalage.

3.3.3 Résultats et discussion

La méthode DOP posséde deux paramétres de réglage : larldrgeayau, ici donnée par; et la
dimension du sous espace 6té par projection orthogonaldeinombre de composantes principales
de I'’ACP, ici choisi par la part de varianceretenue.

Supposons qug, suit distribution uniforme, sur l'intervallg:, b]. SoitA I'intervalle moyen entre
deux valeurs dg, : A = (b —a)/(no — 1). Il parait raisonnable de choisir un noyau dont la largeur
soit du méme ordre que cet écart, c’est a dited(yo) ~ A. Or, o(yo) = (b — a)/2+/3. Finalement,
on obtient pout 'ordre de grandeur suivant:~ 1/ny.

La figure 3.2 montre I'évolution du critére global de robgs&R,. calculé sur la fermentation
anisotherme, en fonction depour différentes valeurs de Il apparait clairement une zone de réglage
optimal, trés large et quasiment indépendante.dea droite verticale indique la valeur théorique de
e = 1/ny, qui correspond bien & la zone du maximum de robustesse.aouas donc choisi d’adopter
e=23.310"3etv = 99%.

1.4

T
—©- v= 80.0%
— v=90.0%
—»— v= 95.0%

10k Sv= 99.0%
v V= 99.9%
—— v=100.0%

FiG. 3.2 — Evolution du critére de robustesBe = SEP,/SEP, en fonction de la largeur relative du noyau
(¢) et de la part de variance d@ capturée paP, v.
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La figure 3.3 permet de comparer le modéle brut et le modékigéopar DOP. On y voit que le
modele brut présente deux problemes de robustesse :

12

—— référence
— brut
—— corrigé

% vol. alcool

Temps (j)

FiG. 3.3 — Tests du modéle brut et du modéle corrigé par DOP sertaghtation anisotherme.

— En début de process, un biais négatif, d’envirei5% vol. est présent (Cf. figure 3.4). Les
causes précises de ce probléme n’ont pas pu étre expliglesesanditions opératoires étaient
strictement identiques a celles de la fermentation ayawi a€’étalonnage. Seuls des para-
métres physiques du moQt, comme la turbidité, peuvent éseemcause. Notons également
gue ce biais n’est plus présent en fin de fermentation, lerktempérature redevient identique
a celle de I'étalonnage.

— Pendant la fermentation, alors que la température vamiepastate une dérive du modéle qui
atteint environ—1% vol. aux environs du jour 5, lorsque la température est la plavée.

Ces deux problemes de robustesse sont visibles sur la fighiren8ntrant I'évolution du critéere de
robustesse en fonction du temps. En début de procédé, edugirédiction cause uR,. voisin de
0.3, évoluant lentement jusqu’a 0.6 & la moitié du deuxiéme || est fort probable que le probléme
responsable du biais s’estompait lentement. A partir dxidewe jour, I'effet de la température se voit
clairement : leR. décroit au fur et & mesure que la température croit (jusgolab), puis remonte
pour atteindre finalement une valeur proche de 1, en fin deédéac

L'effet de DOP est trés nettement visible sur les figures 834:

— Le biais du début de procédé est corrigé des le premier mEntecalage et confirmé au
deuxiéme.

— On constate une légere dérive pendant le deuxiéme jouplétement corrigé par le troisiéme
point de recalage. Le méme phénoméne peut étre observé poirt de recalage suivant.
Ensuite, le modéle reste robuste, jusqu’a la fin du procédé.

Le gain apporté par DOP est bien illustré par le critere deistésse reporté sur la figure 3.5. On

y constate que, des le premier point de recalage (au retaad ti§sage pres), le critére de robustesse
passe au dessus de 1 et y reste quasiment en permanenca jadgqudu procéde.

Le biais du début de procédé a été corrigé en utilisant unggend de recalage, donc un espace de
dimension 1. Ceci indique que la perturbation était de lafork,, ouk, est un spectre constant. Ceci
renforce I'hypothése d’un phénoméne de diffusion, évdlgmrent d a une différence de turbidité
entre I'étalonnage et le test.

A partir du troisiéme point de recalage, la correction efiée par DOP tient compte a la fois du
probléme de décalage initial et des perturbations duesenipérature. Ceci montre la capacité de
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04FT T T AT 3
— référence | |

— brut

—— corrigé

0.2

% vol. alcool

I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Temps (j)

FiG. 3.4 — Tests du modéle brut et du modéle corrigé par DOP sartaghtation anisotherme. Zoom sur la
premiére journée

la méthode a gérer plusieurs problemes de robustesse aiméaient. Au dernier point de recalage, 2
dimensions ont été utilisées par DOP pour corriger I'espaadigure 3.6 montre 'effet de la correc-
tion DOP au point 5. La variation de température a pour effadidtordre les spectres, notamment en
déplacant horizontalement le minimum. L'effet de la coti@mt amenée par DOP est spectaculaire,
comme en témoignent les spectres corriés

Xl
. N )
| e [N — Modele brut
L6 N o ~ ~ Corrigé par DOP
. A b

| K / v ;
|
\

Temps (j)

FiG. 3.5 — Evolution du critére de robustesse du modeéle brut etatiéle corrigé par DOP pendant la fermen-
tation anisotherme. Calculs effectués sur une fenétreagiie de 15 h.

3.3.4 Conclusion

La méthode DOP apporte une solution originale au problénmealetien de la robustesse des éta-
lonnages multi-variés. Son originalité repose esseatigint sur la notion de standard virtuel, dont
le calcul passe par les seules valeurs de référgnc€ette étape peut paraitre osée, dans la mesure

A remarquer que seuls les spectres d’étalonange sontieieent corrigés de la sorte ; lors du test, la correctioraagimatique-
mentréalisée par les coefficients du modele.
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ou une méme valeur de référence peut correspondre a plssipectres. Cependant, I'estimation du
standard virtuel, en opérant par moyenne (fonction de npy&affranchit de cet écueil, a condi-
tion que la base d’étalonnage soit suffisamment riche. Agigiette base contient un grand nombre
d’exemples de spectres, la différence spectrale qui n'astdoie a une différence deest elle vue
par DOP comme du bruit a éliminer. En poussant ce raisonnealkextréme, si on appligue DOP
a chacun des individus de la base d’étalonnage, on obtieh¢firent un prétraitement de la base qui
consiste a éliminer par projection orthogonale tout ce dams les spectres, n'est pas relig, & est

a dire a réaliser une orthogonalisation du type O-PLS, cohé@cet dans [Trygg, 2001].

La méthode DOP posséde de nombreux avantages :

— La base d'étalonnag&y, yo) est utilisée, ce qui valorise d’'une part, les données exyasri
tales qui ont servi a son €élaboration et d’autre part, tolge®ptimisations qui y ont été ap-
pliquées : détection d’outliers, sélection optimale ddwétillons, etc. Cette qualité distingue
DOP des méthodes de ré-étalonnage local : en effet, le mqdedsst reconstruit a chaque cor-
rection de DOP integre bien toute la variabilité représiregadu processus, et pas seulement
celle observée dans..

— La correction est embarquée dans le modele, c’est a diguquh prétraitement des spectres
n'est a réaliser on-line. Ceci est tres important dans leded&utilisation de spectrometres in-
cluant un logiciel d’étalonnagiermé L'application de DOP nécessite simplement de pouvoir
accéder aux spectres enregistrés et a la base d’étalorireagetrection peut alors étre implé-
mentée comme un module autonome et indépendant, auquebiontfX,, yo, X,y et qui
fournit les spectres corrigesy.

— La correction DOP rend le modéle indépendant des periorsatorrigées. De la sorte, lorsque
une ou plusieurs perturbations changent en intensitée disparaissent, il 'y a aucune consé-
guence néfaste sur le modele. Cette caractéristique eoafeOP une supériorité trés nette par
rapport aux méthodes de correction classiques, commeai&pnent biais pente des prédictions.

— Seulement deux parameétres sont a régler. De plus, il sequkléa méthode soit peu sensible a
la valeur de ces parametres. La largeur du noyau, donnég paut étre ajustée théoriquement
en fonction de la distribution de la base d’étalonnage. Inaedlision du sous espace peut étre
déterminée en fonction de la part de variance capturée.

— Lors de la correction, DOP définit un projectgl®@P”), chargé d'éter la partie polluée des
spectres. L'application de ce projecteur aux specXegpermet de visualiser I'évolution de
cette pollution, dans un espace compréhensible par leregeopiste. Cette propriété n'a pas
éte clairement illustrée dans la présente application'gffet température n’est pas tres parlant.
Elle est par contre tres nettement montrée dans la these deaiter ([Zeaiter, 2004]), sur une
application ou le facteur d’influence est de nature chimique

— Plusieurs effets perturbateurs peuvent étre gérés simartent.

3.4 Perspectives de recherches

Les résultats apportés par DOP ouvrent de nombreuses ptvegeoutre celles déja citées pour
'EPO (Cf. 2.4):

— En introduisant le concept de standards virtuels, elle®la/voie & de nouvelles méthodes de
transfert d’étalonnage. Ce probléme de transfert est gé@amaent rencontré lors du changement
de spectrométre ou d’une opération de maintenance, comroeangement de lampe. La mé-
thode généralement employée, pour ne pas perdre les bagakbdhage existantes, consiste
a mesurer des échantillons standard sur I'instrument derdabire (maitre) et sur le nouvel
instrument (esclave). Cette opération peut cependant peseproblemes. Par exemple, quels
standards utiliser quand les produits a analyser sont detsdiiologiques périssables ? Il me
semble donc particulierement intéressant d’étudier lemotl de DOP pour résoudre le pro-
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bleme du transfert d’étalonnage, sans utilisation d’étihams standard.

— En méme temps qu’elle corrige la base d’étalonnage et donmbéle, DOP fournit des infos
de diagnostic dans I'espace de la mesure spectrale, sonsria tI'un projecteur d&”. Nous
avons vu, sur un exemple de fermentation, que I'on pouvaérgé&nsemble des perturbations
survenant sur le procédé, en cumulant leurs effet. Cepénsianun processus plus long, se
pose la question de la gestion d’'um&moiredes perturbations. On peut en effet craindre que,
si toutes les perturbations sont cumulées, le signal ual®de au point de ne plus fournir de
modele. De maniére symétrique, les corrections calcul@eB@P sur un procédé a un moment
donné doivent pouvoir étre utiles a la gestion d’'un autre@dé, a un autre moment. Tout cela
appelle la gestion d’'une mémoire des perturbations spgestrancontrées sur les procédés. On
peut imaginer une bibliotheque de projecteurs, auxquep€rt du procédé aura attaché une si-
gnification et qui, utilisés en continu, fournissent degaesoenseignant les opérateurs sur |'état
du procédé. Cette perspective de recherche souléve ddsmeesbrelevant de la productique et
de l'automatique.
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Chapitre 4

La discrimination a partir des spectres

Ce chapitre est dédié a la quatrieme voie de recherche fidengin 1.4, c’est a dire a la discri-
mination a partir des spectres. Aprés une introduction moles notations et rappelant les notions
générales de la discrimination, une premiéere partie rdppore comparaison de plusieurs méthodes
classiques, en s’appuyant sur l'article [Article V]. La eade partie expose une contribution origi-
nale, publiée dans [Article VI], qui propose une méthode iderimination directe, particulierement
adaptée aux spectres. Enfin, la troisiéme partie propospaispectives de recherche.

4.1 Introduction - Notations

Le probléeme de la discrimination consiste a attribuer urelaun individux. Ce label peut
prendre sa valeur dans un ensemble fini de symboles, ce@npiigri. Ce qui différencie la discrimi-
nation de la régression, c’est que I'ensemble des labelsiljes ne posséde ni relation d’ordre, ni
structure algébrique. Les criteres de covariance, de letivé, de moindres carrés entre les variables
prédictives et la réponse ne peuvent donc plus étre caldiréstement. La discrimination linéaire
suppose que les individus d'un méme label se situent danménee région de I'espace, c’est a dire
un groupeou uneclasse Enfin, je considérerai que le terme de discrimination es¢mé& aux mé-
thodes qui opérent par apprentissage supervisé, comanteaux techniques atassificationque je
n'aborderai pas.

En supplément aux notations générales (page 12), jadapie ge chapitre les hypothéses et
notations suivantes :

La matriceX est supposée centrée. Soi¢iht- - - , ¢} c classes d’effectif§n,, - -, n.}. On sup-
poseran; # 0, pour touti. Soit’Y ) la matrice de codage disjonctif complet de I'appartenarese d
individus deX aux classes, i.e;; = 1 sil'individu ; appartient a la classg et0 sinon.

Soit T la matrice de variance-covariance totale :

1
n—1

T = XX

Soit B la matrice de variance-covariance inter-classes :

1
n_

B =

XTY (YY) YTX
Soit W |la matrice de variance-covariance intra-classes :
W=T-B

Les performance d’un modéle de discrimination, produiseos estimatiorY de'Y sont jugées
au travers de la matrice de confusio@ = Y'Y ; ¢;; = nombre d’'individus de la clasgeattribués a
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la classe. A partir de cette matrice, I'erreur de prédiction globad¢ ealculée paf(%) = 100(1 —
tr(C)/n). L'erreur de prédiction relative a la classest donnée pak; (%) = 100(1 — ¢;;/n;).

Nous supposerons en outre que : La matkcest de rang maximal, i.e.= rank(X) = min(n —
1,p); La dimension de I'espace engendré Jaest suffisante pour construire un espace discriminant
de dimension maximale, i.e.> ¢ — 1; La matriceB est de rang maximal, i.e. raB) = ¢ — 1 (il
n’existe pas deux classes dont les centres de gravité deimgi

Le probléme de I'analyse discriminante linéaire (DA) catsia déterminer une matri€®(p x k)
telle queZ = XU présente une séparation des classes optimale. La détéonida U est basée
sur la maximisation de la variance inter-clasdg$ BU) par rapport a la variance total&/{ TU) ou
a la variance intra-classe®/{ WU). L'utilisation de I'un ou l'autre de ces critéres est écplante.
L'école anglo-saxonne utilise plutét le rapport a la vateintra-classes, donnant un nombre variant
entre( et +oo. L'école francaise utilise le rapport a la variance totalennant un nombre variant
entre( et 1. Nous adopterons ce dernier point de vue.

Le rapport des variances inter-classes et totale est mpauté Lambda de Wilks, classiquement
défini par :

det(UTBU)
AXU) = ——————=
(XU) det(UTTU)
Si XU n’est pas de plein rang (par exemplé:si- n), la définition ci-dessus n’est plus valable et
peut étre remplacée par :
tr(UTBU)
AXU) = ———=
(XU) tr(UTTU)
Lorsqu’aucune confusion n’est possible, nous noteroii$) = A(XU) etA(u) = A(Xu), dans
le cas odU est réduite a un vecteur discriminant
Soit doncu un vecteur unitaire. On cherche a maximidéun), forme linéaire dé&R?. En exprimant
la condition de nullité de son gradient, il vient :

(B—A(uw)T)u = 0

Dans le cas des problemes bien dimensionnéd{(est inversible), cette relation donne naissance
a I'analyse factorielle discriminante (AFD). La matriteest donnée par les— 1 vecteurs propres
associés aux valeurs propres non nullesidéB. Chacune de ces valeurs propres est d'ailleurs le
Lambda de Wilks du vecteur propre associé.

Depuis la premiére contribution a ce sujet, due a Fisher &6 {FFisher, 1936]), plusieurs va-
riantes ont été proposées, dont une bonne revue peut aikeéé&aans [Indahl et al., 1999]. Dans le
domaine de la reconnaissance de formes, I'analyse dis@ine est aussi tres largement étudiée. Un
nombre important de méthodes y ont été produites, dont urébbantillon pourra étre trouvé dans
[Foley and Sammon, 1975], [Liu et al., 1992] et [Xiao-Junlet2004], mais aucune ne s’intéresse
aux problémes mal conditionnés, tels que celui qui nousaage. De maniere analogue au cas de la
régression, les problémes de dimensionnenent et de comaktinent sont généralement abordés par
la réduction de dimension. Cette opération s’opére : seitipa analyse en composantes principales
(PCA-DA) ; soit par une PLS entre les spectres et les degaggpdrtenance aux classes (PLS-DA);
soit par une sélection de variables suivie d’une analyseridi;ante classique (par exemple une
Stepwise DA). A noter que deux types de PLS-DA existent :

— Le premier consiste a calculer une PLS-2 (dédiée au casudepts réponses) entleetY,
puis a réaliser une analyse discriminante (p.ex. une AFD)espace des variables latentes.
C’est cette méthode que nous appellerons PLS-DA.

— Le deuxiéme étalonne directement un modele de prédictitne X et Y. Lors de ['utilisa-
tion du modéle, I'affectation a une classe se décide sur bdrman des degrés prédits. Nous
appellerons cette méthode la DPLS.
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4.2 Comparaison de méethodes de discrimination appliquées @n probleme
mal dimensionné et mal conditionné

Cette section est relative a un article paru déidechnology and Bioengineeringn 2002 ([Ar-
ticle V]). Le but en était de passer en revue et de compar@&rdiftes méthodes de discrimination
traitant des courbes. L'application concernait la recassance du cépage d’'un moQt a partir de sa
courbe de cinétique fermentaire. Le probleme de dimensioemt et de conditionnement est simi-
laire a celui rencontré avec les spectres.

4.2.1 Matériel et méthodes

La base de données utilisée dans cette étude était compmwdeamtividus, issus de 5 cépages :
Grenache ¢n), Carignan ¢a), Cinsault ¢:), Mourvedre {no) et Syrah §y). Les échantillons prove-
naient de la méme vigne, vendangée a différentes annéenjdsant 8 ou 9 individus par classe,
comme indiqué par la table 4.1.

Cépage Grenache Carignan Cinsault Mourvédre Syrah
Code gn ca ci mo sy
Effectif 9 8 8 8 9

TAB. 4.1 — Constitution de la base de données.

Chacun des. = 42 échantillons a été vinifié dans les mémes conditions ; labeode vitesse
de production de CPa été enregistrée et digitalisée gur= 80 points. Un premier jeu de données
(42 x 80), constituait donc un probléme mal dimensionné. A partirekedonnéess, = 11 variables
ont été synthétisées, pour constituer un probleme bienrdimené. Ces variables étaient issues a la
fois de I'expertise de I'cenologue et d'une ACP réalisée ssircburbes, comme indiqué par la table
4.2.

Numéro de variable Code Signification
1 Vimas Vitesse maximale
2 Vio Vitesse a 40 g/l de COproduit
3 Vo Vitesse a 60 g/l de COproduit
4 Va0-60 Vitesse moyenne entre 20 g/l et 40 g/l de O@oduit
5 Voo CO;, produit pendant qu& > 0.8Vinqaa
6 CO2maz  Quantité maximale de CQOproduit
7 Fy
8 Py Coordonnées factorielles sur les 5 premieres
9 F3 composantes d'une ACP calculée sur les
10 Fy 30 premiers points des courbes
11 Fs

TAB. 4.2 — Signification des variables du deuxiéme jeu de données

Trois méthodes de discrimination ont été testées : 'AFIDPAS et les réseaux de neurones arti-
ficiels (RNA). Ces méthodes ont été combinées avec deux tigpsélection de variables : procédure
stepwise (Step) et algorithmes génétiques (AG). Au totahdBleles ont été testés, comme reporté
dans la figure 4.1. Compte tenu du petit nombre d’individusoebtme le but était de comparer des
méthodes, aucun test réel des modeles n’a été effectu@stimst performances ont été évaluées par
validation croisée leave-one-out.

L'algorithme stepwise opérait sur la maximisation du Lamlolé Wilks, avec retour arriére pos-
sible. Le nombre maximal de variables étaient ainsi triéeopdre décroissant d’'intérét, puis réintro-
duites une a une dans une validation croisée. Le minimunedelr a donné la meilleure sélection.
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FIG. 4.1 — Récapitulatif des modéles testés.
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L’'algorithme génétique utilisé était issu d’'une conceptwopre, comme publié dans [Roger and
Bellon-Maurel, 2000]. Il a opéré de maniére classique : Usuation de 1&hromosomede p bits
(codant la sélection des variables) a tout d’abord été génaéléatoirement. A chaque génération,
toutes les sélections codées par les chromosomes somistestgalidation croisée, affectant a chaque
chromosome unétness La meilleure moitié de la population est gardée, puissééi pour générer
autant de chromosomes fils paiossing-oveet mutation L'algorithme stoppe lorsque 60% des chro-
mosomes sont identiques. Le processus a éteé répété 100dmgu’il a été appliqué aup, variables
(modéle 8), ont été retenues les variables sélectionné@sgipl 50 fois. Lorsqu’il a été appliqué aux
po Variables (modéles 5 et 6), c’est la meilleure sélectioragetié retenue.

Le réseau de neurones artificiel était constitué de 3 couchest a dire qu’il avait 1 seule couche
cachée. Les fonctions d’activation de cette couche ontté#isies sigmoidales, et celles de la couche
de sortie, linéaires. Le nombre de neurones de la couchéeacété testé entre 1 et 15 par validation
croisée, afin de trouver la meilleure configuration.

Enfin, le réglage du modéle par DPLS s’est fait en observaaolution de I'erreur de validation
croisée en fonction du nombre de variables latentes wggisé

4.2.2 Reésultats et discussion

Les résultats avec 5 classes ont montré que la claggeé toujours confondue avec les autres.
Elle a donc été 6tée de I'analyse. Le tableau 4.3 montrediahée des résultats pour les 8 modéles.

Erreur de validation croisée

Variables AFD DPLS RNA

11 variables synthétiques 27% 30%

Variables choisies par Stepwise 0 0
‘/20760, COQTVLLZI: lel(L‘: FS 15 A) 27 A)
Variables choisies par Algorithmes Génétiques 0
Vmam, VSO, CO?maaz, F2 gA) 12/0
Courbe entiére
0,
(80 variables) 12%

Sélection Algorithmes Génétiques 6%

TAB. 4.3 — Résultats des 8 modeles de discrimination.

Ces résultats illustrent bien les capacités d’appremgessas différentes méthodes :

— La puissance de la PLS est vérifiée, puisque, sans aucuaifaétent ni sélection, elle réalise
un score de 12% d’erreur. Elle apparait bien comme un boh“bofiite noire”, qui est capable
d’exprimer les relations linéaires existantes, sans négdé connaissances expertes. Elle offre
cependant la possibilité d’expliquer ces relations, erlyaaat les b-coefficients du modele.
Ainsi, on a pu constater que les régions présentant desaeaff élevés correspondaient aux
zones considérées comme importantes par I'expert.

— L’amélioration apportée par la sélection de variablegréstnette. Dans le cas de la DPLS as-
sociée aux algorithmes génétiques, cela conduit au meithedele (6% d’erreur seulement).
Les zones sélectionnées sont conformes aux connaissaadexkrt, & savoir : autour du
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maximum, lors du ralentissement et en fin de fermentationsDas cas de I'AFD et des RNA,
la sélection par algorithmes génétiques est meilleure gile par stepwise. Ceci était prévi-
sible, car 'utilisation que nous avons faite ici des alguories génétiques revenait certainement
a parcourir la totalité de I'espace des solutions et a sélawer la meilleure.

— Quel que soit 'ensemble de variables utilisé, 'AFD se tn@meilleure que les RNA. Ceci est
certainement dd au faible nombre d’exemples disponibles Ealiser I'apprentissage.

— Enfin, il faut noter que certaines variables extraites desles se montrent assez performantes,
mais seulement apres sélection. En effet, une AFD sur lesidbles sélectionnées par algo-
rithmes génétiques réalise le deuxieme meilleur score (8%edir). A noter la complémentarité
des 3 premieres variables sélectionnéés.{, V0, CO2maz), QUi SONt des variables expertes,
avec la quatriemekHy), issue d’'une ACP. Ceci peut s'interpréter par le fait que deandes
tendances sont bien connues de I'expert, mais que certéatasy extraits par une méthode
statistique, sont nécessaires pour réaliser un modeélerpeaht.

Cet article n’avait pas pour but de construire un modeledéaliscrimination. Il avait plutdt pour
vocation de présenter a la communauté du Génie des Procémlégi§ues une panoplie d’outils de
discrimination de courbes, de montrer leur paramétrage elistuter de leurs avantages et inconvé-
nients. L'intérét de la sélection de variables et de la cémgntarité entre connaissances expertes et
connaissances expérimentales y est aussi clairementénontr

4.3 Discrimination par parcours des Fonctions Propres Fodas

Cette section est dédiée a une contribution originale, ssipour publication &hemometrics
and Intelligent Laboratory Systen(f#\rticle VI]).

Cette méthode cherche des vecteurs discriminants optirsans passer par I'intermédiaire d’'une
réduction de dimension. Pour ce faire, elle définit des fonstqu’il suffit de parcourir pour choisir
I'espace discriminant optimal.

Nous ne nous intéresserons ici qu’aux problemes mal comtiéis et mal dimensionnés, tels que
rencontrés en spectromeétrie. Le lecteur trouvera dansclaréférencé une discussion montrant que
ces deux notions sont en fait assez similaires et peuventréitées de la méme maniére. En outre, la
meéthode proposeée ici, lorsqu’elle est appliquée aux casdmaditionnés, donne les mémes résultats
que I'AFD.

4.3.1 Définition des fonctions propres focales

Pour toutz € [0, 1], soientF(z), -+, F._1(z) lesc — 1 plus grandes valeurs propres Be- >z T
en valeur absolue, telles qi(z) > Fy(z) > --- > F._1(z). Ceci définit une famille de fonctions
de[0, 1] dansR, que nous appelons Fonctions Propres Focales (FPF). A elidefa est associée une
fonction vectorielle, d€0, 1] dansR?, u;(z), telle queu;(z) est vecteur propre associé& g z).

4.3.2 Propriétés des fonctions propres focales

Dans [Article VI], nous avons montré que les fonctions pegpfocales ont les propriétés sui-
vantes :

Propriété 1 Les FPF sont dérivables et strictement décroissantes.

Propriété 2 Dans le cas mal dimensionngé (< p), les fonctions propres focales sont strictement
positives suf0, 1] et nulles erl.

Propriété 3 Les FPF présentent une courbure positive.
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Propriété 4 Le pouvoir discriminant des fonctions vectoriellesest croissant, i.e. que la fonction
Li(z) = A(u;(z)) est croissante.

4.3.3 lllustration

Prenons les célébres données des iris de Fist#tes sont constituées dé0 individus, décrits
par4 variables et appartenant a 3 groupes de mémes effectifsapbgde la figure 4.2 (traits pleins)
montre I'évolution des FPF et I, calculées sur ces données, avec une ordonnée logarithrafque
de magnifier les faibles valeurs. Elles s’annulent respectent er).97 et 0.22, valeurs propres de
T~'B et solutions de la FDA.

8 T T T T T T T

J— TF1 raw da{a
_ F2 raw data

- F1 ill conditioned

4l _ F2 ill conditioned 1

1 ill dimensioned

2

F
_ F_ illdimensioned

6

log,((F;)

-8t SO T~ - 1 Y
\ N

-10F ! 1y
| 1
| 1

-12} I T
| 1

-14+ ! 14
| | | | ‘ | | | | | !

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

FiG. 4.2 — Fonctiong; pour les iris de Fisher (en trait continu) ; pour les mémesdes rendues artificielle-
ment mal conditionnées (en trait interrompu) et mal dimemsées (trait mixte).

Transformons maintenant ces données pour produire ungrabinal dimensionné et mal condi-
tionné : multiplions la matrice des données par les 4 prenfemteurs d’'une PCA réalisée sur un
jeu de spectres de pommes décrits pat variables. Nos nouvelles données sont donc maintenant
décrites parl 76 variables, trés corrélées entre elles, puisque le rang detdce ainsi obtenue est
4. Ajoutons alors a chacune de ces variables un bruit al@atoiiforme d’'une amplitude égale a
10~* fois son écart-type, pour obtenir une matrice de rah@ (149 une fois centrée). Ces données
illustrent bien le cas de la spectrométrie NIR ou I'on sai dgs spectres, bien qu'’ils soient décrits
par un nombre important de variables, sont en réalité forpaésune combinaison (plus ou moins)
linéaire de quelques spectres purs additionnée de bruitsafgure 4.2 (traits mixtes) sont reportées
les FPF calculées pour ces nouvelles données. On y voit érdede ces fonctions a été reporté a
21 = zo = 1, mais qu’une inflexion a subsisté a I'endroit des zérosauoki

Créons maintenant un probléme bien dimensionné mais mdltgmmeé, en ne retenant que s
premieres variables du jeu de données précédent. Les FRISgondant a ces données sont reportées
sur lafigure 4.2 (traits interrompus). Le comportement dgforctions est intermédiaire entre celui du

http ://lib.stat.cmu.edu/DASL/Datafiles/Fisher'sIhisnl
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cas bien conditionné et celui du cas mal dimensionné. Eb@sslent pour une valeur dedifférente
de 1, mais supérieure a la solution de la FDA réalisée sur les@embrutes. Si on réalisait une FDA
sur ces donneées, les deux axes discriminants présentaraieambda de Wilks respectivement égal
a0.98 et0.43, au lieu deD.97 et0.22, ce qui est évidemment un résultat illusoire.

4.3.4 Analyse discriminante par le parcours des FonctionsrBpres Focales (FPF-AD)

Grace ala propriété 4, nous savons que, si nous parcoumRPFdans le sens croissant, I'espace
engendré par les vecteurs propres associés est de plussatiggriminant. Nous savons en outre que,
dans les cas mal dimensionnés et/ou mal conditionnés,daledr-PF fournit une solution sur-ajustée
(solution de I'AFD). L'idée de la FPF-AD est de générer uniéesd’espaces discriminants de plus en
plus ajustés, en parcourant les FPF dans le sens croissand@s suites convergeant vers le zéro des
FPF. Cette suite est ensuite testée par un critére de stgrd[gsage, comme par exemple une erreur
de validation, afin de déterminer I'espace optimal.

Les autres propriétés permettent de définir des suitessenmtiss et convergeant vers le zéro des
FPF. Trois méthodes sont ainsi données a titre d’exemple |@aticle associé :

Le parcours vertical utilise la propriété de bijectivité (héritée de la contiiduét de la monotonie)
des FPF, pour réaliser un parcours en “tranches” verticdlestes les FPF sont scannées de
maniere synchrone.

Le parcours asynchrone se sert des propriétés géométriques des FPF. Il utiliseuiteede Newton
Raphson, dont on est sdr qu’elle converge vers le zéro desd&&use de leur décroissance
et de leur courbure. Cette méthode scanne les FPF de mandfeeindante (asynchrone) et
adaptée a la forme de chacune d’elle.

Le parcours orthogonal consiste a implémenter un des deux parcours précédentemaighogo-
nalisant I'espace apreés le calcul de chaque vecteur. Ceyrarest implémenté par I'algorithme
récursif suivant, os est une suite de parcours vertical ou asynchrone :

1l.i=1

2. Pour chaque(k), calcul dev = u;(s(k))

3.Sii<ec—1:
— Orthogonalisation dX par rapport & : X = X(I — vv’)
—i=i41

— Aller a I'étape 2
4. Sinon, sortie de I'algorithme.

Le résultat est donc un arbre de profondeur 1. A un nceud de profondeur est attachée
une base orthonormée d’'un espace discriminant de dime#siGette méthode fournit donc
un nombre important de solutions. Elle présente I'avantigproduire des vecteurs discrimi-
nants orthogonaux. Par contre, elle requiert un nombre itapbde calculs, croissant exponen-
tiellement avec le nombre de classes. Il est donc nécesSaptmiser le parcours a chaque
profondeur de I'algorithme.

4.3.5 Matériel et méthodes

La FPF-AD, implémentée avec les trois types de parcoursségprécédemment, plus la PLS-
DA, ont été testées sur un probleme de discrimination détégide raisins a partir d’'une mesure en
spectrométrie visible et proche infrarouge. L'expérinaioin a porté sus variétés :carignan(crg),
grenache blan¢grb) etgrenache noifgrn). Pour les variétés crg et grb, les ensembles d’apeage
et de test sont des lots d8 individus différents, alors que pour la variété grn, un letsd spectres
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a été coupé aléatoirement en deux parties égales. Ainginkmmbles d’étalonnage et de test étaient
constitués de. = 125 individus décrits pap = 256 variables.

Quelle que soit la méthode utilisée, une validation croiséee-one-out a permis de calculer une
erreur de validation croisé€'(/ F), exprimée en pourcentage de mauvaise classification,gamde
des parameétres suivants :

— Pour la PLS-DA, le nombre de variables latentes;:

— Pour le parcours vertical et le parcours asynchropig:)

— Pour le parcours orthogonal : parcours de chague niveaulaveéthode asynchrone parameé-

trée avec une suité(k)

— Pour toutes les méthodes, le nombre de vecteurs discmtsina,

4.3.6 Reésultats et discussion

La figure 4.3 montre I’évolution de I'erreur de validatiorogée pour les quatre modeles. A I'exa-
men de ces courbes, les valeurs suivantes ont été retenues :
Pour la PLS-DAn. = 10 etnpy = 2
Pour le parcours verticald = 10732 etnpy = 2
Pour le parcours asynchrong =1,1.5,2,--- ,10.5, 11 etnpy = 2
Pour le parcours orthogonab! = 1,2,---,5,5.1,5.2,5.3et3?>=1,2,---,5,5.5,5.6,--- ,6

80 40
(@ — anil
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60 30
S S
w40 w20
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FIG. 4.3 — Evolution de I'erreur de validation crois@g¥( E) pour : (a) la PLS-DA, (b) le parcours vertical, (c)
le parcours asynchrone et (d) le parcours orthogonal.

Les résultats du test des quatre modéles paramétrés conunitecdédessus sont reportés dans la
table 4.4.

La PLS-DA semble moins efficace que I’AD-FPF, surtout siedtrniére est implémentée avec
un parcours orthogonal. Cette premiere constatation d@hmoins étre tempérée par le fait que le
modéle PLS-DA, choisi au vu de la cross-validation, est paettrop ajusté aux données. Ainsi, au vu
de la courbe d€'V E, on aurait pu choisit ou 8 variables latentes. La table 4.5 montre les résultats
du test du modéle PLS-DA avec ces nouvelles valeurs. Le ra@déhariables latentes est clairement
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PLS-DA Parcours vertical

Y'Y |crg|gb|gm| Y'Y | crg| grb | gmn
crg | 44 | - - crg | 44| - -
grb 6 | 46| - grb 6 | 49| -
grn - 4 | 25 grn - 1| 25

PE=8.0% PE=5.6%

Parcours asynchrone|| Parcours orthogonal
Y'Y |crg|gb|gm| Y'Y | crg| grb | gmn

crg | 47 | - - crg | 49| - -

grb 2 |50 - grb - | 50| -

grn 1 - | 25 grn 1 - | 25
PE=2.4% PE=0.8%

TAB. 4.4 — Résultat du test des quatre méthodes de discriminatio

sous ajusté; il n'est pas capable de différencier la claggeLe modéle a 8 variables latentes est
certes un peu meilleur que celui a 10 variables latentes toajours bien moins bon que le parcours
orthogonal.

nry =4 nry =8
Y'Y |crg|gb|gm| Y'Y | crg| grb | gmn
cg | 37| - - crg | 42| - -
gb | 12| 50 | - grb 8 | 49| -
grn 1 0| 25 grn - 1| 25
PE=10.4% PE=7.2%

TAB. 4.5 — Résultat du test sur le jeu de données du modéle PLSAaet 8 variables latentes.

La figure 4.4 montre I'ensemble de test projeté dans I'esdemiminant, pour le modéle a par-
cours othogonal, ainsi que les vecteurs discriminantsaymént une base orthonormée de cet espace.
La forme de ces deux vecteurs est tout a fait interprétahleerene de colorimétrie (relation entre les
pics dans le visible et la couleur des baies) et de spectriiR (pic d’absorption de I'eau a 960
nm). Une interprétation détaillée peut étre trouvée damsdié VI].

Méthode| PLS-DA FPF-AD vert. FPF-AD async. FPF-AF orth.
u’ uy -0.6153 0.0084 0.0046 0.0000

TAB. 4.6 — Cosinus entre les deux vecteurs discriminants, gsugliatre modéles.

4.3.7 Conclusion

En matiere de discrimination sur des données mal condiéiesina FPF-DA constitue bien une

alternative originale. Par rapport a la PLS-DA, elle préedes caractéristiques suivantes :

— Toute I'information est prise en compte, directementsdarcalcul des vecteurs discriminants.
Lorsque l'on utilise une PLS-DA, au moment du choix du nomibeevariables latentes, on se
prive d’'une certaine quantité d’information. La décompiosi factorielle réalisée par la PLS
nous assure uniguement que les dimensions ignorées padklersmnt telles que la covariance
entre les scores et les degrés d’appartenance est plus failel dans celles retenues. Dans
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[Ripley, 1996], il est montré que la discrimination par réggion sur les degrés d’appartenance
n'est équivalente a une véritable analyse discriminanta gucondition que les densités de
probabilité des classes soient identiques. Le critere piarabilité utilisé par la FPF-DA se base
sur des hypothéses beaucoup moins fortes. Il semble donla gRF--AD permette de réaliser
des modéles plus justes qu'avec une PLS-DA.

— Les parametres de réglage des parcours sont continuseuigept donc étre réglés tres fine-
ment. Pour la PLS-DA, par contre, le paramétre de réglagdisstet. Chaque raffinement de
I'algorithme consiste a ajouter une dimension au modelgue@eut se révéler brutal.

— Les vecteurs produits sont trés peu colinéaires, voirleoganaux (dans le cas du parcours
orthogonal), comme en témoigne la table 4.6, qui donne lsmgs entre les deux vecteurs
discriminants pour les quatre méthodes, sur I'exempleesisds. Le premier avantage de cette
propriété est d’ordre algébrique : plus les vecteurs disicrants sont indépendants, meilleure
est la définition de I'espace discriminant. Le deuxieme @ &d'interprétation des vecteurs
discriminants : s'ils sont indépendants, leur interpiétaspectroscopique sera facilitée. A titre
d’illustration, il suffit de comparer les vecteurs discnrants de la PLS-DA reportés en figure
4.5 avec ceux de la FPF-AD orthogonale, reportés en figure 4.4

Cependant, la FPF-AD est une méthode gourmande en puissamadcul. De plus, le parcours

orthogonal parait compliqué a mettre en ceuvre pour un prubl@ plus de 3 classes. En effet, le
nombre de paramétres en fonction desquels la variatiof/da'V doit étre examinée devient trop
important pour autoriser une visualisation graphique $#mpes optimisations doivent donc étre
trouvées pour rendre cette méthode plus facile a utiliser.

4.4 Perspectives de recherches

La discrimination avait été identifiée, dans le chapitredmme une voie de recherche a la li-
mite de la problématique de la robustesse. Dans ce cadegeatinet d’effectuer des diagnostics qui
peuvent modifier I'étalonnage multi-varié. Par exempleysdie cas de la mesure de la qualité des
fruits, on peut imaginer détecter la variété pour sélectéarie modéle le plus adapté. Elle peut aussi
permettre de détecter en temps réel les spectres aberrants.

Si on élargit un peu le point de vue, je pense que la discritimnaleviendra en fait trés im-
portante, voire capitale, dans un avenir assez proche. fet) kf spectrométrie est utilisée (depuis
relativement peu de temps) comme une technique palliaigenkesures destructives classiques. Son
domaine de prédilection était donc le laboratoire de chiamalytique et les grandeurs mesurées
étaient des concentrations. La chimiométrie s’est dontnaturellement intéressée a I'étalonnage
de la mesure quantitative. Dorénavant, on commence a geviséutiliser la spectrométrie comme
un moyen invasif mais non destructif, capable de fourniridésmations générales sur le produit
examiné, a relier a des caractéristiques qui peuvent étretige qualitative. Notre cadre applicatif
en recelle de nombreux exemples :

— En premier exemple : le caractere sucré d’'un fruit. Il afine variable “faussement” qua-
litative, puisqu’elle est ordonnée, mais qui peut étregémpar discrimination. Dans les appli-
cations de tri des fruits, le taux de sucre exact n’est pasaddé Si le taux est mesuré, pour
réaliser I'opération de tri, des seuils de décision vong @ppliqués pour réaliser des classes
(par exemple : peu sucré, moyennement sucré et tres su@g3. d@s conditions, ne gagnerait
on pas a réaliser directement la prédiction de la classe ?

— Deuxiéme exemple : la qualité d’un fruit. Aujourd’hui, laaité d’un fruit est estimée, ap-
proximeée, par un ensemble de critéres objectifs et messalux de sucre, couleur, fermete,
farinosité, etc. Or, cette qualité est par essence méme anmable non quantitative. La véri-
table mesure de la qualité ne peut se faire que par des asagssorielles, a partir de ju-
gements d’experts. La discrimination serait donc tout aifadiquée pour relier les mesures
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physiques telles que la spectrométrie, éventuellementissa d’'autres mesures disponibles,
a des classes définies par des experts.

— Troisieme exemple : le traitement des images hyperspestrBe récents progres technolo-
giques mettent a notre disposition des systémes de prisegés hyperspectrales, i.e. pour
lesquelles chaque pixel est un spectre. Ce matériel esteeno@reux et lent, mais nous pou-
vons gager qu’un avenir proche nous apportera des solutomgs réel d'un prix compatible
avec nos applications. Or, le traitement des images nungsigasse essentiellement par une
opération de segmentation, qui a pour but de reconnaitreljets ou des régions. Cette opéra-
tion n’est rien d’autre qu’une classification qui, si ellé agprise par un algorithme supervisé,
devient de la discrimination.

A la lumiére des développements exposés dans ce chapites pedspectives d’application illus-
trées par les exemples ci-dessus, je pense qu’en matiensagrination a partir des spectres, les
perspectives de recherche suivantes sont ouvertes :

— Caractérisation qualitative directe d’un objet biolagigen association avec d’autres systéemes
et d'autres informations. En d’autres termes, commerisetiline mesure spectrométrique dans
un systéme d’aide a la décision ou de diagnostic ?

— Dans le cas de variables quantitatives, quel lien peutalises entre une discrimination sur la
variable discrétisée et une régression classique ? Estedéagliscrimination est plus robuste
gu’une régression suivie d’'un seuillage ? Est-ce qu’unerisignation suivie d’une interpola-
tion peut s’avérer meilleure qu’une régression, notamrdant les cas de non linéarité ?

— Dans le cadre du traitement d'images hyperspectralesnaarréaliser une discrimination qui
tienne compte conjointement de la dimension spectralesetlideensions spatiales ?
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Conclusion générale

Ce mémoire a présenté la démarche de recherche que j'ai yéeppmur tenter de résoudre le
probléme de la robustesse des étalonnages multivariésgondisedans les capteurs a base de spectro-
métrie infrarouge. Une analyse de la problématique m’a #&@edégager trois voies de recherche :
La prise en compte d’'une grandeur d’influence ; La mainte@aeda robustesse du modele; La dis-
crimination & partir de spectres. A chacune de ces voiesdidié un chapitre, bati sur deux articles
auxquels j'ai fortement contribué : le premier a été utipeéir dresser un panorama de I'état de I'art,
le deuxieme pour exposer une contribution originale.

Ces recherches m’ont permis d’améliorer la robustesse agi®urs développés au Cemagref,
dans le cadre de projets de recherche. En outre, elles duvwerbre de perspectives, pour résoudre
les problemes qui subsistent et pour investir de nouvedigsologies :

— Avec les procédés d’orthogonalisation, tels que décatss®.3 et 3.3, un nouveau point de
vue apparait : Les données constitutives de I'ensemblgéagissage forment un nuage de
points, dans I'espace de mesure spectrale. Ce nuage défigitus espace, représenté par des
structures latentes, i.e. par une base de spectres. Ldisgueilise une technique d’étalonnage
classique, comme la PLSR, on identifie le sous espace damd leg variations spectrales sont
les plus reliées a la réponse, en considérant le reste gm@tescomme du bruit. En procédant
a des corrections par projection orthogonale, on réalisetexnent l'inverse. On identifie les
bruits structurés, i.e. les spectigarasites pour les enlever de I'espace de mesure. D’un autre
c6té, nombre de spectres, donc de structures vectorisbes,disponibles, en provenance de
I'expertise ou de I'expérience. Il me semble donc trés agsant d’étudier, dans un avenir
proche, comment toutes ces structures vectorielles, lgg’sbient issues de décompositions
algébriques ou de connaissances théoriques, peuventpfaigeesser notre connaissance de
la mesure spectrométrique et améliorer son exploitatiansiApar exemple, je propose de
rechercher un moyen permettant d’'intégrer les connaissati@oriques sur la diffusion de la
lumiére dans les méthodes d’étalonnage classiques.

— La méthode DOP (Cf. 3.3), en introduisant la notion de stehdirtuel, ouvre la porte a un
grand nombre d’applications potentielles, comme le tremsf'étalonnage entre instruments,
entre variétés, etc. Cette perspective, tres large, déengabBordée méthodiquement. Il sera no-
tamment nécessaire, rapidement, d’étudier finement le odepent de DOP dans le cadre des
réponses multiples. D’autre part, la gestion des inforamatfournies par DOP et leur utilisation
en temps réel, conjointement a un systéme de diagnostiblseanstituer un enjeu intéressant,
dans le cadre de I'automatique et de la productique.

— C’est peut étre en matiére de discrimination que les petisps de recherches sont les plus
novatrices. En effet, la spectrométrie, couplée a la chiméimie s’est jusqu’a présent tout natu-
rellement tournée vers des applications de quantificgpimpres a la chimie analytique (d’ou le
nom de chimiométrie). Or, surtout dans notre cadre apjifii¢éatconnaissance que I'on cherche
a produire est bien souvent de nature qualitative. Ellevechéen souvent d’'un raisonnement de
type diagnostique, c’est a dire d’une discrimination edtre classes. Une telle connaissance est
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alorscompatibleavec les systemes d’aide a la décision, voire avec le pareditg I'opérateur
humain. La question devient alors : comment traiter au mignformation contenue dans un
spectre, ou dans une image hyperspectrale, pour alimensyisteme basé sur la connaissance ?
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