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Introduction

La spectroscopie proche infrarouge (PIR) est wahrtique trées employée pour
I'analyse d'échantillons de diverses natffr@sen mélangéd, bruté® ou pour le suivi de
procédéS)... Lintérét de cette technique réside essentiellenuans sa rapidité et son
caractére non destructif. Sa popularité est aussiadix avancées de l'instrumentation et au
développement des méthodes chimiométriles s'agit de méthodes mathématiques et
statistiques permettant de visualiser, de traiterfolmation spectrale afin d’extraire
linformation analytique. En particulier, les modsl| d’étalonnage multivarié offrent des
alternatives intéressantes aux analyses chimidassigques pour la détermination indirecte de
la natur€’, de la compositidf! ou d'une propriété physico-chimidtlede I'échantillon. A
condition d’étre généralisables a des donnéesdsituwes modéles rendent possible I'analyse
guantitative ou qualitative des échantillons subdse de leur spectre proche infrarouge. Les
problémes rencontrés en étalonnage multivarié smment liés a la dimension des matrices
de données spectroscopiques. La sélection de rivEftion pertinente, des variables
significatives ou des échantillons représentastsdenc un domaine de recherche important.
La sélection de variablé&'® permet de réduire la dimension des données spEstra
d’améliorer les performances, la robustesse desem®dou de tendre vers une
instrumentation simplifiée rendant possibles paenegle des contrdles de routine. La
spectroscopie proche infrarouge et la chimioméirie ainsi prouvé leur utilité dans divers
domaines tels que lagroalimentdi’t la pharmacié®, la plasturgi€® et plus
particulierement dans le domaine du teXfflen ce qui concerne I'application de cette étude.

L’industrie textile est un secteur trés concurigntsans cesse en évolution, avec
'apparition notamment de nouvelles fibres, peramtid’obtenir des tissus plus performants
ou plus techniques. L’analyse rapide de la comjposithimique des échantillons textiles est
fondamentale dans certaines applications, par eeepgur le contrdle sur les lignes de
production, le controle aux frontiéres, le tri s6f'"*®)... Dans cet objectif, une étude a été
réalisée en collaboration avec l'Institut Francdis Textile-Habillement (IFTH) afin de

déterminer précisément la teneur en coton de ésxtibton/polyester ou coton/viscose par
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spectroscopie proche infrarouge, sans analyse ghéeni Par ailleurs, pour d'autres
applications, la grandeur d’intérét peut étre pglutde propriété physico-chimique telle que
I'élasticitd™® ou la rugosité®. Dans ce cas, il ne s’agit plus d’une analyse tjadine®"2?)
comme précédemment, mais d’'une analyse qualititfi’é*) Nous chercherons également
dans ce travail a développer des modéles pouraksification d’échantillons textiles sur la
base de leur spectre proche infrarouge en fondiome propriété physico-chimique d’intérét
dont la nature exacte restera confidentielle d@nsanuscrit. L’objectif de cette étude est de
tendre vers une instrumentation simplifiée. Leshméés qui seront utilisées dans le cadre de
nos travaux doivent prendre en compte tous lesnpztras liés aux données, en terme de
nombre de classes a prédire, de distribution des de données ou de complexité des
échantillons. Diverses méthodes ont été utiliséas da littérature pour la classification de
données textilé¥). Ces méthodes sont fondées sur différents crifenéthodes multiclasses,
linéaires, paramétriques, supervisées...) donnansi aaccés a une large gamme
d’applications. Cette étude a été financée paritesigre de la recherche dans le cadre d’un
projet « Performance » regroupant deux partenamcisstriels, le groupe SEB et la société
ADISON spécialisée dans l'optique et I'électronigue un laboratoire de recherche, le
LASIR.

Le manuscrit s’articule en quatre chapitres. Dampremier chapitre, nous passerons
en revue les données bibliographiques sur lesgqus#iefonde notre travail. Nous insisterons
dans un premier temps sur les aspects de la s#lei®i variables pour I'analyse quantitative,
puis sur les méthodes de classification dans leecdes objectifs définis par les partenaires
industriels. Viennent ensuite les chapitres corgsaér la présentation des résultats et a la
discussion. Le chapitre 2 concerne l'analyse deangéds binaires textiles coton/polyester et
coton/viscose. Nous présenterons les résultatsatieles prédictifs obtenus sur les spectres
complets et sur les spectres réduits par des methiel sélection de variables. Le chapitre 3
concerne I'analyse qualitative proche infrarougeisi&is pour la classification d’échantillons
textiles dans trois classes par rapport a la pétdphysico-chimique d’intérét. Les capacités
prédictives obtenues seront discutées et mises eespgrtive par rapport au domaine
d’application. Le chapitre 4 présentera le protetygt la construction de modéles de

classification pour une application grand public.



Chapitre 1

Méthodes chimiométriques

La chimiométrie est la discipline de la chimie lgtique qui utilise les mathématiques
et les méthodes statistiques pour extraire l'infation présente dans les données de mesures
expérimentalé®. Les spectres proche infrarouge (PIR) d’échamigllnaturels ou complexes
contiennent des bandes d’absorption liées esdentietht aux groupements C-H, N-H, O-H,
S-H qui peuvent étre affectées par la nature phgsag I'échantillon. L’extraction de cette
information ne peut se faire qu’indirectement natant du fait de variations de la ligne de
base ou de I'enchevétrement des bandes d’absorpbbrtenir I'information analytique
nécessite donc de recourir a un modele d’étalonmaggvarié.

Ce premier chapitre détaille les méthodes chimtaqmées utilisées au cours de ce
travail pour extraire et modéliser I'informationégente dans les spectres. Tout d’abord, nous
verrons I'étalonnage multivarié pour I'analyse dpative et quantitative. Dans un deuxiéme
temps, nous détaillerons deux procédures de s@becte variables afin d’améliorer en
particulier la robustesse et l'interprétation desddles. Enfin, nous présenterons deux
méthodes de classification, une méthode linéamesajue et une méthode de classification

non linéaire trés récemment développée pour les@Emspectroscopiques.



Chapitre 1 : Méthodes chimiométriques

l. Etalonnage multivarié

Les spectres PIR des échantillons sont enregistrésgroupés dans une matrice de
données, notéX. Cette matriceX contient les valeurs numériques d’absorbance wéssr
pour lesm variables (longueurs d’onde ou nombres d’onde) paichantillons. La matrick
est représentée sur la Figure 1. En paralléle,nieEsures chimiques sont réalisées afin de
déterminer les valeurs de la mesure de référenda peopriété a prédire. Ces valeurs sont
regroupées dans le vecteur colonne, ngté&ui peut étre généralisable a une matice

contenant plusieurs colonnes dans le cas ou phsgpeapriétés sont a prédire (Figure 1).

m variables

A
v

>
>

n échantillons
X
<
3

<
<

Figure 1 : Matrice des données spectralesontenant les valeurs d’absorbance pour m
variables spectroscopiques et n échantillons. L&ioc&Y contient les valeurs de la mesure

de référence.

Le choix de la méthode d’analyse est fonction’dejéctif de I'étude. Il peut s’agir
d’'une analyse quantitative, contient alors des valeurs continues comme pampbedes
valeurs de concentratidfid. Il peut s'agir de la détermination d’une propgiétde
'appartenance a une classe... Dans ce cas, I'anabtsgualitative et les valeurs ¥esont

codées de maniéres discréds



Chapitre 1 : Méthodes chimiométriques

» Méthodes pour I'analyse quantitative

L’étalonnage multivarié est tres utilisé pour Biyse quantitative des spectres proche
infrarouge. On peut distinguer parmi les nombreuséshodes disponibles pour I'analyse
quantitative, les régressions multivariees sur Vesiables d'origines (méthodes non
factorielles). La méthode la plus couramment @disen étalonnage multivarié est la
régression linéaire multigfé?” (MLR) qui est fondée sur la méthode des moindaesss.

Les méthodes de condensation des données somit qualles, des techniques
d’extraction de facteurs. L'idée de condensatios dennées est de caractériser des données
de trés grande dimension par un nombre restreinffadeeurs abstraits qui sont des
combinaisons linéaires des variables d'origine. @istingue parmi ces méthodes, la
régression en composantes princif@1¢BCR) et la régression des moindres carrés pftlel
(PLS). La PCR est constituée de deux étapes, uenrant des données spectrales par une
analyse en composantes principales (PCA), suiialrégression MLR sur les coordonnées
factorielles §core$ issues des axes principaux de la PCA.

On peut aussi distinguer parmi les méthodes endpopour I'analyse quantitative, les
méthodes linéaires et les méthodes non linéaim@seemple, la régression PLS établit une
régression linéaire entre les deux matrices, laiceatles données spectralest la matrice
de la propriété a prédiré Cependant les données peuvent présenter demgantEs, c'est-
a-dire notamment que la corrélation entre les b&gprédictives et les valeurs d@’est pas
linéaire. Afin de prendre en compte ces dérivatimms modeles purement linéaires diverses
méthodes existent dont les réseaux de neurondisieldi”® (ANN). Les ANN permettent
d’estimer la relation entre une ou plusieurs vaaliabsorbances et la propriété d’intéyét
Les procédures peuvent étre considérées ici d'emaioe fagcon comme des méthodes
standard de I'étalonnage multivarfé Les détails concernant les méthodes PCA, PLS et

ANN, sont présentés, respectivement, en annexetl65
» Méthodes pour I'analyse qualitative
L’'analyse qualitative concerne la discriminati@sachantillons par une frontiére et la

classification, c’est-a-dire I'attribution des éatilons dans différents groupes en fonction de

la valeur d’'une propriété d’intérét. L’applicatiole méthodes de classification est importante



Chapitre 1 : Méthodes chimiométriques

en chimié®V, biologié®?, agroalimentaif&®... On distingue les méthodes dites supervisées et
les méthodes non supervisées. Par définition, [gsuméthodes non superviséekigtering,

les échantillons sont regroupés sans connaissapderade leur appartenance a une classe,
c’est-a-dire que seule la matrigeintervient. On peut également distinguer, d’'ung,das
méthodes hiérarchiques qui procedent par divisunscessives du lot de données pour
aboutir & la formation d'agrégatsifstery représentés sous forme d'artit8sou de
dendrogrammé®) et, d’autre part, les méthodes non-hiérarchiquespmpcédent par étapes
itératives telles que-mean$® ou les cartes de Kohorf& ..

Dans le cas de méthodes de classification sugeyji$attribution des classes pour les
échantillons du lot de données nécessite la cosmaie de la propriété de référence.
L’'apprentissage consiste a développer un modeldadsification sur les échantillons du lot
d’entrainement. Les performances du modéle sontitens/alidées puis évaluées en
comparant les valeurs prédites aux valeurs de enédér sur les lots de validation et de
prédiction. Dans la littérature, il existe troisiteres pour distinguer les méthodes de
classification.

La premiére distinction est basée sur la discratmom entre les classes. Les méthodes
telles que I'analyse linéaire discriminante (LI®&)mettent en évidence les différences entre
les classes alors que les méthodes comme la matitisndépendante des analogies de
classes $oft Independant Modelling of Class AnalogBIMCA)®® construisent
indépendamment pour chaque classe un modele gaecla

La seconde différence concerne la linéarité dehadés selon le choix des régles de
discrimination entre les classes. En effet, la tiBsa construite par la méthode LDA est
linéaire alors que la méthode d&mipport Vector MachingSVM)©®*Y recherche une
frontiere non linéaire entre les classes. Les deathodes, LDA et SVM seront détaillées,
respectivement, dans le chapitre 1, paragraphésetllil.2 du manuscrit.

Enfin, une distinction peut étre faite entre lestmodes paramétriques et les méthodes
non parameétriques. Pour les techniques paramésrigeiées que la méthode LDA, les
parametres statistiques de la distribution norrdakeéchantillons sont utilisés dans les régles
de classification. Ce n’est au contraire pas lepmg les méthodes non paramétriques. En
effet, la méthode ddsplus proches voisinkiN)“*? et la méthode des SVM par exemple ne

font pas d’hypotheses sur la distribution des deané
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Chapitre 1 : Méthodes chimiométriques

. Méthodes de sélection de variables

En étalonnage multivarié, la sélection de varigiplermet d’identifier et d’éliminer les
variables qui pénalisent les performances d’'un heodans la mesure ou elles peuvent étre
bruitées, redondantes ou corréf@eses procédures de sélection de variables présente
intérét particulier en ce qui concerne les donrggestroscopiques. En effet, le nombre de
variables est en général tres important vis-a-visndmbre d’échantillons présents dans la
matrice X (m >> n). Habituellement, ce probleme de dimension es¢ gér |'utilisation de
méthodes factorielles de régression. Mais les blsalatentes notamment pour le modele
PLS peuvent aussi étre affectées par les redonslaee variables d’origine ou par la
présence de variables non pertinefitesPar conséquent méme dans ce cas, la sélection de
variables a prouveé étre une solution satisfaispote simplifier la complexité du modéle et
pour améliorer les capacités prédictives de ceiglerDe plus, la mise en évidence des
variables pertinentes facilite I'interprétation Bt compréhension des aspects physico-
chimiques.

De nombreuses méthodes de sélection existentlpsguelles le choix d’inclure ou
non des variables est effectué a partir des errdeirprédiction des modéles de régression
construits. Parmi ces méthodes, on peut noterygangle la régression PLS par I'élimination
des variables non informatives (UVE-P{*8) la régression PLS par intervalles (iP*8) la
régression PLS par la sélection interactive deabées (IVS-PLS}>. Comme nous le
verrons, la sélection de variables par la méthadealgorithmes génétiques (AG-PLS) entre
également dans cette catégorie.

D’un point de vue plus conceptuel, une procédweélection de variables inclut en
premier le choix d’'une estimation de la pertinedaae ou plusieurs variables et, en second,
le choix d'un algorithme pour réaliser I'optimigati Concernant la mesure de la pertinence,
elle peut étre basée par exemple sur I'estimateofadzariance des variabl¥s“®. D’autres
critéres, comme l'information mutuelle (IM¥, permettent de mesurer les dépendances entre
les variablesX et la variable a prédir&. L'information mutuelle estime la quantité
d’information contenue dans une varialleui est utilisée pour prédire une varialfleCette
estimation est réalisée indépendamment d’'un modéleégression, comme une étape de

prétraitement. Cela présente l'avantage, ensudepalivoir réaliser n'importe quel type de

11



Chapitre 1 : Méthodes chimiométriques

régression ou modéle. Il est alors possible detngns par exemple un modele Pf% ou un
réseau de neurones artificiels (ANR) Concernant le choix de I'algorithme d’optimisatjo
des algorithmes stochastiques sont en généraéasilorsque I'on travaille sur des données de
grande dimension en particulier des données specpaues. On s'intéressera notamment
aux algorithmes génétiques (AG) qui sont tres sdtfli pour la sélection de variables en
étalonnage multivari®>®. Ce sont des outils d’optimisation qui réaliseme uecherche

aléatoire et globale dans un espace de grande siiomen

II.1.  Sélection de variables par algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont des techniquegiidisation stochastique introduites
par Holland en 197%" qui peuvent étre utilisées pour trouver une sotutiptimale globale
dans un espace de grande dimension. Pour défmiA@, il est intéressant de faire le
parallele avec la théorie de I'évolution. En effés, imitent le concept de la sélection
darwinienne dans une population d’organismes vévatgs individus les plus adaptés ont une
plus grande chance de survie et transmettent lgéines par reproduction. La premiére
application des algorithmes génétiques dans Erditire chimique remonte aux travaux de
Lucius et Kateman en 1989, Ces travaux ont été réalisés dans divers domagmes
particulier pour I'analyse de bio-polyméf&s En spectroscopie, les AG sont le plus souvent
appliqués a la sélection d’observations ou de kbgadans la matrice d’échantilloXsen
optimisant un critere qui correspond en général’adreur de la validation croisée
(RMSECV)*®. La sélection de variables par AG a été appligeiéespectroscopie proche
infrarouge pour déterminer, par exemple, le nomtbi@ctane dans les échantillons de

57

gasoif’” ou le taux d’humidité dans les céréSf8s

» Algorithme AG-PLS pour la sélection de variables
La premiere étape de l'algorithme est la consiaciléatoire d’'une population
d’individus. Cette population est codée comme uagioe de tailleh x m ouh est le nombre

d’'individus de la population initiale et correspond au nombre de variables (génes)

composant chaque individu (Figure 2). Au déparyrda population initiale, la valeur des
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genes est attribuée de facon aléatoire et vaut 0 oodant I'absence ou la présence de la
variable.

m Variables (genes) =
t [1[2]o[z]olofz]ofs[1]1]1]o[1]ofo[1]1]o[1]

[]o[1]1]t]olt]of1]1]o[o[s]oof1]1]o]1]o]

h Individus

[o[]o[1]o[[o]o[of1[1 o]0 ]o[]1]o[1]o]

+ [2]o]o]1]1]o]o]o[1]o[o]o]1]o]o]1]o]o]1]1]

Figure 2 : Représentation de la population initigkeindividus et m génes).

La seconde étape correspond a [I'évaluation dee getipulation, c’est-a-dire a
'application de chaque individu a la matrice desEesX et a la construction de modéles
PLS pour décrire la relation entre les varial{estlectionnées &t Un modele PLS est alors
construit pour chaque individu. Lésndividus sont évalués par une fonction de céfitgs9
qui correspond aux erreurs de validation croiséSRCV). Les individus auxquels sont
associées les erreurs de RMSECV les plus petites gmserves et seront utilisés pour
générer la population future. Les individus de d@ydation future seront ainsi plus adaptés a
leur environnement que ceux de la population ieitipar princip&®.

La sélection est le mécanisme conduisant a l'é@tnon des individus de la
population initiale et a la création de la popuatfuture avec pour contrainte de générer une
population de méme taille. Les AG utilisent poulacges opérateurs, tels que fesnts de
croisementt lesmutationsqui seront détaillés dans le paragraphe suivant.

Cette procédure est itérative et peut étre résianég étapes qui sont reprises sur la
Figure 3 et détaillées ci-dessous :

1. Choix d'une population initiale générée aléatoirampar exemple 256 individus (256

modéeles).

13
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2. Evaluation par le calcul du RMSECV pour chaquevirtili de la population, avec
élimination des individus ayant des valeurs de RKI8Elevées.

3. Création d’'une population future en utilisant lgg@ateurspoints de croisemergt
mutations

4. Vérification des conditions d’arrét de Il'algorithm&i la nouvelle population ne
satisfait pas ces conditions, les étapes 2 a 4rgpatées afin de générer une nouvelle

population.

1. Population

[ 4. Terminaison } [ 2. Evaluation }

3. Opérateurs
génétiques

Figure 3 : Cycle de reproduction.

Les algorithmes génétiques ne sont pas applicablasus les lots de données, la
dimension de la matrice des donn&eétant un point important a prendre en compte tans
contexte des données spectroscopiques. En effeimeodans la plupart des modeles
guantitatifs, lorsque le nombre d’objets présemgislimité ou que les variables sont trop
bruitées, le modéle va modéliser du bruit et nof'idéormation®?. Des régles empiriques
ont, donc, été proposées. Il est généralement meemaé que le nombre de variables
n'excéde pas cing fois le nombre d'échantilféfsLe risque de sur-entrainement reste

malgré tout un facteur limitant pour l'utilisatictes AG®®.

» Paramétrages de l'algorithme

Le premier paramétre a définir est la taille depégulation initiale c’est-a-dire le

nombre d’individus lf). Une taille de population large permet d’avoieueprésentation plus
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exhaustive des différentes combinaisons des vasdablais peut engendrer des temps de
calculs non négligeables (de l'ordre de plusiewrarés). Une alternative a une taille de
population large est I'utilisation de plusieursr@iions ou générations (étapes 2 &'%) De
plus, si le nombre de variable®)(est tres important, les génes peuvent coder onpgr de
variables (notén) plutét que les variables individuelles. On défadbrs un second parameétre
correspondant a la largeur de cette fenétre qui &oe¢ adapté a la nature des données,
notamment aux prétraitements utilisés. Par aillelesnombre de variables a prendre en
compte a priori est, en général, défini sous lan®id’'un pourcentage qui correspond a la
proportion des variables sélectionnées.

Une seconde série de parametres a optimiser egiosge des opérateurs génétiques,
qui regroupent lepoints de croisemeliCs et Cy) et letaux de mutatiorfM,). Dans la plupart
des algorithmes, I'étape de recombinaison estsé@algoit par I@oint de croisement simple
(Cy) soit par lepoint de croisement doub(€g4). Concernant,, les génes de deux individus
pris aléatoirement sont séparés en deux. La prenpartie des genes de lindividu A est
échangée avec la premiére partie des génes ditind et les deux genes hybrides forment
deux nouveaux individus C et®. Ceci est présenté de facon schématique sur lae-igy
La procédure pouty est trés similaire sauf que les genes sont séparéeux endroits. On
notera néanmoins que le choix goint de croisement doubleroduit généralement des
nouveaux individus plus ressemblants aux pafehts

Une fois la nouvelle population construite, I'ogé&ur mutation est appliqué
(Figure 5). Cette opération permet d'éviter la mprésentation ou la sous-représentation
d’une variable dans la population en changeantrait@ment la valeur d’un géne de 0 en 1
ou, inversement, de 1 en 0. Le taux de mutatios@stent compris entre 0,001 et ¢*d1La

nouvelle population ainsi crée est de nouveau éealu
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Un point de croisement simpl€J

Individu A L_LLTT[T] [T TT1]
Individu BT [TTT [TTT[TT TTT]
Nouvel individu CL_ L[ [ T[] [T TTT]
Nouvel individu DLLT  [TTT TTITTTTTT]
Un point de croisement doubl€
Individu A L_L [T ][] [TIT1 1T
IndividuB LLL  [[T] [TTIIPIT[T]]
Nouvel individu CL_LLITTI] TITTTT] 1]
Nouvel individu DL [ [] [ LTI

Figure 4 : Points de croisement pour la génératitume nouvelle population.

Individu A L_LITT[]] [TTT TIT]
Mutation

Nouvel individu BL_ILITTTTT TITITT T[7]

Figure 5 : Mutation.

Enfin, le critere d'arrét de l'algorithme est deéfisoit par un nombre déterminé
d'itération$?”) soit par I'obtention d’un certain pourcentage diindus identique$®. Il faut
noter que de par la nature stochastique de l'dlgog, les résultats des différentes
applications des AG peuvent étre légerement difit8rd_es résultats sont donc moyennés en
répétant la procédure plusieurs fois. Dans lardittée, le nombre d’itérations généralement
proposé est souvent égal a ¢ifg

[I.2.  Seélection de variables par information mutuelle

L'information mutuelle (IM), qui estime la dépemd® statistique entre deux

variables, a été introduite récemment en spectpasqroche infrarouge pour la sélection de
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variable€?). Par opposition aux méthodes fondées sur I'opétitia d’une fonction de codt

comme par exemple l'erreur de validation croiséesdéa méthode AG-PLS décrite

précédemment, l'utilisation de l'information mutlgelpeut se faire indépendamment des
modeéles prédictifs. L'information mutuelle est ungéthode de sélection qui peut étre
appliguée avant diverses méthodes d’analyses tpmiards telles que la méthode de
régression PLS ou I'application de réseaux de masartificiels (ANNY364)

L'idée est d'utiliser une mesure de linformatiamutuelle entre les variables
spectroscopiques indépendant§s et la variable dite dépendan¥ afin d'identifier la
variable spectroscopigué ayant la plus grande information en commun axedne fois la
premiere variable sélectionnée, une procédure nmenéale dite directe-indirectefdrward-
backward) est utilisée afin de sélectionner les varialdewantes. Si I'idée d’'appliquer le
critere de I'information mutuelle parait pertingntémplémentation devient de plus en plus
difficile lorsque le nombre de variables augmert®. effet, le calcul de linformation
mutuelle entre un groupe devariablesX et les valeurs d& nécessite I'estimation d’'une
fonction de densité de probabilité jointe de din@mgk+1), ce qui est tres vite limitant du

fait de la taille des lots de données analységtulEment?.
* Approche mathématique

La théorie de linformation de Shannon et Weavemret une définition de
lincertitude d’'une variable aléatoff®. L'incertitude d’'une variable aléatoiré prenanty
valeurs discrétes dans un ensenil@eut étre mesurée par son entrag{®y) décrite par
I'Equation 1.

Equation 1 H(Y) ==Y P(Y = y)xlogP(Y = y)

yoD

P(Y = y) représente la fonction de densité de probabititéadariable aléatoiré estimée en
chaque poiny. Afin d’illustrer le concept d’entropie, supposams cas extréme ou toutes les
valeursy/D ont une probabilité nulle exceptée I'une d’entilesey*, qui a une probabilité
égale a 1. Dans ce cas, l'entropie est nulle peidguseule valeur prise paresty*. Le

désordreest nul et il N’y a aucune incertitude &ur
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Si on s’intéresse a un couple de variabl¥s Y), I'entropie conditionnelle notée

H (Y|X)est définie comme l'incertitude sdrquandX est connue et peut étre calculée selon

I'Equation 2.

Equation 2 H(Y|X) ==Y P(X =x)> P(Y = y|X = x)xlogP(Y = y|X = x)

P(Y = y|X = x)est la fonction de probabilité jointe deet deY estimée en chaque poiety.

Finalement, l'information mutuelle enti¢ et X est la différence entre l'incertitude sdret

lincertitude sur la méme variable connaisséfit(Equation 3).
Equation 3 (Y, X) =H(Y) - H(Y|X)

Cette équation peut s’interpréter comme la dimorutile I'incertitude sulY du fait de la
connaissance sii. L'information mutuelle entrX etY est égale a zéro, si et seulemenksi,
et Y sont deux variables statistiquement indépendabteglus, on notera que l'information
mutuelle ne fait pas de supposition sur la déperelantreX etY, relation linéaire ou non.

Les concepts d’entropie et d’entropie conditiofen@euvent étre étendus au cas des

variables continues (ensemiidade taille infinie) et sont définis par les Equatat a 6.

Equation 4 H(u)=- j f (u)log f (u)du

Equation5 H (y|x) = —J f(x)J' f (y}x)log f (y[x)dydx

Equation 6 I (y,x)= Ih(x, y)log% dxdy

ou f(u), f(x) et g(y) sont des fonctions de densité de probabilité(ety) est la fonction de
densité de probabilité jointe deetY. Puisquef (x) :Jh(x, y)dy et g(y) :Jh(x, y)dx, nous

avons seulement besoin d’estintgk,y) afin d’estimer I'information mutuelle entog et.

Les logarithmes utilisés dans ces équations sanlogerithmes en bas€%
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» Estimation de la fonction de densité de probabiliténte

Nous avons vu précédemment, que le calcul deofimétion mutuelle entrX et Y

requiert I'estimation de la fonction de densitépiebabilité jointe deX et, P(Y|X). Pour

des fonctions de densité de probabilité unidimemsties ou bidimensionnelles, les
estimations sont généralement basées sur des raistog€? ou des noyauf”. Dans le
contexte des données spectrales, ces estimatioisbasées sur la statistique deplus
proches voisirf8”. La qualité de I'estimateulY,X) est alors liée & la valeur choisie pour le
nombre de plus proches voisirg.(Ce choix doit respecter le dilemme biais-varéiié”.
Lorsque la valeur dk est trop faible, I'estimateur favorise une petisdeur du biais mais une
large valeur de la variance, alors qu'une grandeuwalek conduit & une répartition inverse
de l'erreur. La valeur dk est généralement comprise entre 2 é&°£8 pour les applications

en proche infrarouge.
» Application pour la sélection de variables

L’information mutuelle peut étre estimée entresons-ensemble de variables d’entrée
{X1, Xo,..., %}, avecg<m, et une variable dépendanteL’algorithme proposé initialement
par Rossket al est détaillé ci-dessod$®?. Il s'agit tout d’abord de sélectionner la premiér
variable, notéeXs, qui maximise linformation mutuelle ave¥ (Equation 7), puis de
sélectionner les variables suivantes par une prweétirecte-indirectef@rward-backwardg et

enfin de terminer par une étape de combinaison.

Equation 7 Xs =argmax!(Y,X,)}, 1< j<m
XJ

La seconde variableXs, est sélectionnée ensuite parmi I'ensemble desablas

restanteéxj A< j<sm, j# sl}, selon l'une des deux procédures détaillées Gales

La premiéere procédure, notée A, consiste a sétawdr la variable qui a la plus grande

information mutuelle ave¥ (Equation 8).
Equation 8  Xs, =argmax(Y,X,)}, 1< jsm, j#s
Xj
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Les variables suivantes sont sélectionnées de taenf@gcon. Néanmoins, cette procédure
conduit a la sélection de variables spectroscopgitpés similaires c’est-a-dire potentiellement
colinéaires. Cela augmente les risques de surieatment. L'option A peut étre considérée
comme un algorithme de classement, les variablast @rdonnées en fonction de leur
information mutuelle, la procédure peut donc st@mrépres un nombre d’étapes donné.
L’autre procédure, notée B, consiste a sélectionaevariable Xs, qui maximise
linformation entre le lot de variables déja séleanées{Xs, Xs,} et la variable & prédirg

Xs étant déja sélectionnée (Equation 9).

Equation 9  Xs, =argmax! (Y.{Xs,X }}, 1< jsm j#s
XJ

Dans les étapes suivantesy'fd° variable sélectionné¥s sera choisie de la méme maniére
(Equation 10).

Equation 10 Xs =argxmax{l (Y,{Xsl,st,...,Xs(,_l),Xsr})}, 1< jsm, j#{s,S; . Sy}

Dans le cas de I'analyse de données spectroscapigsevariables consécutives tres corrélées
ne seront ainsi pas forcément sélectionnées. Néasma procédure présente I'inconvénient
d’étre sensible aux minima locaux, une procédursélection indirecte est donc réalisée au
cours de chaque étape. Supposownariables sélectionnées, I'étape indirecte coasikirs a
éliminer une par une toutes les variables excefiggeet a vérifier si chaque suppression
permet d’augmenter l'information mutuelle. Le cabéant, la ou les variables corrélées sont
supprimées. La sélection de variables est stoppégue I'information mutuelle calculée
diminue. Lorsque cette procédure est appliquéedmnnées spectroscopiques, on constate
souvent que trés peu de variables sont sélectisnPé@eir s’affranchir de cette limitation, une
étape de combinaison qui consiste en une rechexheustive a été propo$8 Le sous-
ensemble finalement retenu est celui qui possedglusa grande valeur de I'information
mutuelle. En pratique, tous les lots possibles ppuvent provenir d’'un sous-ensemble de
taille M sont construits et I'information mutuelle est cdde. Généralement, la valeur klle

est inférieure a 20.
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l. Des méthodes de discrimination linéaires aux méthed

non linéaires

Les méthodes décrites dans ce paragraphe sonimddsodes utilisées pour la
discrimination. Nous présentons dans ce chapigeriéthodes utilisées lors de notre étude,
plus particulierement, I'analyse discriminante &ié (LDA)®” et la méthode deSupport
Vector Machine(SVM)®. La méthode des SVM est une méthode issue deétari¢hde
'apprentissage et introduite tres récemment emicmétrie. D’aprés les premiers résultats,
cette méthode présente un bon potentiel pour Eidisation d’échantillons sur la base de

données spectroscopiqgtfé$*®?)

l1l.L1.  Analyse discriminante linéaire (LDA)

D’aprés la littérature, la méthode LDA est la nogkd la plus étudiée pour la
classification supervisée. Dans le domaine du proatfrarouge, cette méthode a été
appliquée pour la classification de produits phaentique€®, alimentaire$®, mais aussi
pour la classification de déchéts La méthode LDA a été proposée par FiShet objectif
de l'analyse discriminante linéaire est de classeréchantillons en établissant une fonction
linéaire qui sépare les classes présentes danst l@entrainemef®. Cette méthode est
fondée sur la discrimination inter-classe. Il statjune méthode linéaire et paramétrique car

elle suppose que la distribution des échantillansean des classes est gaussienne.
» Approche géométrique
A titre d’exemple, considérons deux clasdest L, dans un espace a 2 dimensions
(Figure 6a). Les distributions des probabilitésnmales dont sont issus les échantillons sont

représentées par des ellipses sur la Figure 6b.ellipses correspondent aux limites de

confiance pour I'appartenance a une classe, pangeda limite a 95%.
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Figure 6 : a) Distribution des échantillons dans ldasse etL, b) limites de confiance a
95% autour des centroides des clagsexL, c) représentation des limites de confiance a
divers pourcentage$) est le point d’intersection de ces iso-probabdljtia droite &) est la

tangente a ces deux ellipséd), la direction de discrimination optimalé, un échantillon.

Par principe, un objet appartient a la classe faquelle la probabilité calculée est la
plus grande. Sur la Figure 6c, les ellipses suomsgeprésentent le méme niveau de
probabilité dans leurs classes respectiestL. Les ellipses correspondantes aux limites de
confiance & 95% se touchent au pdtqui correspond, sur la figure, a la moitié de la
distance entre les deux centres des classes. lta (fpest la tangente a ces deux ellipses au
point O. Les points situés a la gauche dednt une plus grande probabilité d’appartenir a la

classeK et réciproquement, ceux situés a droiteajefit une grande probabilité d’appartenir
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a la classd.. D’'un point de vue géométrique, la droit§ peut étre considérée comme une
frontiére séparant les deux classes. En pratiques préférerons une définition algébrique de
la frontieére. Afin d'illustrer ce propos, nous défisons une droitedf, perpendiculaire a la
droite @) et passant par le poift sur la Figure 6¢c. Chaque échantillon est ainsjepgosur
cette droite. La position du poift est donnée par ses coordonnées factoriedlesd€3 sur

(d) et est définie par I'Equation 2.
Equation 11 D =w, +W,X, +W,X,

Lorsque les données sont standardisées, la vaéewp dst nulle. Les coefficients; et w,
seront explicités dans le paragraphe ci-dessausoliit tels qu’au poir@d, D=0 et que lorsque
D>0 alors les échantillons appartiennent a la classkans le cas contraire ils appartiennent a

la classe.
» Approche mathématique
On recherche donc une fonction linéaire de vaegbl, qui maximise le rapport entre
les variances des deux clas¥¢set L®®. Le pouvoir discriminant des variables sera
acceptable lorsque les centroides des deux lothaldillons seront suffisamment distants et

que les groupes d’échantillons seront denses. paint de vue mathématique, cela signifie

que la variance inter-classe est plus grande quariance intra-classe (Equation 12).

Equation 12 D =(w, X) + W,

<W, x} étant le produit scalaire des deux vectenret x. Les poidsw sont adaptés aux

caractéristiques des données pour permettre lardieation. Pour une discrimination entre

deux classes, les poids sont déterminés par I'quas.

Equation 13 W' = (x, — %), w, == x| $2( +x,)
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X, et X, représentent les vecteurs des échantillons moyangécrivent la localisation des

centroides dans un espace de dimensio8 est la matrice de variance-covariance combinée
du lot d’entrainement des deux classes. L'utilisati’'une matrice de variance-covariance
combinée impligue que les matrices de varianceftamvee des deux populations sont
supposées étre les mémes. Par conséquent, lesokelég définies a partir des distributions
des données devraient avoir en toute rigueur wnwelégal (variance) et une méme direction

dans I'espace (covariané®). Ceci est illustré sur la Figure 7.

Figure 7 : a) Deux classes de méme variance, b disses de méme covariance.
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l1l.2.  Méthode des Support Vector Machine

Les méthodes deSupport Vector MachingSVM) ont été proposées par Vapnik en
1995’2, Ces méthodes ont été appliquées plus récemmientlassification d'échantillons
sur la base de leurs données PIR, par exemplegrealimentairé*®® ou dans le domaine
textile’®. Afin de faire le paralléle avec la méthode LDAcdi& précédemment, nous
présentons tout d’abord le cas des données liméaireséparables, puis nous étendons ce cas

aux données non linéairement séparables.

1.2.1 Principes de classification pour des domndi@éairement

séparables

Supposons un espack de dimensiom contenant un ensemble fini de vecteurs
X1, %, ..., %. L'appartenance d’'un vecteur a la clakseu a la classk est codée {-1} ou {1}
dans la matrice des valeurs a prédife Le séparateur linéairé peut étre défini par
I'Equation 14.
Equation 14 f(x) =(w,x)+b wOz; bOO

Avec les notations utilisées dans le chapitre tagraphe III.1<W, x> est le produit scalaire

des vecteursy etx, w est normal au séparateur linéairé étaduit une translation des valeurs
de f (décalage du séparateur). L'équati@x)=0 définit la frontiere de séparation entre les
deux classes, qui dans le cas présent, est un gigpeaffine. Plusieurs hyperplans sont
possibles pour séparer deux classes (Figure 8aghémche parmi ceux-ci, celui qui optimise
la séparation des deux classes, intuitivementhencte I'’hyperplan le plus « sdr ».

Lorsquef(x)>0, le vecteux appartient alors a la classe des échantillons ltiuette
estL et réciproguement lorsquéx)<0, le vecteurx appartient a la classe des échantillons
d’étiquetteK (Figure 8b).

Le terme Support Vector Machine (machines a vecteuposisii”, séparateurs a vastes mar@sera 25

conservé dans ce manuscrit.
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a) b)

o
o
OOO °

0%0 © f(x>0

X x X

X
fg<ox K

v

Xy f(x)=0 Xy
Figure 8 : Cas de données séparables par un hyaerighéaire.

» Définition et optimisation de la marge

La notion de marge sert a qualifier mathématiquente fait qu’il existe parmi
'ensemble des solutions au probleme de classificatin hyperplan qui permet de séparer les
échantillons de fagon optimale.

X, 4

Marge
maximale'y,

N N
}\Q *
. N

N

f(x)=-1 f(x)=0

Figure 9 : Marge entre la clasd€ et la classé..
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La marge est la distance entre I'hyperplan séparat'équatiori(x)=0 et un hyperplan
paralléle représenté par une droite en pointillédas Figure 9 et qui contient les échantillons
en bordure de classe. L’hyperplan paralléle eshdafune constante pres, afin de simplifier

la compréhension, nous avons choisi ici le cas fc(&)zil. La marge est définie par

I'Equation 158" :
Equation 15 p(x, ;) =y, (%, w) +b)/|w]|

Par conséquent, d’aprés 'Equation 15, la margenaé revient donc & chercher une solution
qui minimise la norme de&. Nous souhaitons déterminer les parameétresb qui minimisent
une fonction de codt définie par I'Equation 16,tten respectant la contrainte qui correspond

a la régle de discrimination et qui est définie lfaquation 17.

Equation 16min{%||w||2}
Equation 17 (x,w)+b=1siy=1

(x,w)+b<-1siy=-1

pour touti=1, ...,n.
* Formalisme de Lagrange et conditions de Karush-Kuficker
Le probléme d'optimisation défini par les Equasof6 et 17 est un probléme
d’optimisation convex&?, qui garantit la convergence des SVM vers la smiubptimale. La

résolution de ce type de probleme passe par laitiéfi d’'une fonction de Lagrange donnée

par I'Equation 18.
i _ 1, 2 <
Equation 18 L (w,b,a)= §||vv|| =3 a, (v, (%, w)+b)-1)
i=1

ou l'ensemble des paramét{as,i =1..,n,a, 20} correspondent aux multiplicateurs de

Lagrange.Lp est minimisée en ce qui concerme et b. La solution au probléme de
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minimisation (Equations 16 et 17) est équivalent&germiner le point neutre de la fonction
Lp (forme primale du probleme). Le point neutre cgpnd au point ou les dérivées Ide
par rapport & etw sont nulles. Cependaritp est maximisée en ce qui concemnece qui

nécessite techniquement la résolution de la fornaéeddu Lagrangien (Equation 19).

n

Equation 19 L, :Zn:a'i —%ZZaiajyiyj<xi,xj>

n
i=1 i=1 j=1

Lp est maximisée pour legtels queg, >0, Za’i y, =0.

i=1
La forme duale permet d’exprimer le critere d’apation comme un produit scalaire
des vecteurs descriptifs des données. Cependdotnalisme de Lagrange n’est applicable
gue dans le cas des contraintes d’égalités. Peoudée les problemes d’optimisation sous
contraintes d’inégalités, il est nécessaire derteompte des corrections de Kuhn et
Tucker™ ainsi que de la condition complémentaire de Ka#ishn-Tuckef™ définies par
les Equations 20 a 24.

Equation 20 ai=w—2ai yx =0
ow i=1

Equation 21 oL _ -> a,y, =0
ob

Equations 22 et 23 vy, ((xi,w>+b)—120, a, =20,

Equation 24 a,(y, ((x ,w)+b)-1)=0

Les échantillons dont les valeurs des multiplicetede Lagrange sont strictement positives
sont appelés vecteurs supports et il s'agit desrdtlons les plus pertinents du lot de
données d’entrainement. Pour illustrer I'importanise ces échantillons, si tous les autres
échantillons sont éliminés du lot de données, ktjom de I'hyperplan séparateur ne sera pas
modifiée. D’aprés I'Equation 24, ils se trouventaetement sur la marge. Tous les
échantillons restants du lot d’entrainement somt pertinents car leurs multiplicateurs de
Langrange sont nuls, leurs contraintes définiesI'Eguation 22 sont néanmoins satisfaites

mais ces derniers n'apparaissent plus dans I'EmuaR0, ils ne participent pas a
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'optimisation de la fonctionLp. La classification d’'un échantillon est seuleméée a

I'optimisation deLp, la fonction discriminantéétablie par 'Equation 14 devient algPs:

Equation 25 f(x)= > y.a,(x,x)+b

iosv

ou SVest le lot de vecteurs supports.

11.2.2 Principes de classification pour des dorméen linéairement

séparables

L’algorithme des SVM peut étre appliqué aux dosngen linéairement séparables. ||
est alors nécessaire de trouver un compromis émtmgaximisation de la marge séparatrice
définie par 'Equation 15 et la minimisation du rom@ d’échantillons mal prédits lors du
processus d’entrainement. Dans ce cas, la solatinsiste a autoriser certains échantillons a
étre situé de part et d'autre de la marge définrela Figure 9. Pour cela, on introduit des
variables de relachemedt, pour chaque échantillan

La contrainte définie par 'Equation 17 devientralpour toui=1, ...,n:

Equation 26 y,((w,x,)+b)>1-¢& avecy=1

Y, (<W,Xi>+b)S -1+ ¢ avecy=-1

Un échantillon sera mal classé par I'hyperplan sspar sié est strictement supérieur a 1.
Un terme de pénalité est introduit dans la fonctioadt définie précédemment
(Equation 16). Cette fonction de co(t, notéeest redéfinie par 'Equation 27, d@iest le

paramétre de régularisation.

Equation 27 r{w,¢)= %MZ +%i5
i=1
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C . . e .
Le terme—Z{i correspond a une mesure reliée aux nombres d'ébbias mal classés.
n =

Plus la valeur deC est petite, moins ces échantillons contribuenteerdur totale. Pour
résoudre le probléme de minimisation de la fonctexprimée par I'Equation 27, la
méthodologie est la méme que celle employée préudeat. Les formes primale et duale du

Lagrangien sont données, respectivement, Equafiat Equation 29 :

n

Equation 28 L, Z%HWHZ +%Zn:fi —Zn:ai (y, ((w,xi>+b)—1+<ﬁ)—2ri£i

i=1

ou >0 etri>0. Lesa; sont les multiplicateurs de Lagrange. Le parantetst introduit afin

d’assurer&>0.

n

Equation 29 L, =Zn:ai —% 2,0,y (%X

n
i=1 i=1 j=1

L’Equation 29 est maximisée par rappotta

Equation 30 Zn:giyi =0,0<a,<C

i=1
Les conditions de Karush-Kuhn-Tucker sont :

Equations 31 a; (y, (W,x ) +b=1+¢ )=0

Equation 32 1§ =(C-a,)& =0

Les échantillons pour lesquels la valeur aleest strictement positive sont appelés
vecteurs supports. Parmi ceux-ci, les échantiliprissatisfont la condition<r<C possedent
des valeurs des variables de relachemet r{ulles et se trouvent donc sur l'un des

hyperplans canoniques situés a une distance éd4je|pde I'hyperplan séparateur.
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» Projection des données dans un espace de plus geatichension

Dans le cas de données non linéairement séparéibiesrét des méthodes SVM est
que l'espace des données d’entrée est transforméanenouvel espace de plus grande
dimension dans lequel des méthodes linéaires peldtem appliquées (Figure 10). Cette

transformation est réalisée par une fonction nogglire, notéen

S

Figure 10 : Principe de la projection de donnéesslan espace de dimension supérieure.

Pour un probleme de classification binaire, unecfion discriminante de la forme

définie par 'Equation 33 est donc recherchée.
Equation 33 f(x) = (@(x),w) +b

La forme duale du Lagrangien est donnée par I'Hou&4.

. . n 1 n n
Equation 34 L, =) a, —EZZGiaj Y, yj<qo(xi),(p(xj )>
i=1

i=1 j=1

n
oli o aveci=1,...n satisfon0 <a; <Cet Y a,y, = 0.
i=1
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La solution poumw estw = Zai Y, ¢(X ) ouSVest le lot de vecteurs supports associés
iosv

aux valeurs der satisfaisant 8a;<C.
La classification d’'un échantillon étant liée aptimisation deLp, seule la fonction
noyau kernel K définie par le produit scalaire entre les vecteuansformés (Equation 35)

doit étre calculée et le calcul explicite de ladiion gpeut étre évitékernel trick).
Equation 35 K(x,y) = (&x),Ay))
La fonction discriminantéétablie par I'Equation 33 devient alors :

Equation 36 f(x)= > a,y,K(x,x)+b.

iasv

Les fonctions noyaux qui sont couramment utiliséass la littérature par I'algorithme des
SVM sont regroupées dans le Tableau 1. Il fautrnqiie les recherches dans le domaine de
'apprentissage consistent a élaborer des fonctinogaux spécifiques des problémes

considérés, notamment en bioinformatitle

Non linéarité | Forme mathématigléx,y)
Polynomiale (1+ (x Y>)d
Gaussienne exp(— [x = y||2/02)
Sigmoide tanhk(x, y) - 3)

Tableau 1 : Fonctions noyaux courar{és

* Interprétation géomeétrique

Afin d'illustrer le concept dikerne| prenons I'exemple de données non linéairement
séparables dans un espace a deux dimensions regrése la Figure 11. L’espace de départ

(0% est transformé en un espace de plus grande dione(isi 0°) par I'application d’une
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fonction @ Dans ce nouvel espace, les données sont linéaitesgparables par un hyperplan
qui correspond dans I'espace de départ a une sutiaclécision non linéaire. Dans ce cas, Il
s’agit d’'un cercle (Figure 11c). Ce qui se tradlitn point de vue mathématique de la fagon

suivante. On considére une fonction noyau polyntnuéfinie par I'équation :
Equation 37 K(x,x)=(x x)" avecx etx' 00>

Ce kernel peut donc s’écrire de la facon suivante
Equation 38 K (xx )= (xx +x,x, ]
= x2(x ' +2x,x%,%, + x2(x,
= (¢ 20,6 )bV V256, )
= (¢x). ol )
ol g: 0% - O3

X = (%, %,) » @X) = (¢ ,V2%,%,,X3)

X \‘\ X
X .
o © x x
o ° N
x X AN X

x . x

Figure 11 : a) Données darig, b) Projection des données dans un espace deypnsle
dimension/? par I'intermédiaire de la fonction noyapet calcul d’'un hyperplan séparateur,

c) Données reprojetées dans I'espace de dépaff.
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» Optimisation des parameétres

Le parametre principal a optimiser dans l'algorithdes SVM est le paramétre de
régularisatiorC (Equation 27). Il exprime le compromis entre detmjectifs conflictuels : la
minimisation du nombre d’échantillons mal préditss! de la phase d’entrainement et la
maximisation de la marge. Lorsqu& devient grand, seul le nombre d’échantillons mal
classés est considéré. Au contraire, lorsguend vers 0, la marge est maximisée sans tenir
compte du nombre d’échantillons mal classés, ce mgit conduire a des solutions
aberrantéd®. On cherche donc une valeur intermédiaire en raisarier C. Le choix
s'effectue sur la base des performances des modblesius en validation croisée, par
exemple.

Les parametres définissantkernel sont également a optimiser. Par exemple, si on
utilise des fonctions radiales de base définies|juation 39, il faut détermineo qui

correspond a la largeur de la gaussienne.

[x=y"

0.2

Equation 39 ¢(x)=exg -

En général, les parameétres présentés précédensuophtoptimisés sur des grilles
d’optimisation, du type de celle proposée sur lgufé 12 définie par HS®. Cette grille
permet de couvrir avec un maillage de dimensionsades différentes valeurs @eet deo
et de déterminer de fagon graphique les valeurS deo correspondantes aux pourcentages
optimaux d’échantillons bien classés en validatosisée. Nous reviendrons en détails sur

ces aspects dans le chapitre 3 du manuscrit.
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o o o o o
(o] [c0) N~ © Lo

DA Ud S3SSED UdIQ SUOJ|IUBYII,P %

Figure 12 : Grille d’optimisation, pourcentage digmtillons bien classés en fonction de

logio (C) et logo (0).
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Chapitre 2

Analyse quantitative de mélanges de fibres tisséqsar

spectroscopie proche infrarouge

L'objectif de ce travail est de développer des étesl prédictifs afin de déterminer la
teneur en coton de deux types d’échantillons, Ié&nges coton/polyester, d’une part, et les
mélanges coton/viscose, d’autre part. Cette étueté edalisée en collaboration avec I'Institut
Francais du Textile-Habillement (IFTH) qui nousoarhi les lots de données, c’est-a-dire les
spectres PIR et les valeurs des mesures de réée(gsreeur en coton associée a chaque
spectre). Les mélanges binaires étudiés sont mmaigs du marché de I'habillement.

Une des difficultés de cette étude est que I'aswalgst réalisée directement sur les
produits textiles et que I'on n'autorise pas lardégtion du tissu. Dans la littérature, des
études ont montré que la spectroscopie proche rinfge associée aux traitements
chimiométriques peut étre une alternative aux naEkochimiques qui sont polluantes et
relativement longues (de l'ordre de plusieurs h&ur@ar exemple, les travaux de Cleve
et al’® ont présenté la caractérisation des mélanges -putigester, ceux de Sotet af®
pour l'analyse quantitative de mélanges coton-m, ceux de Carilloet af®® pour la
caractéristique thermale de différentes viscosadifficulté principale de cette étude est de
respecter la directive européenne CE 98F74jui définit la teneur d’'un mélange de fibres a
+3% en masse.

Nous verrons dans un premier temps, une descrigtes deux lots de données a
travers lattribution des bandes d’absorption castigues. Nous discuterons des

variabilités physiques des textiles et présentetamséthode de référence. Dans un second
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temps, I'analyse quantitative sur le lot de donné&®n/polyester sera présentée pour des
modeles prédictifs établits sur le domaine spectramplet, puis sur les variables
sélectionnées par la procédure des algorithmedigaas (GA-PLS) et enfin, sur les variables
sélectionnées par le calcul de l'information muwi€lM). La troisieme partie de ce chapitre
sera consacrée a l'analyse quantitative sur ledédotlonnées coton/viscose. Une approche
similaire sera appliquée. Les résultats serontutiscet les difficultés propres a ce type

d’échantillons seront explicitées.
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l. Description des données

Les spectres du polyester, du coton et de la sesant des bandes d’absorption
caractéristiques dans le domaine proche infrar¢Bigeire 14). Dans la littératUfe®®) ces

bandes d’absorption ont été partiellement attribugtenous en faisons le bilan.
» Polyester

La fibre de polyester (PES) est une fibre synthugtidont la formule semi-développée
est présentée sur la Figure 13. Les contributipésiiques de la liaison C=0 (Figure 14a)
sont attribuées entre 5100 ¢ret 5300 cnt & la seconde harmonique de la fonction ester
RCOOR’ (c’est-a-dire, a trois fois la frequencedamentale d’élongation de la liaison C=0
située a11750 cnl'). Les régions comprises entre 5600 et 6000 etrcomprises entre 8000
et 9000 crit correspondent, respectivement, & la premiérel@ts2conde harmonique de la
liaison C-H (a deux fois et trois fois, respectivam la fréquence fondamentale d’élongation
de la liaison C-H située@3010 cnit).

Figure 13 : Formule semi-développée du polyester.
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Figure 14 : Spectres bruts de tissus a) 100% ptdyeb) 100% coton, ¢) 100% viscose.
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Chapitre 2 : Analyse quantitative de mélanges de ilissées par spectroscopie proche infrarouge

e Coton

La fibre de coton est une fibre naturelle conééta 95% de cellulo$@ dont la
formule semi-développée est présentée sur la FigjEreLes autres constituants de cette
matiere sont des protéines, des acides organiqies, sucres, de la cire et d’autres

minoritaires.

H OH

Figure 15 : Formule semi-développée de la cellulose

Les principales bandes d'absorption du spectrehgroinfrarouge du coton sont
attribuées a la cellulose :

— la bande d’absorption située proche de 4500 correspond aux bandes de combinaisons
des liaisons C-H, ce qui correspond a la somme fdéguences fondamentales
d’élongation située &3050 cn' et de déformation situéel&1450 cnit';

— la bande d'absorption située proche de 4850 correspond aux bandes de combinaisons
des liaisons O-H des fonctions alcool (R-OH), ceé qorrespond a la somme des
fréquences fondamentales d’élongation située 3500 cn et de déformation située a
11350 cnf;

— la bande d’absorption située proche de 5100 est attribuée aux bandes de combinaison
des liaisons O-H, ce qui correspond a la somme fdéguences fondamentales
d’élongation située &3500 cn' et de déformation situéel&1645 cnit';

— la région comprise entre 6000 et 7500 ‘correspond & la région des premiéres
harmoniques des liaisons C-H. La bande fondamedtélengation des liaisons C-H est
située & 3010-3040 ¢

De plus, on constate que les spectres du cotde ket viscose présentent une courbure
de la ligne de base souvent attribuée a un effeliflesion lié & la rugosité de la surface des

fibres cellulosiqueg.
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Chapitre 2 : Analyse quantitative de mélanges de ditissées par spectroscopie proche infrarouge

* Viscose

On observe sur la Figure 16a, que les spectresothn et de la viscose sont trés
similaires. En effet, ces fibres sont toutes lasxddes fibres cellulosiques puisque la viscose
est obtenue a partir de fibres cellulosiques chimiment modifiées (Figure 17).

Les principales différences spectrales sont oBssnessentiellement dans la large
bande d'absorption comprise entre 6000 et 7500 cAfin de mettre en évidence ces
différences, le spectre d’'un échantillon 100% cos&btnle spectre d’'un échantillon 100%
viscose sont dérivés et présentés sur la Figure L@&bdérivée utilisée est basée sur la
technique de convolution de Savitzky et G683y Nous nous se focalisons sur la région
comprise entre 6000 et 7500 ¢tmui correspond aux premiéres harmoniques de®figis
C-H. Ce constat est en accord avec la formule siéweloppée de la viscose (Figure 17)

puisque la différence majeure entre le coton eiseose est le groupement ¢HGOH).
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Figure 16 : Spectres d’'un échantilloh) (100% viscose et d’'un échantillo) L00% coton. a)
spectres bruts sur le domaine 3800-10000"dm) spectres prétraités par une dérivée
seconde de Savitzky-Golay (DER2, 2, 2, 15) suoteaihe 6000-7500 cfh
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Figure 17 : Formule semi-développée de la viscose.
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Chapitre 2 : Analyse quantitative de mélanges de ilissées par spectroscopie proche infrarouge

» Mélanges coton/PES et coton/viscose

Dans cette partie de I'étude, les fibres de pddresoton et viscose sont rencontrées
dans des mélanges binaires coton/PESXjpiou coton/viscose (loXy). La teneur en coton
dans ces mélanges varie de 0 & 100%. La répartitiatombre d’échantillons en fonction de
la teneur en coton est présentée pour leXlosur la Figure 18a et pour le It sur la
Figure 18b.
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Figure 18 : Répartition des échantillons en fonetde la teneur en coton (%), a) pour le lot

coton/PES X3), b) pour le lot coton/viscos&).
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Chapitre 2 : Analyse quantitative de mélanges de ditissées par spectroscopie proche infrarouge

Comme mentionné en introduction, les meélangesiléexdes lotsX; et X, sont
représentatifs du marché de I'habillement. Le ngdade fibres textiles le plus communément
utilisé dans le domaine de I'habillement est le ange coton/PE®). Nous constatons
Figure 18, que la distribution des échantillons Idu X; est relativement unimodale a
'exception des échantillons avec une teneur eonrcoe 10% qui sont sur-représentés. Au
contraire, les échantillons du &t ne couvrent pas la gamme des 0-100% coton. Et) kfée
mélanges coton/viscose sont moins répandus etircent@élanges de fibres sont d'ailleurs
inexistants pour notre lot de données comme panpbeepour des teneurs en coton de 10% et
40%.

Dans le cadre de nos travaux, le domaine spex&@ind de 3800 cha 10000 cni
avec une résolution spectrale de 7,7'c®haque spectre contient 806 nombres d’onde.t e lo
X1 (Figure 19 a) comporte 318 échantillons. La mafkca pour dimensions 318x806. Le lot
X2 (Figure 19 b) contient 216 échantillons. Les disiens de la matric&, sont 216x806.
Une analyse exploratoire des données par une PQ#ermis de révéler la présence
d’échantillons aberrants (annexes 1 et 2). Les rditloms aberrants sont identifiés en
réalisant des tests statistiques tels que le test?dde Hotellind®™ et le test . Nous
constatons, suite a I'application de ces tests, gt X, comporte 23 échantillons aberrants
et que le lotX, comporte 17 échantillons aberrants. La répartiti@s échantillons des
matricesX; et X, en un lot d’entrainement et en un lot de prédicest réalisée par une
procédure de distribution aléatoire. La distribntides échantillons du loX; est 186
échantillons en entrainement et 109 échantillonspediction. Pour le lotX;, les lots
d’entrainement et de prédiction contiennent, redpmoent, 146 et 53 échantillons. Diverses

combinaisons de prétraitements sont testées.
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Figure 19 : a) Spectres bruts du Kf et b) du lotX,.
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l.1. Variabilités physico-chimiques des textiles

Les variabilités physico-chimiques des échantilltextiles ont des origines diverses.
On distingue celles liées a la fabrication des dilsdes tissus (filature, tissage et tricotage)
pour les fibres naturelles et chimiques et celleesdaux procédés d’élaboration des fibres
dans le cas des fibres chimiques uniquement (tseset le PES).

Les échantillons étudiés sont des produits finissg présentent principalement soit
sous la forme tissée, soit sous la forme trico&asi, pour une composition chimique
identique, les spectres de ces échantillons peyrésenter des différences qui sont dues aux
mélanges de fibres, aux aspects de surfaces (matllaunt)... Par ailleurs, les mélanges de
fibres peuvent étre réalisés soit au cours dudilai@ns ce cas on parle de mélange intime,
soit lors du tissage ou du tricotage de fils. Rbbustrer cette variabilité incontrolable a notre
niveau d’analyse, la Figure 20 est une représentaie 12 spectres d’échantillons de
composition identique (30%coton/70%PES) extraitsotliX;.
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Figure 20 : Spectres bruts d’'un ensemble d’échiantl de méme nature.

Dans un second temps, nous revenons sur les WNiégmbdues aux procédés

d’élaboration des fibres chimiques, en particutieur la viscose. Dans le domaine du textile,
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il existe trois principaux types de viscose (VigoModal® et Lyocelf’) qui correspondent
aux différents procédés de fabricatfh En fonction du solvant utilisé pour modifier iare
cellulosique, la structure physique des fibrestes exactement la méme en ce qui concerne
par exemple le taux de cristallinité ou I'orientatimoléculair?. Afin de mettre en évidence
les différences entre les trois viscoses, nous saveprésenté sur la Figure 21, les spectres
dérivés (DER2) d'un échantillon 100% viscose decahades trois fabricants. Les différences
majeures entre ces trois viscoses sont marquésdalaggion 7000-7500 ¢hmui correspond

a la région des premiéres harmoniques des liaiSes

x 10

- — -V

Y MO
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e
2

6000

Figure 21 : Spectres dérivés (DER2) de 3 échansillb00% viscose des différents fabricants.

|.2. Méthode de référence

La directive européenne CE 96f#4requiert que la composition d’'un mélange de
fibres pour un vétement soit définie a £ 3% en maka méthode analytique de référence
pour déterminer la composition des mélanges textdiEpend du type d’échantillon analysé.
Dans le cas des mélanges ou les fibres sont ségmi@nélanges de fibres lors du tissage ou
tricotage), la teneur des fibres est obtenue paramalyse microscopigtie Dans le cas de
mélanges intimes, la séparation manuelle des diftés fibres n’est pas possible. La méthode
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conventionnelle est alors une procédure gravimétriau cours de laquelle la partie coton du
mélange est dissoute. Pour les mélanges coton/RE@issolution est effectuée dans de
I'acide sulfurique (HSOy) concentré a 70%. Pour les mélanges coton/vistas#issolution

est réalisée dans une solution de sulfate de Zimn8@;). Dans tous les cas, la teneur en coton
du mélange est calculée a partir de la différereendsse entre le tissu d’origine et le tissu
traité. La procédure complete nécessite 4 a 8 belies procédures de référence réalisées par
des dissolutions sont définies par des normesiésaplbr I'organisation internationale de
normalisation (ISGY"®®. La précision de ces méthodes est donnée de ¢atdrpourcent

(x1%) pour un intervalle de confiance a 95%.

Il. Analyse quantitative de matiéres textiles coton/PES

[I.L1. Régressions PLS sur spectres complets

Une analyse quantitative est réalisée sur lestrgsecomplets afin de déterminer la
teneur en coton dans les mélanges coton/PES. LeklesoPLS sont construits sur les
échantillons du lot d’entrainement. Pour chaqueétegda dimension est choisie en fonction
des résultats de la validation croisée compltk ¢ross-validation de type échantillon par
échantillon [eave-one-ogt On rappellera que les échantillons du lot dedipt®dn sont
indépendants du lot d’entrainement afin que I'erdriprédiction (RMSEP) soit non biaisée.
Différentes combinaisons de prétraitements ontesi&es. Nous présentons dans le Tableau 2
les résultats obtenus pour deux prétraitementicphers, la SNV et la SNVDETDER?2.
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SNV SNVDETDER2
C VC P C VC P
Nombre d’échantillons 186 109 186 109
Variables latentes (PLS) 15 13
Nombre de variables 806 806
R? 0,995 0,998| 0,997 0,996
RMSE(%) 1,61 2,20 2,93 1,71 2,54 2,62

Tableau 2 : Résultats obtenus sur les spectres letsrrétraités SNV et SNVDETDER2. C :
lot d’entrainement, VC : lot de validation crois€e; lot de prédiction.

Les erreurs de prédiction (RMSEP) obtenues susgestres complets sont de 2,93%
et 2,629 pour les spectres traités SNV et SNVDETDER2, retspement. D’une maniére
générale, ce niveau de performance est trés apptédians le contexte industfl car les
résultats satisfont la directive CE 96/74 de la wission européenne qui requiert une
tolérance a + 3% en masse. Les modeles présempéenent, respectivement, 15 variables
latentes pour les spectres prétraités SNV et 13ahlas latentes pour les spectres
SNVDETDER2. Ce niveau de complexité peut étre exi@ien considérant d’'une part, la
variabilité présente dans les échantillons naturéls lot de données (Chapitre 2,
paragraphe 1|.1) et, d’autre part, le fait que llgsa proche infrarouge est effectuée
directement sur des échantillons textiles intagissqnt par nature des produits finis. Certains
auteurs comme par exemple, Sairaf® ont montré qu’en travaillant avec des échantillons
broyés, on peut réduire de facon significative tenbre de variables latentes puisqu’on
améliore 'homogeénéité des échantillons analysés. @dillustrer la relation entre les données
chimiques et les prédictions du modele quantitatifus présentons sur la Figure 22, les
valeurs prédites en validation croisée en fonctea valeurs de la mesure de référence des
186 échantillons du lot d’entrainement et les vaequrédites en prédiction en fonction des
valeurs de la mesure de référence des 109 écbastitiu lot de prédiction, pour les deux
prétraitements.

Nous observons que pour les deux prétraitemezgydleurs de prédiction en fonction

des valeurs de la mesure de référence sont ssdisfas. Cependant, la prédiction des

47



Chapitre 2 : Analyse quantitative de mélanges de ditissées par spectroscopie proche infrarouge

échantillons purs et plus particulierement des 10®E& (échantillon noté 1, par exemple)

reste difficile aussi bien en validation croisééeguprédiction.
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Figure 22 : Validation des modéles PLS sur les specomplets. a) et b) respectivement,
échantillons du lot d’entrainement en validatiomisée et échantillons du lot de prédiction
pour les spectres prétraités SNV, c) et d), respemient, échantillons du lot d’entrainement

en validation croisée et échantillons du lot dedic&on pour les spectres prétraités
SNVDETDER?2.

Nous remarquons que les résultats obtenus avecéteaitement SNV ne sont pas
significativement différents de ceux obtenus awvwe@rétraitement SNVDETDER2. Pour la
sélection de variables qui va suivre, nous avoissi@mparti de ne retenir que le prétraitement
SNV, puisqu’il s’agit d'un prétraitement transfél@iaux données méme, aprés la sélection
des variables pertinentes. Au contraire, la SNVDERR n’est applicable que sur les
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spectres complets et ne s’appliquerait pas au eamabures spectroscopiques discretes, du

type des mesures fournies par un capteur, ce unesdes objectifs important de ce travalil.

[1.2. Résultats de la sélection de variables

» Procédure des algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques sont appliqués suédbantillons du lot d’entrainement.
Les parametres des algorithmes génétiques sons@séam-dessous. La population initiale est
composée de 256 individus. La largeur du gémecprrespond a une fenétre de 10 variables
(77 cm). Ce choix prend en compte l'allure des spectreis mussi les temps de calcul. Le
nombre de variables présentes (la valeur du génégade a 1) initialement dans chaque
individu correspond a 30% du nombre total de véemb_e nombre maximal de générations
est limité a 100 et le pourcentage de convergeaae50%. Les parameétres génétiques sont le
point de croisement doubl€y, et letaux de mutationMu, égal a 0,005. Cinq itérations sont
réalisées pour lesquelles les erreurs de prediRMSEP) seront moyennées. Nous noterons
que les variables finalement conservées pour latamtion des modéles PLS sont celles qui
correspondent aux fenétres prises en compte damoiag 80% des modeéles calculés.

La Figure 23 représente les 22 régions spectsdlestionnées par la méthode AG-
PLS®). Afin de faciliter I'interprétation, les spectreun échantillon pur coton et d'un
échantillon pur polyester sont ajoutés sur le gg Nous constatons que les 22 régions
spectrales sont distribuées sur tout le domainetisppele 3800 & 10 000 émNous pouvons
observer également que la majorité des intervai@ectionnés correspond aux bandes
d’absorption du PES, notamment celle située 8000 cni attribuée précédemment. Nous
constatons enfin que I'information contenue dang¢gaon comprise entre 6000 et 7000°tm
gui est associée a la teneur en coton, n'est pastiséinée. Les échantillons de coton purs
sont trés affectés par les variabilités physiconitpies mises en évidence dans le chapitre 2,
paragraphe 1.1. De plus, nous rappellons gu'il is’dun mélange binaire de constituants
ayant des caractéristigues chimiques tres difféeenCela tend a expliquer le fait que la
sélection de bandes d’absorption du coton n’eshpasssaire. Néanmoins, vue la complexité

des modeles construits, la nature de I'échantiéste certainement la difficulté principale.
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Figure 23 : Sélection de variables par la méthode AG-PLS. Les régions spectrales
sélectionnées sont représentées par des rectaggted.es spectres d’'un échantillon pur
coton et d'un échantillon pur polyester sont regsren pointillé et en trait plein,

respectivement.

e Procédure de l'information mutuelle

Comme nous l'avons décrit dans le chapitre 1 aagraphe I1.2, la sélection de
variables par le calcul de l'information mutuellM) permet de déterminer la dépendance
statistique entre deux variables. Elle est réalmgestimant cette derniére sur la basekdes
plus proches voisins. Dans notre étude, nous gmisik=6 pour les deux lots de données. La
procédure de sélection par IM est réalisée sut8éséchantillons du lot d’entrainement. Afin
de pouvoir comparer les zones sélectionnées paPB&et par IM, les spectres considérés
ici sont prétraités SNV. Dans un premier tempriacédure B conduit a la sélection d’'un
ensemble de quatre variables. Cet ensemble rdstaitient les variables qui correspondent
aux nombres d’onde suivants : 5994, 5147, 48394 448". Une seconde étape est ensuite
réalisée afin de compléter éventuellement cet ebkeerhes variables ajoutées correspondent

aux variables ayant les valeurs d’information mlkules plus grandes. Ainsi, onze variables
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supplémentaires sont finalement considérées denfacaonstruire un ensemble de 15
variables (M=15). Une recherche exhaustive estiengtalisée pour toutes les combinaisons
possibles de ces 15 variables et, finalement,debawaison de huit variables est optimale. Les
huit variables sélectionnées par la méthode déotination mutuelle sont représentées sur la
Figure 24. Nous remarquons que sur les quatre blasiasélectionnées par la procédure
directe-indirecte, seules deux variables sont cvéss a 5994 cthet & 4839 cm. Les
variables situées & 5994 ¢n6071 cn et 8843 crit correspondent aux bandes du PES. A la
différence de la sélection par la procédure AG-RI&3, variables sont choisies entre 6000 et

7500 cn', c’est-a-dire dans la large bande d’absorptionatan.
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Figure 24 : Variables sélectionnées par IM (4762'c#B39 crit, 5994 crit, 6071 cri,
6456 cn, 6533 crit, 6610 crit, 8843 crit).
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[I.3. Modeéles prédictifs sur les spectres réduits

Les variables retenues par la procédure AG-PLBt &@lectionnées en fonction de
'erreur de validation croisée, seule une régresBbS est construite sur les 22 fenétres de 10
variables identifiées par AG-PLS. A l'opposé, lasme de la pertinence des variables par
linformation mutuelle est une méthode de sélectimépendante qui n'est pas fondée sur le
résultat d’'un modeéle particulier. La constructionrdmodéle PLS ou d’'un modéle ANN est
donc envisageable sur les huit variables séleadiesmpar IM. Les résultats obtenus pour les
modéles AG-PLS, IM-PLS et IM-ANN sont présentésglenTableau 3.

AG-PLS IM-PLS IM-ANN

C VC P C VC P T \Y P
Nombre d’échantillons 186 109 186 109 124 62 109
Variables latentes (PLS) 11 4
Architecture (ANN) 8*3*1
Nombre de variables 22x10 8 8
R? 0,997 0,995 0,977 0,973| 0,997 0,995
RMSE(%) 1,75 2,07 2,30 | 421 445 460 225 2,3%,53

Tableau 3 : Résultats obtenus sur les spectresteédii: lot d’entrainement, VC : lot de

validation croisée, P : lot de prédiction, T : ldtapprentissage, V : lot de validation.

Sur la Figure 25, les valeurs ¥eprédit en fonction d& référence sont tracées pour
les 186 échantillons du lot d’entrainement et gesirl09 échantillons du lot de prédiction.
Par comparaison aux prédictions obtenues poupkstres complets, nous constatons que les
échantillons purs, et particulierement les 100% ,Pi68t mieux prédits apres la sélection de

variables (échantillon 1).
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Figure 25 : a) Validation du modele AG-PLS sur2@sfenétres de 10 variables en validation
croisée sur les 186 échantillons du lot d’entraieainb) en prédiction, c) validation du
modele IM-ANN sur les 8 variables pour les 62 étilans du lot de validation, d) en

prédiction.

Les erreurs de validation croisée et de prédictibtenues sur les 22 fenétres de 10
variables sont de 2,07% et 2,30%, respectivemémts gu’'elles étaient de 2,20% et 2,93%
pour le modéle sur spectres complets (chapitrea@ygpaphe 11.1). La dimension du modele
est réduite a 11 variables latentes au lieu de a@fables sur les spectres complets. Cette
amélioration est appréciable par rapport au mosiétdes spectres complets. Ceci peut étre
discuté en terme de biais-varian€&®®. La complexité du modéle (et donc la variance)
diminuant, la robustesse du modele d’étalonnageadgimenter, ce que semblent traduire les
erreurs obtenues en validation croisée.

En ce qui concerne le modeéle IM-PLS (Tableau &,résultats sont proposés a titre
de comparaison. La complexité du modele est régaiterapport au modéle sur les spectres

complets. Par contre, les erreurs de validatioimséeoet de prédiction sont multipliées par
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deux. Par conséquent, comme nous pouvions le pré@biapitre 1, paragraphe 11.2), le
modele PLS n’est pas le modele le plus adapté amesélection de variables par IM.

Par ailleurs, nous avons réalisé un réseau deomesirsur les huit variables
sélectionnées par IM. Dans cette étude, l'algorthdentrainement est une propagation
inverse élastiquerdésilient back-propagationRprop) qui est appliquée avec une procédure
d’early stoppingLes paramétres d’apprentissage stt7, 777, Amat . Ay est égal & 0,005,

n et valent, respectivement, 0,5 et 1,24ty est égal a 50. On notera dans le Tableau 3
que la procédure darly stoppingrequiert la séparation du lot d’entrainement enlatn
d’apprentissage et un lot de validation contenasfpectivement, 124 et 62 échantillons. Les
capacités prédictives du modeéle ANN sont estiméesles ot de prédiction qui lui reste
inchangé (109 échantillons). L'apprentissage desawdx de neurones est répété dix fois en
initialisant avec des distributions aléatoires dalp. L’'architecture du réseau de neurones est
la suivante, 8 neurones sur la couche d’entréesuBomes sur la couche cachée et 1 neurone
sur la couche de sortie. Les erreurs de prédictimanues sont un peu plus élevées que celles
du modeéle AG-PLS. En effet, I'erreur de validatioroisée est de 2,39% et l'erreur de
prédiction est de 2,53%. Ces valeurs restent a@#sites compte tenu de l'objectif de
réduction du nombre de variables qui lui est pleiast rempli. En effet, le modele n’est

construit que sur les huit variables sélectionmp@eda procédure IM.

* Discussion

Les sélections de variables par AG-PLS et par IMt sieux procédures fondées sur
des concepts différents. Par conséquent, les \Vesialsélectionnées ne sont pas
nécessairement les mémes. Le principal avantagismmfbemation mutuelle est que la mesure
de la pertinence peut étre appliquée comme ungitedtrent, en plus d’'un prétraitement
classique tel que la SNV, et surtout indépendamndenimodele d’étalonnage. De plus,
aucune supposition sur la relation entre les viagabet les valeurs de la mesure de référence
Y n’est nécessaire. D’un point de vue de la séleal® variables, la procédure d’'information
mutuelle peut étre préférable a la procédure AG-BaSelle ne représente au final que 8
variables contre 22 fenétres de 10 variables dapselmier cas. Cependant, d’un point de vue
prédictif, la procédure AG-PLS permet d’améliores résultats. Pour ce mélange de fibres
binaires
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coton /polyester, nous noterons que les différenéthodes satisfont les exigences de la

directive CE 96/74 de la commission européenneeagjuiert une tolérance a + 3%.

lll.  Analyse quantitative de mélanges textiles coton/viese

Nous avons montré dans le paragraphe précédert,pqur le lot de données
coton/polyester, la sélection de variables perreandintenir de bonnes capacités prédictives.
Ce travail est répété pour le second lot de don@€ggui contient des mélanges de fibres de
coton et de fibres de viscose. La tache est pHisildi pour ce lot du fait de la similitude des

bandes d’absorption des fibres de coton et de s&sd¢outes deux d'origine cellulosique.

[11.1. Régressions PLS sur spectres complets

Nous reprenons pour le lot, la démarche détaillée précédemment sur lexlotUn
modele de régression PLS est réalisé sur les sgamtmplets. La région spectrale au-dela de
7500 cm est trés bruitée et ne présente pas d'informasipactrale spécifique. Par
conséquent, nous travaillons sur le domaine 3800 &3n". Les spectres comportent ainsi
480 variables. Le modéle PLS construit requierivadables latentes et les erreurs obtenues
en entrainement, en validation croisée et en piédisont, respectivement, 2,12%, 2,84% et
3,74% pour des échantillons avec des teneurs en gariant de 0 & 100%. Ces résultats sont
tres encourageants compte tenu de la similitudee das fibres de coton et les fibres de
viscose. Sur la Figure 26, nous présentons, psut4é échantillons du lot d’entrainement et
pour les 53 échantillons du lot de prédiction,Makeurs des teneurs en coton en fonction des
valeurs cibles. Cependant, nous pointerons deuangilbns qui doivent étre considérés avec
précaution puisque leur teneur en coton n'est ppeesentée dans le lot d’entrainement du
fait de la procédure de sélection aléatoire desrddlons. Il s’agit de I'échantillon noté 18
qui contient 52% de coton, mais qui est prédit & 64 autre échantillon noté 26 est un

mélange de 95% coton mais est prédit a 83%.
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Figure 26 : a) Validation du modele PLS sur lescéps complets pour les mélanges

coton/viscose en validation croisée, b) en prédicti

La remarque faite précédemment sur les échardilpns reste valable. Les valeurs

prédites & 0 et & 100% s’étendent sur un largeveite autour des valeurs cibles.

[11.2. Reésultats de la sélection de variables

» Procédure des algorithmes génétiques (AG-PLS)

La procédure AG-PLS est appliquée au Xat (coton/viscose), le paramétrage est
identique a celui proposé précédemment Xlgt Les zones sélectionnées sont représentées
sur la Figure 27, les variables retenues sont odéae des rectangles gris. Les AG-PLS ont
sélectionné 12 régions de 10 variables chdetn€e qui représente environ 25% des
variables de départ. Ces 12 régions couvrent &odbmaine spectral. La similitude entre les
spectres d’'un échantillon pur coton et dun échianti pur viscose, rend difficile
l'interprétation des zones sélectionnées car jis'de deux fibres d’origines cellulosiques.
Cependant, les spectres présentent essentielleest différences dans les bandes
d’absorption situées entre 6000 et 7500'cidous noterons qu’a la différence du ot la
large bande du coton (6000-7500 Bnest sélectionnée. En effet, cette gamme spectrale

correspond a la région des premieres harmoniquebaisons C-H, ce qui est en accord avec
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la formule semi-développée de la viscose ou ladkfice entre le coton et la viscose est le

groupement -gHsOH (chapitre 2, paragraphe I).
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Figure 27 : Régions spectrales sélectionnées pandthode AG-PLS.
* Procédure de l'information mutuelle

La sélection de variables par IM est appliquédeul46 spectres des échantillons du
lot d’entrainement. La procédure B (Chapitre 1ageaphe I1.2) sélectionne successivement
un sous-ensemble de cing variables qui sont legastds : 5301, 5532, 3992, 4070 et
5147 cni. Une seconde étape est ensuite réalisée afin omlé®r cet ensemble. Les
variables qui sont ajoutées correspondent aux hlagaayant les valeurs d’information
mutuelle les plus élevées. Dix nouvelles varialtast incluses dans cet ensemble de facon a
avoir M=15 et aprés la recherche exhaustive 12alles sont finalement reten{i®s
(Figure 28). Nous pouvons observer que seule iaharsituée & 5147 chmui correspond a
la derniere variable sélectionnée par la procédirexte-indirecte n’est pas prise en compte

dans les variables finales.
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Figure 28 : Variables sélectionnées par IM (3992'c#070 crit, 4223 crit, 4454 crit,
4750 crt, 5301 crit, 5532 crit, 5917 crit, 6100 crit, 6302 crit, 6450 crit, 6841 crit).

Pour l'interprétation, nous mettrons I'accent koinservation des pseudo-absorbances
en fonction de la teneur en coton a ces longueilosdd sélectionnées. Pour certaines
variables, en particulier celles situées & 4078048100 et 6450 cth la corrélation entre les
valeurs d’absorbance et la teneur en coton n'estiggalement linéaire (Figure 29). Seule
I'IM sélectionne ces variables. En effet, ellessoat pas considérées par la méthode AG-PLS
qui sélectionne essentiellement les variables penguelles les valeurs des absorbances sont
linéairement corrélées a la teneur en coton. Des,phous constatons une dispersion
relativement importante des valeurs des absorbgmmesles échantillons pur coton et pur

PES, méme apres l'application de prétraitements.
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Figure 29 : Valeurs des pseudo-absorbances reptéssren fonction de la teneur en coton
(%) aux nombres d’onde a) 4070 ¢nb) 4750 crit, c) 6100 crit, d) 6450 crit®®.

1.3.

Modeles prédictifs sur les spectres réduits

Le Tableau 4 regroupe les résultats obtenus agembdeles PLS et ANN construits

sur les variables sélectionnées par AG-PLS et arAffin de faciliter la comparaison des

résultats, les valeurs prédites obtenues pour tefeles AG-PLS et IM-ANN sont présentées

en fonction des valeurs de la mesure de référanda §igure 30.
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AG-PLS IM-PLS IM-ANN

C VC P C VC P T \% P
Nombre d’échantillons 146 53 146 53 98 48 53
Variables latentes A
(PLS)
Architecture (ANN) 12*4*1
Nombre de variables 12x10 12 12
R? 0,993 0,990 0,979 0,967| 0,996 0,991
RMSE(%) 3,02 343 3,44 | 504 556 6,33 2,30 2,613,43

Tableau 4 : Résultats obtenus sur les spectrestedii: lot d’entrainement, VC : lot de

validation croisée, P : lot de prédiction, T : ldtapprentissage, V : lot de validation.

Un modéle PLS est construit sur les 12 fenétresl@evariables (120 variables)
sélectionnées par les AG-PLS. Ces 120 variablesitifttes dans le paragraphe précédent,
représentent environ 25% du spectre complet. Lesuesr d’entrainement, de validation
croisée et de prédiction sont respectivement égalés02%, 3,43% et 3,44%. Nous
constatons une légére amélioration de I'erreurrédiption par rapport a celle obtenue avec
le modéle sur les spectres complets (RMSEP=3,74%).

Si nous comparons les résultats AG-PLS (Figuree3@8 avec ceux obtenus pour les
spectres complets, nous remarquons que la prédidio I'échantillon 18 est maintenant
acceptable. Au contraire, la teneur en coton deh#étillon 26 est encore sous-estimée.
Comme précédemment, nous conservons une dispedgsnvaleurs prédites pour les
échantillons purs et spécialement pour les 100%ncdEn ce qui concerne la Figure 30d, les
deux échantillons pointés précédemment sont maintgorédits plus correctement. De plus,
nous pouvons remarquer que le modele IM-ANN estalolep de prendre en compte la
variabilité contenue dans les échantillons pursparticulier pour les échantillons 100%
viscose. Au contraire, le modele IM-ANN conduit 'addition d’'une source de variance

inexpliquée pour les échantillons avec une tenewoton de 70-80%.
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Figure 30 : a) validation du modele AG-PLS en vatlion croisée sur le lot d’entrainement,

b) en prédiction, c) validation du modele IM-ANN kulot de validation, d) en prédiction.

+ Discussion

La sélection de variables par information mutuedleretenu 12 variables. Une
régression PLS et un modele ANN sont construits lsar 12 variables sélectionnées.
Néanmoins, l'erreur de prédiction obtenue avec tdéfe IM-PLS vaut 6,33%. Ce trés
mauvais résultat était attendu du fait de la stimecties données (Figure 29).

Nous avons donc construit un modele ANN sur lesdrables sélectionnées par IM.
L’architecture optimale du réseau de neurones @%t*1. Les résultats obtenus sont
présentés dans le Tableau 4. Les erreurs obteouedeplot d’apprentissage (2,30%) et pour
le lot de validation croisée (2,61%) sont légéremamnéliorées par rapport aux résultats du
modéle AG-PLS. Les résultats obtenus par les med&@-PLS et IM-ANN sont du méme
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ordre de grandeur. Cependant, I'amélioration majeapportée par le modele IM-ANN est
une réduction du nombre de variables a considéwvériables seulement). Il y a aussi un
gain en termes de complexité et d’interprétatiomuhaeéle.

* Conclusion

Nous avons déterminé la teneur en coton dans d@langes binaires de matiéres
textiles. Les résultats présentés dans ce chapibrgrent que le recours a la spectroscopie
PIR et a I'étalonnage multivarié est une alterratintéressante (par rapport aux mesures
chimiques de référence actuelles, longues et putisa en vue d’une meilleure connaissance,
plus rapide et plus directe, permettant éventuaignune analyse en vue d’'un contrdle de
routine. Les capacités prédictives obtenues surspesctres complets pour les mélanges
coton/PES satisfont la directive de la commissioropéenne. La prédiction de la teneur en
coton reste plus délicate pour le lot de donnéésndascose car il s'agit d’'un mélange de
fibres cellulosigues. Nous avons cependant obtesurékultats proches des + 3 % en masse.
Ces deux résultats obtenus a I'échelle du laboeaoit fait I'objet de deux publicatioff§**)

En vue d'une application pour un controle de mitiou d’une instrumentation
spectroscopique simplifiée, deux procédures det@étede variables ont été réalisées afin de
sélectionner les variables pertinentes. Ces deagégdures sont fondées sur des concepts
différents. L’information mutuelle peut étre applée comme un prétraitement et ce
indépendamment d’'un modele d’étalonnage. De famsemble des variables sélectionnées
ne sont pas forcément les mémes, car le choixedéiation de la pertinence et le choix de
l'algorithme pour réaliser I'optimisation sont basgur des criteres différents. De plus, les
capacités prédictives obtenues pour les modélestraits sur les variables sélectionnées par
AG-PLS ou par IM sont légérement améliorées papaetpa celles obtenues sur les spectres
complets.

En conclusion, la sélection des variables pertegenpermet de réduire
considérablement le nombre de variables jusqu'arBbles sélectionnées par IM pour le lot
coton/PES et 12 variables pour le lot coton/viscose
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Chapitre 3

Analyse qualitative de tissus par spectroscopie pche

infrarouge

Ce chapitre illustre la classification de tissetites sur la base de leurs spectres PIR.
La variable Y correspond a une propriété physique dintérét.nAfle respecter la
confidentialité de ce travail, la nature exactecedie propriété n’est pas communiquée. Outre
les objectifs en terme de prédiction, le projetisiate vers I'utilisation d’'une instrumentation
simplifiée de type capteurs qui nécessitera la aoilu du nombre de longueurs d’onde
analysées, tout en conservant un rapport signddrsitracceptable pour I'analyse embarquée.

Ce chapitre présente les résultats de I'étudeaidaljilité, au sens ou ces modeles de
classification sont construits sur les spectres clpgo infrarouge acquis sur un
spectrophotométre de laboratoire. Comme nous alomentrer, les variabilités chimiques et
physiques des échantillons ont dirigé notre étuas ke choix de méthodes de discrimination
non linéaires. Dans un second temps, prenant epteol® cahier des charges défini par le
partenaire industriel, I'effet de la sélection dariables a été simulé sur les spectres de

laboratoire.
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l. Présentation des échantillons

Les tissus textiles composant la base de donrigisgel pour I'étude ont été recensés
et sélectionnés par le partenaire industriel. Havignnent essentiellement du secteur de
I'habillement. Les matiéres textiles sont constiée fibres issues de trois grandes familles :
les fibres naturelles, les fibres chimiques etfieses minérales. Ces derniéres, notamment
'amiante, ne sont pas utilisées dans le domainkéhebillement. A lintérieur de ces grandes
familles, les fibres ont des origines variées (Fég81). Historiquement, les premiéres fibres
utilisées pour la confection de vétements ont &éfibres naturelles. Elles peuvent provenir
du regne végétal ou du regne animal. Les fibregtadgs sont essentiellement cellulosiques
(le coton, le lin, le chanvre, la ramie). Les fbdu regne animal sont protéiniques (la laine et
la soie). La seconde famille de fibres correspandfdores chimiques. Certaines telles que la
viscose et l'acétate peuvent étre obtenues a pkrtinatieres premiéres naturelles et dans ce
cas elles sont dites artificielles. Si elles s@t,contraire, fabriguées a partir de réactions
chimiques, on parle alors de fibres synthétiquesmiPces fibres synthétiques, on retrouve
principalement le polyamide (PA), le polyester (PE&crylique et I'élasthanne.

Le lot de données spectrales contient 227 éclargifui peuvent étre des fibres pures
ou des mélanges de deux, trois ou quatre fibréérediftes. Dans le domaine de I'habillement,
huit fibres sont couramment utilisées. La répanitdes échantillons en fonction de leur
nature est présentée dans le Tableau 5. Le lobaleégs est constitué de 95 échantillons purs
et 132 échantillons contenant un mélange de fibBesdte distribution des échantillons en
fonction de leur nature tient compte autant quesiptes de la représentativité des matiéres

textiles dans les vétements du prét-a-porter.
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Figure 31 : Origine des matiéres textiles (d’aptéBrossard®?).
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Composition Nombre
d’échantillons
Acrylique 6
Coton 32
Laine 15
ECHANTILLONS : Hn °
Polyamide (PA) 6
PURS
Polyester (PES) 23
Soie 7
Viscose 3
Total 95
Mélanges binairesdont 100
Coton/PES 22
Coton/PA 7
ECHANTILLONS : Mélanges ternairesdont 24
MELANGES Coton/PES/viscose 2
Mélanges quaternairesdont 8
Coton/PES/acrylique/viscosg
Total 132

Tableau 5 : Répartition des échantillons en forrctie leur composition.

Le mélange de fibres le plus répandu dans le dwm#eéxtile est le mélange
coton/PES. En effet, les fibres synthétiques de §RS possedent une bonne élasticité et une
forte résistance qui permettent d’obtenir, en ngdaavec les fibres naturelles, des fils plus
faciles a travailler en filature, plus réguliersupde tissage et donc des tissus plus solides.
Cependant, certains mélanges de fibres ne sonprgasnts sur le marché du textile car ils
n'apportent pas de propriétés supplémentairessau.tC’est le cas par exemple des mélanges
soie/viscose, soie/acrylique, soie/laine et cotnd. Par conséquent, nous noterons que le lot
de données ne cherche pas a couvrir tous les neSlaegistants mais a représenter
correctement ceux qui sont significativement présear le marché du textile.

La matrice de données code une propriété physique que lI'on souhaiterdde
prédire. Les échantillons sont répartis en tragssts, notée P1, P2 ou P3, en fonction de la
caractéristique prise par cette propriété. La téjmar des échantillons en fonction des classes

est présentée dans le Tableau 6. L’attribution daamhantillon & une classe n’est pas
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uniguement dépendante de la nature de I'échantidjoa dailleurs, on ne connait pas
forcément. De plus, la présence d’'un traitemennefue peut, dans certains cas, perturber le
classement. Par exemple, I'ennoblissement desstigau I'ajout d’appréts peut modifier la
classe de I'échantillon. Pour certains échantillamsus reviendrons néanmoins a la nature
exacte du tissu apres l'avoir fait doser par uranigme acrédité (IFTH). Cependant, en aucun

cas les objectifs définis ici ne peuvent étre tratsen terme d’analyse quantitative.

Propriété Y Nature Nombre d’échantillons
P1 Acrylique, PA, mélanges divers... 64
P2 PES, laine, soie, mélanges divers|.. 117
P3 Coton, lin, mélanges divers... 46

Tableau 6 : Répartition des échantillons du lodd@nées en fonction de la propriété Y.

Nous remarquons que le nombre d’échantillons ptésdans la classe P2 est plus
important par rapport a celui des deux autres etasSeci vient du fait que les variabilités
présentes dans cette classe sont plus importé®des. rentrer dans les détails, cette classe
contient une diversité en terme de nature desstifffares d’origines naturelles, artificielles
ou synthétiques pures ou en mélanges binairesretites), alors que la classe P3 a I'opposé

ne contient que des tissus composeés de fibresefiatur

Il. Echantillonnage et acquisition des données speales

Les spectres proche infrarouge ont été acquisisispectrophotometre commercial.
L'appareil utilisé est le FOSS-XD&ear infraredavec le moduld&rapid Content AnalyzeH
s’agit d’un instrument dispersif a réseau hologiqd. Ce spectrophotométre est constitué
d’'une source tungsténe et de huit détecteurs, ejuddtecteurs en silicium (Si) pour le
domaine du visible et le début du proche infraro(#20-1100 nm) et quatre détecteurs en
sulfure de plomb (PbS) pour le domaine du procfrarouge (1100-2500 nm). Le domaine
spectral s’étend de 400 a 2500 nm avec une résolagiectrale de 0,5 nm. L’acquisition des

spectres est réalisée avec le logiciel VisiorfMCe spectre de la référence se fait de facon
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automatique. Il s’agit de la référence interne 'dpgareil (céramique possédant un taux de
réflectance180%).

En fonction des objectifs de I'analyse et de léurea physique de I'échantillon, il
convient de choisir une technique d’échantillonit4geCette étape est trés importante car le
mode de présentation conditionne la faisabilitéhd’analyse qualitative par la répétabilité, la
sensibilité et la spécificité des informations gpaes. Les échantillons textiles analysés étant
tres diffusants, nous considérerons que méme sucldEmins optiques faibles, il n'y a pas ou
peu de transmission derriére la cellule. L'étuderéaslisée en réflexion diffuse (Figure 32).
Le mode d’échantillonnage utilisé est une géomé&ués°. L'énergie lumineuse est envoyée
sous une incidence normale par rapport a la sudfad&chantillon. La lumiére diffusée dans
tout le demi-espace est collectée par 4 détectdaces a 45° par rapport a la normale. Les

spectres obtenus en réflexion diffuse sont calcemésseudo-absorbance (log(1/R)).

m cenantlon
Fenétre de la cellule
3 - r 3 3 y 3 r 3
Détecteur\ /Détecteur

Faisceau incident

Figure 32 : Réflexion diffuse.

Compte-tenu des objectifs de I'application, lekaitillons sont mesurés directement,
sans préparation ni destruction de I'échantilloa.najorité des échantillons textiles analysés
sont des mélanges de fibres de compositions diffése Les mélanges de fils non intimes
peuvent faire apparaitre dans certains cas desnioggnéités sur I'ensemble du tissu. Des
différences spectrales peuvent étre visibles pamele entre I'endroit et I'envers du tissu
(Figure 33). L’échantillon dont le spectre est prég sur la Figure 33, est un velours de
couleur verte constitué d'un mélange de fibres W&ES. Le spectre du tissu c6té velours
présente les bandes d’absorption caractéristiguas tissu 100% coton. Le spectre de

'envers du tissu met en évidence la présence digegter avec en particulier la bande

68



Chapitre 3 : Analyse qualitative de tissus par spectrogcpmche infrarouge

d’absorption située a 1660 nm. Une expertise dehédatillon par des méthodes de référence
décrites dans le chapitre 2, paragraphe 1.2, réyédela surface extérieure correspond a des
fils de coton qui sont maintenus par des fils dggxier et de coton tandis que la composition

en masse de cet échantillon est de 84% coton, 1356 P
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Figure 33 : Spectres bruts d’'un mélange coton/RES]e I'endroit du tissu et?] de I'envers

du tissu.

Pour s’affranchir de ces sources de variabiligirpchaque échantillon, trois mesures
sont réalisées, deux mesures sur I'endroit de &étithon avec une rotation de I'échantillon
d’'un angle de 90° entre les deux mesures et unarmesr I'envers du tissu. Les absorbances
de ces trois spectres sont ensuite moyennéesafimalix prendre en compte les variabilités

dans I’'homogénéité ou I'aspect de surface de létltan.

lll.  Interprétation physico-chimique des spectres

La demande du marché du textile est telle queocgathe est sans cesse en évolution.
En particulier, la recherche de textiles diteelligents®? est en nette expansion. A I'échelle

grand public, cela se traduit en particulier parrivée de traitements chimiques donnant aux
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tissus des propriétés spécifiques (antitache, actéien...). L'influence de I'ennoblissement
des tissus n’est pas 'objet de notre étude catupart du temps, la nature des appréts n’est
pas connue. Mais c’est bien sOr un parametre inflwpii peut induire des différences
spectrales locales, ou plus globalement des dédeda ligne de base. A titre d’exemple, la
Figure 34 propose un échantillon avec un apprénichie spécifique. Nous constatons un
décalage en longueur d’onde pour la bande d’alisargituée a 1477 nm pour I'échantillon
100% coton avec un apprét par rapport a celleéhdéintillon pur coton non traité qui pointe
a 1491 nm. De plus, des similarités avec la baraesdrption d’'un échantillon pur viscose
sont visibles, ce qui peut générer des erreurs lgoalassification. Nous noterons donc que
I'ajout d’un apprét chimique peut modifier, danstams cas, I'allure et la position des bandes
d’absorption.

0,36

0,34 N ]
0,32
0.3l

0,28-

log(1/R)

0,261
0,24;

0,22

0 2 1 1 1
1300 1400 1500 1600 1700
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Figure 34 : Spectres bruts sur le domaine 1300-1m0 () un échantillon 100% viscose
sans apprét,q) un échantillon 100% coton avec un apprét chimigu@) un échantillon

100% coton sans apprét.

D’autre part, 'ennoblissement des tissus parteliesures permet de donner a une fibre
une coloration uniforme différente de sa teinteuredte. Nous constatons sur la Figure 35,
une dérive de la ligne de base relativement imptetaisqu’a environ 1300 nm pour le tissu
de couleur noire par rapport a un tissu blanc aeposition identique. Cette dérive de la ligne

de base n’est pas liée a la nature chimique du tias d'une part, de nombreux échantillons
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de compositions chimiques différentes sont affectésl’autre part, nous n’observons pas de
différences dans la région spectrale des bandesoninaisons. Cette dérive est liée a

I'absorption des longueurs d’onde du visible.

0,8

07/ 1
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log(1/R)

0,4r

0,3r
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0,2’_/ e
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nm

Figure 35 : Spectres bruts d’échantillons pur lahe couleur noire ou blanche.
Certaines des variabilités physico-chimiques misestvidence dans ce paragraphe

pourront étre réduites par l'application de tragems chimiométrigues que nous allons

maintenant aborder.

IV.  Traitements chimiométriques

IV.1. Exploration des données spectrales

Les spectres bruts des 227 échantillons du lotddenées sont acquis sur le
spectrophotométre de laboratoire et sont présentéla Figure 36. L'analyse exploratoire du
lot complet des données est réalisée avec 'andd3& qui est rappelée en annexe 1. La
Figure 37 montre la projection des 227 échantilldndot de données dans le plan des deux
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premieres composantes principales (CP1-CP2) et aptan formé par les deuxieme et

troisieme composantes principales (CP2-CP3).

log(1/R)

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
nm

Figure 36 : Spectres bruts du lot complet de doanée

La projection des échantillons dans les plans (CP2) et (CP2-CP3),
respectivement, n’est pas homogene. Nous noteeopsesence d’échantillons aberrants, ou
tout du moins atypiques qui déforment le nuageasuiles axes CP1 et CP2. Ces échantillons
sont identifiés en réalisant des tests statistijee®st T de Hotelling® et le test statistique
Q®®. Pour rappel, ces deux tests sont redéfinis eaxan®. Nous constatons sur la Figure 37,
gue certains échantillons sont pointés par les dists et seront considérés comme
échantillons aberrants, c’est le cas par exempl&deantillon noté 90. Cet échantillon est un
tissu de couleur bleu foncé et de composition 63%E37% PES. Il présente une forte
dérive de la ligne de base jusgu’a environ 1880 difficilement explicable comme nous
'avons observé précédemment. Nous remarquonsrégatedes différences dans les bandes
d’absorption au-dessous de 1600 nm entre cet ébbbardgt un échantillon ayant la méme

composition (Figure 38).
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Hotelling, d) test Q sur les 227 échantillons dude données. Les échantillons aberrants

sont entourés.

73



Chapitre 3 : Analyse qualitative de tissus par spectrogcpmche infrarouge
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Figure 38 : Spectres brutd)de I'échantillon n°90 et?) d’un échantillon avec la méme

composition.

Une fois les échantillons aberrants éliminés esortégalement avec I'expertise du
partenaire industriel, une PCA est réalisée sur2@% échantillons composant le lot de
données. Finalement, les trois premieres compasanriacipales décrivent 98,78% de la
variance totale. Les résultats de la PCA dansde ((CP2-CP3) sont présentés sur la Figure
39. Les vecteurs propres présentant les longuéainslel les plus influentes sont repris sur la
Figure 40. Le vecteur propre de la premiere compesprincipale (CP1) présente la méme
allure que le spectre moyen des échantillons daldotionnées (inversé). Nous remarquons
par exemple, la présence de l'information reliéa dande d’absorption caractéristique du
PES située &1660 nm. Le vecteur propre de la CP1 présentadériee de la ligne de base
importante due au fait que les spectres ne sonppERités. Le vecteur propre de la CP2
s’explique par I'opposition de linformation reliée une des bandes d’absorption du PES
(contribution négative) avec celles de la lainet{pgositive du vecteur propre). Le vecteur
propre de la CP3 s’interprete par I'opposition dégsrmations du coton et de I'acrylique.
Nous constatons que la partie négative du vecteopr@ présente essentiellement les
informations liées aux bandes d’absorption du cetoime 1386 et 1657 nm, a 1791 nm et a

2486 nm. La partie positive du vecteur propre @ritiquant a elle principalement les
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informations liées aux bandes d’absorption de Yykgque situées entre 1658 et 1790 nm et a
2272 nm.
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Figure 39 : PCA du lot de données dans le plan (CP3).
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IV.2. Distribution et répartition des échantillons

Les échantillons du lot de données sont généralendpartis en deux lots, un lot
d’entrainement et un lot de prédiction. Le termédprtion sous-entend que les échantillons
concernés n'ont jamais été utilisés lors de la ttongon du modéle. L'optimisation du
modeéle est effectuée sur le lot d’entrainement teméchantillons doivent couvrir toutes les
variabilités rencontrées dans le lot de donnéesc®aséquent, le choix des échantillons du
lot d’entrainement est crucial pour la généralisatiu modele d’étalonnage aux données
futures, notamment & celles du lot de prédictionveB3es méthodes de sélection
d’échantillons existent. Nous avons utilisé dansren@tude en particulier une procédure
aléatoire de sélection d’échantillons ainsi qu'sééection avec l'algorithme de Kennard et
Stone (KSYY. Ces deux méthodes de sélection sont détailléesneaxe 4. Il faut noter
I'existence d’autres approches telles que I'algonié Optisin®™ ou encore DupleX®.

La répartition des échantillons du lot de donregesin lot d’entrainement et en un lot
de prédiction est présentée dans le cas d’'unebdiStm aléatoire (Figure 41a) et dans le cas
d’une distribution avec I'algorithme de KennardStone (Figure 41b). Le lot d’entrainement

contient 130 échantillons et le lot de prédictiontient 91 échantillons.
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Figure 41 : Répartition des échantillons pour uhdéntrainementx) et pour un lot de

prédiction (+), a) sélection aléatoire et b) sélection avecg@ithme de Kennard et Stone.
Nous observons que pour les deux méthodes lesl'leérainement et de prédiction

couvrent uniformément I'espace. La répartition delsantillons en fonction de leur classe est
présentée dans le Tableau 7.
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PropriétéY Aléatoire Kennard et Stone
P1 33 37
P2 69 68
P3 28 25

Tableau 7 : Distribution des échantillons du loedtrainement dans les classes Y.

La répartition des échantillons pour une classende est semblable pour les deux
méthodes. Nous remarquons cependant que le noridmteadtillons contenus dans la classe
P2 est plus important que celui des deux autrese$a ceci tient compte de la répartition des

échantillons dans la base de données (chapitr@agm@phe |, Tableau 6).

IV.3. Choix des prétraitements

Les données spectrales brutes, telles qu’ellesamuises sur un spectrophotométre
proche infrarouge, ne possédent pas obligatoirentenforme la mieux adaptée aux
traitements chimiométriques. Sur les spectres cetsiplil est nécessaire d’appliquer un
prétraitement aux données spectrales avant leutoigtpn. Dans cette étude, les
prétraitements retenus pour la présentation destaéssont le centrage par le spectre moyen
(Mean cente MC), la déviation normale standardisée (SR¥et la dérivée premiére de
Savitzky-Golay (DERI§Y. Ces prétraitements sont rappelés en annexe Bustrds ci-

dessous.
« Déviation normale standardisée

La déviation normale standardisée (SNUJ® permet de réduire les variations
d’intensité générale des spectres. L'avantage daréeaitement est que chaque échantillon
est transformé indépendamment des autres échantiicesents dans le lot de données. La
Figure 42 permet d’apprécier I'effet de la transfation SNV sur les spectres proche
infrarouge d’échantillons purs PES. Les variatidassignal dues aux phénomeénes physiques,
en particulier, aux aspects liés a la diffusidr(voile, tissu polaire), sont amoindries ce qui

exalte les informations chimiques.
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log(1/R)
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Figure 42 : a) Spectres bruts d’échantillons puisS; b) spectres prétraités SNV des
échantillons purs PES présentés en a).

o Dérivation

La dérivation réduit les variations de la ligne ese!*®1% dues par exemple, a la
composition chimique des tissus (cellulose, chepBr paragraphe 1), I'ennoblissement
(chapitre 3, paragraphe Ill) et permet une meilesiéparation des bandes d’absorptiéh
On exalte ainsi des bandes présentes dans le recoent observé sur les spectres proche

infrarougé™®. Les spectres du lot de données sont prétraités awve dérivée de Savitzky-
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Golay®”. Les paramétres de I'algorithme sont les suivatdsivée d’ordre 1, polyndme du

second degré et une fenétre de 15 longueurs damdei correspond a environ 7 nm.
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Figure 43 : Spectre d’'un échantillon 100% laine sa@gctre brut, b) spectre prétraité DERL.

La dérivation d’ordre 1 des spectres permet diekdes bandes d’absorption et en
particulier celle dans la région comprise entre(0L8b 1650 nm (Figure 43). Cette bande

d’absorption correspond aux vibrations d’élongatrde déformation des liaisons C-H des

groupements CH{%,
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V. Résultats obtenus en classification sur spectresmplets

et discussion

L’analyse qualitative du lot de données est damsgpremier temps réalisée sur le
domaine spectral 1100-2500 nm. Seuls les résultditenus par les méthodes de
classification, LDA et SVM, sont présentés dansmlanuscrit. Les capacités prédictives
obtenues pour les différents modéles sont toujaccempagnées d’un intervalle de confiance
établi a partir de répétitions sur dix lots d’efteament et de prédiction correspondant a des
répartitions différentes des échantillBff8 et calculé & partir d'une distribution de
Studertt°®)

V.1.  Analyse Discriminante Linéaire

La méthode LDA est appliquée sur les scores &ClA puisque la matric¥ contient
un nombre de variables supérieur au nombre d’éitloaist On utilise ensuite les parametres
du modéle pour la prédiction. En paralléle, diversembinaisons de prétraitements sont
testées. Les résultats présentés dans le Tableauedpondent aux pourcentages moyens des
échantillons bien classés obtenus en prédictiom [gsudix modéles construits. lls estiment
donc la quantité d’échantillons bien prédits. Learngentages moyens ont été calculés a partir
de I'Equation 40.

N
Equation 40 Pourcentag(P’,P )= (%ZJ@ )] x100

i=1

ot 4(i) = , N le nombre d’échantillons du lot d’échantillons sitéré P(i)

1siP (i)=P (i)
0siP(i)z P (i)
et P'(i) sont, respectivement, la valeur de référenca ealeur prédite de la propriété P pour

I’échantilloni.
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Prétraitements Pen%
MC 71,4 (£ 3,2)
SNV 77,7 (£2,5)
DER1 82,5 (+ 1,9)
SNVDER1 78,7 (£ 1,9)

Tableau 8 : Pourcentages moyens des échantill@sdassés en prédiction (P en %) et

entre parentheses, intervalles de confiance a 95%.

Les résultats obtenus sont présentés sous la fatlme pourcentage moyen
d’échantillons bien classés associés a un intervddl confiance a 95% sur cette valeur
moyenne. Nous constatons qu’un simple centragesgestres permet d’obtenir un taux
d’échantillons bien classés en prédiction de 71(498,2%). Cette valeur est significative
pour un probléme de classification & trois classespte tenu du nombre d’échantill&f3.

Les capacités prédictives obtenues avec les pedtrants SNV, DER1 et SNVDER1 sont
améliorées par rapport a celles obtenues avecteaiement MC. Afin de déterminer si ces
résultats sont significativement difféerents, un ttede comparaison des moyennes
expérimentales basé sur la statistiquiu test deStudenta été réalisé aprés avoir vérifié
I'homogénéité des variances de tous les échargitf6h Nous remarquons que nous avons
une différence significative entre les résultatarpes spectres prétraités MC et les résultats
pour les spectres prétraités SNV, DER1 et SNVDHRSemble donc qu’un simple centrage
des données ne soit pas le prétraitement optinealnieilleures performances prédictives sont
obtenues avec les prétraitements DER1 et SNVDERIs notons toutefois que les résultats
ne sont pas significativement différents. Néanmanmusis retiendrons par la suite que sur les
spectres complets prétraités DER1, la méthode L2Ampt d’obtenir des résultats en
prédiction de 82,5% (+ 1,9%).

* Interprétation du modeéle

L’interprétation du modele est réalisée pour lescsres prétraités DER1, pour un lot

de prédiction donné, noté AWAfin d’identifier les échantillons mal prédits rpi@ modéle, la
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Figure 44 présente les échantillons du lot de ptiédi projetés dans le plan (CP2-CP3) de la
PCA.
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Figure 44 : Echantillons d’un lot de prédictions\frojetés dans le plan (CP2-CP3) de la
PCA. Echantillons de la classe RL(P2 ¢ ), P3 ¢). Les échantillons entourés d’un carré
correspondent aux échantillons mal prédits par Etmode LDA, la couleur du carré indique

la classe prédite.

Nous remarquons que 15 échantillons ne sont gaitprcorrectement par le modeéle.
Parmi ces échantillons, 14 échantillons sont chréstide mélanges de fibres. Cela correspond
bien a une tendance observée tout au long de é¢étad échantillons purs sont plus faciles a
modéliser, par conséquent, leur propri¥tést plus facile a prédire. Ces échantillons sont
situés en bordure des classes P1-P2 et P2-P3 elgrian (CP2-CP3) de la PCA. Seul un
échantillon pur est mal prédit, il s'agit de I'éotiflon comportant un apprét chimique
présenté dans le chapitre 3, paragraphe lll. Lailligion et la complexité des échantillons
sont telles que les méthodes linéaires comme LDApaeevent établir des frontiéres

permettant une discrimination correcte entre lasssgs.
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V.2. Methode des Support Vector Machine

Le principe de la méthode des SVM a été expliqagsde premier chapitre de ce
manuscrit. Nous avons insisté sur le potentielalgdrithme des SVM pour les données non
linéairement séparables. L’espace des donnéegékeest transformé en un nouvel espace de
plus grande dimension dans lequel des méthodeair@sepeuvent étre appliquées. Cette
transformation est réalisée par une fonction nogdlire @ L'avantage est que seule la
fonction noyaK doit étre explicite. La fonction noyau retenue slaotre étude, et en général
pour les applications des SVM en spectroscopid'PHR°") est une fonction de base radiale

(RBF) de la forme suivante :
Equation 41 K(x,y)= exp(— G|x- y||2) avec G=1/(2")

* Optimisation de C etde G

Deux parametres, le terme de péndlitéé a la marge et le tern@ lié a la largeuo
de la gaussienne, doivent étre optimisés (chapitigaragraphe 111.2.2). Leurs valeurs sont
dépendantes du probleme donné et une grille d'agaion est utilisée. Un exemple
d’optimisation est présenté sur la Figure 45. Sargaphique est reporté le pourcentage
d’échantillons bien classés en validation croisédoaction des valeurs de et G. La grille
est constituée de 100 points dont les valeurs nail@rat maximale d€ sont, respectivement,
€gales a 0,01 et 100 000 et cellex=dealent 0,00001 et 100 000. Les valeursdet deG

testées varient de facon logarithmique.
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% d'échantillons bien classés en VC

2 -5 log,(G)

Figure 45 : Grille d’optimisation. Le code coulecmrrespond aux pourcentages

d’échantillons bien classés en validation croisé€).

La valeur deG qui correspond a l'inverse de la largeur de lasgamne au carré,
dépend de la distribution des données. Afin devieode C et le G optimaux, la grille
d’optimisation initiale présentée sur la Figureetd affinée. En effet, une nouvelle grille est
calculée pour des valeurs @eet deG minimales et maximales qui valent respectivemént 7
et 16681 pouC et 0,0027 et 215 pow. Ceci permet d’obtenir un nombre de valeurEas

deG plus important uniquement dans la zone optimaleea limitant le temps de calcul.
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Figure 46 : Grille d’optimisation, a) pourcentagd&chantillons bien classés en fonction de
logi10(C) et logo(G) et b) nombre de vecteurs supports en fonctologo(C) et log(G).

Nous constatons sur la Figure 46a que la valeur pdurcentage maximal
d’échantillons bien classés en validation croiséat gorrespondre a plusieurs valeursCdet
deG. Dans ce cas, nous sommes face a une indéteromredtil peut donc étre intéressant de
représenter le nombre de vecteurs supports enidones valeurs des logarithmes décimaux
de C et G (Figure 46b). Les échantillons du lot d’entrainamilentifiés par le modéle
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comme étant des vecteurs supports suffisent arcmeste modele. Par conséquent, pour la
plupart des applications le nombre de vecteurs@ppst un paramétre a prendre en compte.
Dans le cadre de notre étude, nous cherchons pesnvialeurs deéC et deG optimales le
nombre de vecteurs supports le plus faible. Damsethple présenté sur la Figure 46 les
valeurs deC et deG optimales tenant compte du nombre de vecteursostgopontC=464 et
G=12,91. Le nombre de vecteurs supports est égél 8 8agit donc d’'un compromis entre
les valeurs d€ et deG correpondant d’'un c6té aux meilleurs résultatsaditation croisée et
de l'autre c6té au nombre minimum de vecteurs stpploors de la construction des modeles
SVM en fonction des différents prétraitements etaleépartition des échantillons dans les
lots d’entrainement, nous avons remarqué, que leuvau parametr€s, qui est liée a la
largeur de la gaussienne, est identique pour Ieslads d’entrainement mais dépend du
prétraitement utilisé c’est-a-dire du niveau ddswa numeériques associées aux échantillons.
Les valeurs du paramet@ qui est lié a la marge, dépend plutdt de la distion des

échantillons et reste indépendante du prétraite oéise.

 Reésultats

Les résultats obtenus pour les différents prétnaéints sont présentés dans le
Tableau 9. Il s'agit des pourcentages moyens diédluas bien classés en validation croisée
et en prédiction, obtenus comme précédemment sutixerépartitions des lots d’échantillons
et présentés accompagnés de leur intervalle deiaooef au seuila=5%. Comme
précédemment, un simple centrage des spectres fpdralenir des résultats acceptables
(89,1% (+1,8%) en validation croisée et 87,3% (492) en prédiction) mais pas optimaux.
Un test de comparaison des moyennes n'a pas mavant des différences significatives
entre les résultats obtenus en validation crois@a @rédiction pour les prétraitements MC et
SNV. Nous notons toutefois, une différence sigatiie entre les résultats obtenus avec le
prétraitement MC et avec le prétraitement SNVDERAus retiendrons par la suite que sur
les spectres complets prétraités SNVDER1, la méthies SVM permet d’obtenir un taux de
prédiction de 93,2% (+2,2%).
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Prétraitements VC en % Pen%
MC 89,1 (+ 1,8) 87,3 (+ 2,4)
SNV 90,5 (¢ 1,9) 88,8 (+2,5)
DER1 91,9 (+1,1) 91,1 (+ 2)
SNVDER1 93,9 (+1,3) 93,2 (+2,2)

Tableau 9 : Pourcentages moyens des échantill@sdassés obtenus sur les 10 lots
d’entrainement et de prédiction en fonction du @& ment utilisé avec un intervalle de

confiance égal a 95%. VC : en validation croisé® eten prédiction.

* Interprétation du modéle

Le modéle interprété ci-dessous correspond au Ieaztnstruit avec les spectres
prétraitts SNVDERL1. Le lot de prédiction gAthoisi pour linterprétation est celui qui a
servi a l'interprétation du modéle LDA.

— Enterme de vecteurs supports

Afin de visualiser les vecteurs supports, les gtihans du lot d’entrainement sont
représentés dans le plan (CP2-CP3) de la PCA @idid). Les échantillons correspondant
aux vecteurs supports sont entourés. Le nombreedews supports est de 36 échantillons
répartis de la fagon suivante 12 échantillons dddsse P1, 18 échantillons de la classe P2 et
6 échantillons de la classe P3. Le nombre de vectipports de la classe P3 est relativement
faible par rapport a celui des classes P1 et P2i feut s’expliquer par le fait que la
variabilité chimique contenue dans cette classelastfaible que dans les autres. En effet, les
vecteurs supports de la classe P3 sont des édtlamtil00% coton ou 100% lin, trés
représentatifs de cette classe. Les vecteurs sispimfa classe P2 sont constitués de quelques
échantillons purs mais surtout d’échantillons dengosition plus complexe. En ce qui
concerne la classe P1, le constat est identiquenéVvi@ les vecteurs supports sont déterminés
dans un espace de plus grande dimension, nousqeoms que dans le plan (CP2-CP3) les

vecteurs supports correspondent essentiellemerdchantillons situés en bordure de classes.

89



Chapitre 3 : Analyse qualitative de tissus par spectrogcpmche infrarouge

g+
4‘-"@1-
1, 4
$ ®
R ol ®® |
o x
=) ® ® N ®
o XELX &
a - i
) 1 XQ G@ x
27 X xx»( % |
X
X
_3* x .
4
-4 -2 0 2 4 6

CP2 (2,35%)

Figure 47 : Echantillons du lot d’entrainement ptgs dans le plan (CP2-CP3) de la PCA.
Echantillons de la classe PQ( P2 ¢ ), P3 ¢). Les échantillons entourés correspondent aux

Vecteurs supports.

— En terme d’échantillons mal prédits

Afin d’identifier les échantillons mal classés pamodéle, les échantillons du lot de
prédiction sont projetés dans le plan (CP2-CP3)adeCA et le résultat est proposé sur la
Figure 48. Cinq échantillons sont mal classés panddele. lls sont situés en bordure des
classes P1-P2 et P2-P3 dans le plan (CP2-CP3) d&Cha Il faut noter que ces cing
échantillons étaient déja mal classés par la méth@h. Cependant, tous les échantillons de
la classe P2 sont bien classés. Un seul échantibola classe P3 est mal classé. Il s’agit de
I'échantillon, noté 70, qui contient un apprét cigoe et qui a été interprété dans le
chapitre 3, paragraphe lll. Les quatre autres diluens mal classés appartiennent a la classe
P1. Parmi ceux-ci, deux échantillons, notés 188tsént a considérer avec précaution car

leur composition exacte n’est pas représentéelddosd’entrainement.
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Figure 48 : Echantillons du lot de prédictions\frojetés dans le plan (CP2- CP3) de la PCA.
Echantillons de la classe PQ( P2 ¢ ), P3 ). Les échantillons entourés d’un carré
correspondent aux échantillons mal prédits, la eouldu carré indique la classe prédite et

les numéros correspondent aux numéros des écloastitlu lot de prédiction.

En résumé, les meilleures capacités prédictivésnoles sont de 93,2% (£2,2%) en
moyenne pour le prétraitement SNVDER1 sur les speatomplets. Nous avons constaté
précédemment sur le lot de prédiction W’'un modéle construit sur 36 vecteurs supports
(échantillons) classe de fagon incorrecte 5 éclhamii sur les 91 échantillons du lot de
prédiction. Les résultats obtenus sur les spectregplets sont trés encourageants en vue d’'un

passage a une instrumentation simplifiée.

VI.  Résultats obtenus en classification sur les specsére

réduits et discussion

Comme nous le verrons au chapitre 4, le cahiercasyes défini par les partenaires
industriels a orienté les choix instrumentaux wargrototype a filtres interférentiels. Afin de

montrer une faisabilité de la réduction du nombeevdriables spectroscopiques des spectres
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du spectrophotometre de laboratoire, nous avonsentatement dégradé la qualité des
spectres en simulant arbitrairement a pas régudieposition de 27 filtres théoriques
(A1, ...,A27) sur le domaine spectral 1100-2500 nm. Les filtrgerférentiels commerciaux
couramment utilisés possedent une largeur a mebhawut'environ 10 nm. Afin d’obtenir la
valeur simulée pour chacun des 27 filtres, nousmsvooyenné pour chaque filtre les valeurs
des 21 valeurs d’absorbance autour de la longuemdd cible (la résolution spectrale du
spectrophotometre étant de 0,5 nm). La matriceddaesées spectralesest réduite de 2800
variables (spectres complets) a 27 variables. Conoue I'avons déja remarqué, la réduction
du nombre de variables ne permet plus d’utiliser pigtraitements basés sur des moyennes
mobiles tels que la dérivée. Les spectres sont dnprétraités uniguement SNV et les
résultats sont repris uniquement pour les SVM.

Nous rappelons dans le Tableau 10, les capaaiéicfives moyennes obtenues sur
les spectres complets prétraités SNV. Nous préssraassi le nombre de vecteurs supports
utilisés pour la construction du modéle sur le @éentrainement W et le nombre

d’échantillons mal prédits pour le lot de prédinthyp.

) Nbre de vecteurg Nbre d’échantillons
Prétraitement VCen % Pen% o
supports pour \§ | mal prédits pour W
SNV 90,5(x1,9) | 88,8 (2,5 29 9

Tableau 10 : Résultats obtenus sur les spectrepletsrprétaités SNV. y\V lot

d’entrainement, W: lot de prédiction.

+ Reésultats

Les pourcentages d’échantillons bien classés #datian croisée et en prédiction
sont, respectivement, de 91,3% (+ 1,6%) et 90,1%,7%0) pour les spectres réduits. Nous
noterons qu’un test de comparaison des moyenneemeet pas de mettre en évidence une
différence significative entre ces résultats, pauiintervalle de confiance au seai#5%. La
réduction des spectres n’affecte pas le niveau d&Eliglion moyen obtenu sur le

spectrophotometre de laboratoire.
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* Interprétation du modéle

L’interprétation des modeéles est réalisée en coampaleux modéles construits pour le
méme lot d’entrainement )/ I'un sur les spectres complets (2800 variabéd)autre sur
les spectres réduits (27 variables).

Malgré la réduction importante du nombre de vaesble nombre de vecteurs
supports nécessaires a la construction du modsile d& méme ordre de grandeur pour les
deux modéles. En effet, en ce qui concerne lestrggecomplets, le nombre de vecteurs
supports est égal a 29 et, pour les spectres sedwtaut 23. Afin de visualiser les vecteurs
supports, les échantillons du lot d’entrainement seprésentés dans le plan (CP2-CP3) de la
PCA (Figure 49a) pour les spectres complets etrepmésentés sur la Figure 49b dans le plan
(CP1-CP2) de la PCA pour les spectres réduits. Moterons que les plans des composantes
principales sont choisis de facon a optimiser lrésentation des vecteurs supports. Les

échantillons correspondant aux vecteurs suppontsestourés.
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Figure 49 : a) PCA sur les spectres complets, étlams du lot d’entrainement W\projetés
dans le plan (CP2-CP3), b) PCA sur les spectresitédéchantillons du lot d’entrainement
Wc projetés dans le plan (CP1-CP2). Echantillondadelasse PI(), P2 ¢), P3 ¢). Les
échantillons entourés correspondent aux vecteyspaits.

Afin d’identifier les échantillons mal classés pamodéle, les échantillons du lot de
prédiction pour les spectres complets et pour pestses réduits sont projetés dans le plan
(CP2-CP3) et (CP1-CP2) de la PCA, respectivemantas-igure 50a et c.
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Figure 50 : a) PCA sur les spectres complets, étilams du lot de prédiction Wprojetés

dans le plan (CP2-CP3), b) zoom correspondant lig&e, c) PCA sur les spectres réduits,

échantillons du lot de prédictiondfprojetés dans le plan (CP1-CP2). Echantillonsale |

classe classe P), P2 ¢), P3 £). Les échantillons entourés d’'un carré corresparidaix

échantillons mal prédits et les numéros correspahdax numéros des échantillons du lot de

prédiction.

Le nombre d’échantillons mal prédits est identigoer les deux modeles, il est égal

a 9. Par conséquent, les capacités prédictivesnobsesur les spectres réduits restent

convenables. Ces échantillons sont situés, paciparde la méthode, en bordure de classes.

A I'exception d’un échantillon, les échantillonsi gont mal attribués sont les mémes c’est-a-
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dire que les échantillons qui sont mal classédeparodele sur spectres complets ne sont pas

mieux prédits avec les spectres réduits.

* Conclusion

Pour développer une analyse qualitative satigitesde choix des échantillons du lot
d’entrainement, la mesure spectrale, la mesurefdeence, le choix et la construction du
modele de classification sont déterminants damsisa en place. Les échantillons utilisés lors
de I'étalonnage doivent étre d’'une part, en nonguffisant afin de couvrir les variabilités
physico-chimiques, et d’autre part, étre représiésitde la base de données a analyser. C'est-
a-dire pour les tissus textiles, il faut & la fai®ir une diversité des fibres, en terme de natures
chimiques, d’origines, filage, tissage...

La technique est dépendante des objectifs delys@at de la nature physique des
échantillons. Les mesures spectrales ont été @éalien réflexion diffuse. Les valeurs de la
mesure de référence doivent étre déterminées damadmes conditions pour tous les tissus
du lot de données car les modéles d’étalonnagessallis a partir des mesures de référence.

Deux méthodes de discrimination ont été utilis#sass ce chapitre, la méthode LDA et
la méthode des SVM. Les meilleurs résultats obt@muprédiction sur les spectres complets
avec la méthode LDA sont de 82,5% (+1,9%) alors cpiex obtenus avec la méthode des
SVM sont de 93,2% (+2,2%). Nous avons constaté lgudistribution et la complexité des
tissus textiles sont telles que les méthodes &l des frontiéres linéaires entre les classes
(LDA) ne permettent pas une discrimination optineidre les classes.

Nous avons montré une faisabilité avec les méth@&I&M sur les spectres complets.
Dans l'objectif de I'utilisation d’'une instrumeni@ simplifiée, les SVM ont, en plus, permis
la réduction par un échantillonage en longueuradiodu domaine spectral. Il n’a pas pu étre
mis en évidence de dégradation des capacités prédictatistiquement significatives pour

un intervalle de confiance au seua#5%.
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Chapitre 4

Analyse qualitative de tissus sur spectrophotometre

prototype

L'objectif des partenaires industriels est de iséal a terme une instrumentation
simplifiée, de type capteur, a moindre co(t de petidn. Il reste que pour I'instant, le prix de
la miniaturisation en spectroscopie PIR est encelaivement éleve, notamment par rapport
au systéme de détection. A I'heure actuelle, utopype intermédiaire a été mis au point par
les partenaires industriels sur la gamme speaials’étend de 1100 a 1800 nm. Dans cette
phase de développement, le choix d'une technoldgieée sur I'utilisation de filtres
interférentiels permet de conserver une certainelutaoité dans le choix des longueurs
d’onde et d’avoir ainsi un bon outil de « paillasse

Nous verrons dans un premier temps, une descrigionmaire du prototype. Mon
travail a concerné la caractérisation métrologiqlee ce dernier lors de la phase de

développement, puis la construction de modelestaqtitd pour la prédiction.
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l. Description du prototype

Les choix, notamment celui de la gamme spectral® & 1800 nm, ont été dépendant
du systeme de détection pour lequel la marge desguare est faible (pour des raisons de
codt de revient). Au cours de la phase de développg plusieurs campagnes de mesures ont
été réalisées afin d’améliorer la conception omjqlélectronique ou la présentation de
I'échantillon. Un schéma de principe du montageqot du prototype est présenté sur la
Figure 51. Les principaux €léments optiques sot#iltis ci-dessous.

C R

s o, L, L. O 4 O L
| A A | ] . | A
| ol

| BN
v v | I v

\w /

Figure 51 :S: source,0O,.3: obturateursl i 3: lentilles,C : chopperR : roue a filtres,D1.4:

détecteursE : échantillon.

La sourceS du prototype est une ampoule halogéne quartz. burateurO; limite
I'énergie lumineuse incidente injectée dans le&yst Le faisceau lumineux passe ensuite a
travers deux lentilles plano-convexes en verre dilicaté (BK7) qui possédent une
transmission de 85 a 90% sur la gamme spectralsedond obturateud, est placé aprés la
seconde lentille. La lumiére est segmentée datesies a 'aide d’'un modulateucHoppe)
qui est situé dans le plan focal image de la lentih. Le chopperaméliore la détection et
I'amplification du signal lumineuX®®. Les longueurs d’onde de la lumiére sont sélentées
par des filtres optiques interférentiels qui soottg@s par un barillet (roue a filtres) placé
perpendiculairement au rayon lumineux au plus pege plan. Un systeme de codage en
relation avec un moteur pas a pas permet de ptaoeessivement chacun des filtres devant
les rayons lumineux. Les rayons lumineux sont padjpeilaires a la surface du filtre et
'angle d’incidence reste constant pour toutes hessures. Dans la configuration du

spectrophotometre présentée, la roue recoit ¥8dilhterférentiels dont les longueurs d’onde,
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numeérotéesl;, A,, ..., A3, sont contenues dans la gamme spectrale 1100+80t ne sont
pas explicitées afin de respecter la confidendialtes choix tiennent compte aussi du cahier
des charges défini par les partenaires industrieds. largeurs a mi-hauteur des bandes
passantes de ces filtres ont été caractériséesnetypiquement de l'ordre de 10 nm. Un
troisieme obturateu; est situé apres la roue a filtres. Les rayons demx paralléles
illuminent l'échantillon. L’énergie lumineuse prowent de la réflexion diffuse de
I'échantillon est mesurée par quatre détecteurdnégx avec un angle de 45° par rapport au
faisceau incident. La position des détecteurs @straatisée sur la Figure 52. Pour plus de
clarté, le schéma de la Figure 52 représente seunlketieux détecteurs, les autres sont situés a
90° de part et d’'autre de ces deux détecteurs. dédirs’affranchir du milieu extérieur, le

faisceau lumineux avant thopperest confiné dans un tube.

Rayons lumineux

Détecteurs

%/ photodiodes

Echantillon

Figure 52 : Positionnement des détecteurs.

La nature du détecteur dépend de la gamme spedttalilisation. Les détecteurs
utilisés dans cette application sont des photodiogle arséniure de gallium et d’indium
(InGaAs étendu) qui sont sensibles dans la régiestsale comprise entre 1100 et 1800 nm.
La surface de chaque détecteur est de f.rhes valeurs en volts obtenues pour chacun des
détecteurs sont moyennées. Une carte d’acquigitiochezNational Instrumenpermet de
récupérer ces valeurs et de les mettre en formdiparmédiaire du logicieLabview Un
échantillon est caractérisé par un spectre disoretitué par les 13 mesures obtenues.

Le spectre de la référence est réalisé sur unuéisirculaire de SpectralBnde
caractéristiques proches de la référence interasgiectrophotometres de laboratoire. 1l s’agit

d’une résine thermoplastique dont la réflectantes@sérieure a 95% sur le domaine spectral
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d’intérét. Le spectre de la référence est acquastashaque mesure d’un échantillon. On peut
alors convertir les mesures en unités usuellessdig@tion lumineuse de la formeg(ly/1), lo
étant l'intensité de la référenceldtintensité de I'’échantillon a une longueur d’ondiennée.
La méthode d’échantillonnage est identique a oeflgloyée sur le spectrophotométre de

laboratoire.

Il. Caractérisation métrologique du prototype

I.1. Fidélité d’'une méthode de mesure

La fidélité'*® représente I'écart entre les résultats obtenuappliquant & plusieurs
reprises la méme méthode sur un méme échantillos dias conditions déterminées. Lorsque
les conditions de mesures sont les plus identigossible, par exemple un méme opérateur,
des mémes conditions d’analyses, un intervalleed®s$ réduit, on parle de répétabilité. Par
contre, lorsque les conditions entre les différemépétitions de mesures sont changées, par
exemple des analyses effectuées dans des labegathiférents, positionnements différents
de [I'échantillon, on parle alors de reproductiBilit Ces deux grandeurs sont
mathématiquement définies, d'une part par les gdgpes de répétabilité et de
reproductibilité et, d’autre part, par le coeffitiele variation (CV) (ou coefficient relatif de
déviation standard, RSD) qui correspond a I'écgret Dans notre cas, I'écart-type et le CV

seront calculés & chaque longueur d'onde et détémsielon les Equations 42 ef'#3:

Equation 42 s= écart-type

avecn le nombre de répétitions de la mesure, c’est-@ddinombre de spectres réalisés pour

la reproductibilité ou la répétabilité, 'absorbance du spectiea I'absorbance moyenne des

n spectres.

Equation 43 CV = 1002 coefficient de variation
a
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1.2. Reproductibilité

La reproductibilité est réalisée sur sept échansl (E1-E7) contenant un mélange de
fibres coton/PES avec une teneur en coton variarft d 100%. Les valeurs de la mesure de
référence de ces échantillons sont connues en tgmkasse (analyse qualitative) et en terme
de teneur en coton (analyse quantitative). Poucwhales échantillons dix mesures sont
acquises, dans un temps court, en repositionnachdntillon avant chagque mesure. Le
Tableau 11 présente les coefficients de variates @t échantillons a deux longueurs d’onde,

une caractéristique de la bande d’absorption donc@is) et une caractéristique de la bande

du polyesterXis).

Echantillons El E2 E3 E4 E5 E6 E7
Composition (%)

100/0 70/30 65/35 55/45 50/50 35/6% 0/10
coton/PES
CV (\g) 0,65 0,56 0,47 2,21 1,77 1,29 2,25
CV (A11) 0,70 0,59 0,56 2,11 1,68 1,32 2,08

Tableau 11 : Coefficient de variation (CV) en reguotibilité.

A titre de comparaison, pour I'échantillon E5yideur du CV du prototype est égale a
1,77% ahg et & 1,68% a&;; alors que la valeur du CV du spectrophotométrialeratoire est
égale a 1,47% Ag et & 1,57% A11. Le premier constat, d’ordre général est le suiianCV
calculé pour ces deux longueurs d’'onde reste aaiokppar rapport a celui calculé sur le
spectrophotométre de laboratoire. Toutefois, ild#$icile d’interpréter la reproductibilité en
considérant seulement deux longueurs donde, ou eméplusieurs considérées
individuellement.

Afin de visualiser la reproductibilité obtenue paihaque échantillon, une PCA est
réalisée sur la matrice contenant les valeurs desrbances des spectres discrets (13 points
de mesure). Les échantillons sont projetés dansspace a trois dimensions formé par les

trois premiéres composantes principales (Figure 53)
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Figure 53 : PCA concernant la reproductibilité des échantillons E1 a E7.

Nous remarquons une direction de variation dargda (CP2-CP3) due a la nature

des échantillons analysés et au repositionnemeldaentillon avant chagque mesure.
* Interprétation des vecteurs propres
Les vecteurs propres ont la dimension des spedigzets, c’est-a-dire qu'ils
comportent 13 points. Néanmoins, afin de consetaerconfidentialité concernant le

positionnement précis en longueurs d'onde des l®dj ils sont représentés, aprés un
lissage, sur la Figure 54.
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Le vecteur propre de la CP1 oppose l'informatigpectrale contenue dans un
échantillon pur coton a celle contenue dans un rétdloa pur polyester (chapitre 2).
L’information contenue dans le vecteur propre dER2 est essentiellement liée au polyester.
La partie positive du vecteur propre de la CP3 iexpressentiellement les variabilités
physico-chimiques contenues dans le lot de donraédess que la partie négative exprime
l'information contenue dans un échantillon PES.

1.3. Répétabilité

La répétabilité est réalisée sur les sept ecthamdilutilisés pour la reproductibilité (E1
a E7). Une fois I'échantillon positionné, dix messisuccessives sont répetées dans un temps
relativement court. Le coefficient de variation (C&t calculé pour les sept échantillons en
fonction des 13 longueurs d’onde. Les valeurs dé®ktenues sont reportées dans le tableau

pour deux longueurs d’ondkg etA;;.

Echantillons El E2 E3 E4 E5 E6 E7
Composition

100/0 70/30 65/35 55/45 50/50 35/65 0/100
(%) coton/PES
CV (Ag) - 0,2 0,2 - 0,23 - -
CV (A1) 0,16 0,11 0,07 0,09 0,07 - -

Tableau 12 : Coefficient de variation (CV) en rgigtite, (-) représente les valeurs

inférieures a 0,001.

Nous constatons pour les longueurs d’oiRgl@ A1;, que les valeurs de CV sont tres
faibles voire méme quasi-nulles pour certains étdl@ms (-). Or les valeurs de répétabilité
obtenues avec le spectrophotométre de laboratoire quasiment nulles. En spectroscopie
proche infrarouge, le recouvrement spectral immbrddlige a avoir une bonne répétabilité et

c'est le cas i¢t**2)
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* Visualisation des données

Une PCA est réalisée sur les données de répédalila Figure 55 représente la
projection des dix mesures pour les sept échamsilitans I'espace a trois dimensions (CP1,

CP2, CP3).

CP 3 (1,81%)

CP2(12,16%) 0.05 -0,2 CP 1 (85,84%)

Figure 55 : PCA concernant la répétabilité sur &zhantillons E1 a E7.

Nous constatons que les mesures de répétabilité po échantillon donné se
projettent dans un voisinage trés proche. Globatena répétabilité est trés acceptable.
Contrairement au graphigue concernant la reprddlitdi nous ne constatons pas de
direction privilégiée de la variance. En effet, @@ change ici c’est qu'il n'y a pas de
repositionnement de I'échantillon avant chaque mesun’y a donc pas de différences dues
aux aspects physiques de I'échantillon. Par cores@glioptimisation qui serait a apporter au
prototype serait une meilleure prise en comptead&ture physique de I'échantillon analysé.

Les trois premiers vecteurs propres de la PCAam pas représentés ici car leur

interprétation chimique est tres similaire a cewx ld PCA réalisée sur les mesures de

reproductibilité. En effet, il s’agit des mémes &atillons. Par conséquent, les variabilités

chimiques sont trés proche.
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Chapitre 4 : Analyse qualitative de tissus sur spectraphétre prototype

11.4. Dynamique du prototype

Pour évaluer la dynamique du prototype dans lesliions réelles d’acquisition des
spectres, nous avons réalisé trois mesures suurchdes 7 échantillons coton/PES. Ces
mesures ont été ensuite moyennées. Afin d'obserie dynamique, les absorbances des
échantillons (E1 a E7) mesurées a une longueurdd araractéristique du cotohg) sont
représentées en fonction de la teneur en cotola $tigure 56a. De méme, les absorbances de
ces mémes échantillons sont mesurées a une londiseute caractéristigue du PEX& {) et

sont représentées en fonction de la teneur en sotda Figure 56b.

a) 2

-1 | | | |
0 20 40 60 80 100

Teneur en coton (%)

O I I I I
0 20 40 60 80 100

Teneur en coton (%)

Figure 56 : Absorbances en fonction de la compasiti
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Chapitre 4 : Analyse qualitative de tissus sur spectraphétre prototype

Nous constatons que pour ces deux longueurs d'dmddynamique du prototype est
acceptable ici sur des spectres prétraités SNV.niNéms, nous remarquons que la
corrélation entre les valeurs des absorbances teih&ur en coton a la longueur d’onile
n'est pas parfaitement linéaire alors qi:a, elle est quasiment linéaire. Ce résultat est en

accord avec ceux obtenus sur le lot industriel®BS (chapitre 2, paragraphe 11.2).

.5. Etude préliminaire de matieres textiles coRIES

Avant d’acquérir les spectres du lot complet dandes, nous avons réalisé dans un
premier temps une analyse préliminaire sur 47 étlwens constitués uniquement
d’échantillons purs coton, polyester et de mélarmgpésn/PES et pour lesquels sont associées
différentes valeurs de la propriété physiquéous enregistrons les spectres dans les mémes
conditions a la fois sur le spectrophotometre tberatoire et sur le prototype. Les spectres
acquis sur le spectrophotométre de laboratoire géduits sur la gamme spectrale
1100-1800 nm et sont regroupés dans la matrice= x@ié(laboratoire). Les spectres discrets
des 47 échantillons acquis sur le prototype camestit la matrice notéXp; (prototype).
L’analyse PCA est réalisée indépendamment sur ées dnatrices. Nous comparons les
vecteurs propres de la CP1, CP2 et CP3 des maiXjgest X1 (Figure 57). Les vecteurs
propres de la matric¥p; sont représentés apres un lissage. Les scoresdrsrdhtrices ne
sont pas représentés ici, I'idée étant, apres Iactaisation métrologique présentée

précédemment, de s’intéresser a l'information ptorshimique.
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Figure 57 : Vecteurs propres des composantes [pales, respectivement, pour la matrice
Xp1, @) CP1, c) CP2, e) CP3 et pour la matriXg, b) CP1, d) CP2, f) CP3.

L'interprétation des vecteurs propres est singlar celle faite dans le chapitre 4,
paragraphe I1.2. Nous constatons que I'allure age$eurs propres est identique pour les deux
matricesXp; et X, 1. En d’autres termes, I'information accessiblecite matrice est la méme
pour les deux instruments, ce qui réveéle un bonordccentre le prototype et le
spectrophotométre de laboratoire sur cette matiecgonnées.
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Chapitre 4 : Analyse qualitative de tissus sur spectraphétre prototype

Les résultats obtenus pour la caractérisation afogfique du prototype semblent
valider ce dernier que ce soit par des mesures mgumes d’échantillons standard
(reproductibilité, répétabilité, CV) ou avec un ld¢ données coton/PES comportant des
variabilités physico-chimiques. Ces résultats &is®ntrevoir un bon potentiel pour I'analyse

gualitative du lot complet des données.

lll. Résultats obtenus en classification sur les getres du

prototype et discussion

Les 221 échantillons du lot de données sont acgjuide prototype dans les mémes
conditions que sur le spectrophotometre de labmeat®n rappelle ici que pour chaque
échantillon trois mesures sont réalisées pour reiffiés positions de I'échantillon et ce sans
préparation préalable de I'échantillon. Les absatba de ces trois spectres sont ensuite
moyennées pour mieux prendre en compte les diffésed’homogénéité ou d’aspects de la
surface, par exemple. Les spectres des 221 édbastgont représentés sur la Figure 58. lls

sont regroupés dans la matrice des données spsctnatéep.

log(1/R)
e o o @

o
w

A variables

Figure 58 : Spectres discrets des échantillonsoddlé données sur le prototype.
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Chapitre 4 : Analyse qualitative de tissus sur spectraphétre prototype

* Visualisation des données

Une PCA est réalisée sur la matri¢ge La Figure 59 présente les échantillons de la
matrice Xp projetés dans le plan (CP2-CP3) de la PCA quiéssprte 5,28% de la variance
totale. Nous remarquons que les échantillons sepdrtis de facon homogéne dans I'espace
(CP2-CP3) qui représente 5,28% de la varianceetotal

0,15

01 r

0,057 * ) ﬂ o ¥ - SRR,
sbr N ! =

*

Coordonnées factorielles sur CP 3 (0,95%)

-04 -03 -02 -01 O 01 0,2 03
Coordonnées factorielles sur CP 2 (4,33%)

Figure 59 : PCA de la matrickp dans le plan (CP2-CP3).
Pour l'interprétation, nous avons comparé les augst propres de la matricép
(221x13) avec ceux de la matrieé (pour les spectres acquis sur le spectrophotométre

matrice définie au chapitre 3) sur le domaine 11800 nm (221x1401). Les vecteurs propres

des trois premieres composantes principales spriésentés sur la Figure 60.
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Figure 60 : Vecteurs propres de la matriép apres un lissage;P1 en a), CP2 en c) et CP3
en e) et vecteurs propres de la maticeCP1 en b), CP2 en d) et CP3 en f).

Nous constatons une bonne adéquation entre lesdtatdsobtenus sur les deux
spectrophotometres. Le vecteur propre de la CPfiregdes variabilités contenues dans les
spectres. Nous remarquons une dérive de la lignbade importante due au fait que les
spectres ne sont pas encore prétraités. L'intexfioét des vecteurs propres de CP2 et CP3 a
déja été détaillée dans le chapitre 3, paragraphe |
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Chapitre 4 : Analyse qualitative de tissus sur spectraphétre prototype

* Reésultats

Un modele SVM a été développé sur les spectrds uhatriceXp. Les répartitions des
échantillons dans les lots d’entrailnement et ddigtién sont conservées, pour permettre la
comparaison des résultats. Seuls les résultataubtevec le prétraitement SNV sont retenus.
Les pourcentages moyens d’échantillons bien classéglidation croisée et en prédiction
sont, respectivement, de 89% (+ 2,2%) et de 88:4%1%). Compte tenu de la réduction de
la dimension du probléme et du cahier des chargésigar les partenaires industriels, les

capacités prédictives obtenues avec le protypeasmeiptables.

» Interprétation du modele

L'interprétation du modéle est réalisée pour le dentrainement \§/ et We. Les
échantillons du lot d’entrainement sont projetéssdieg plan (CP2-CP3) de la PCA sur la
Figure 61. Les échantillons correspondant aux westsupports sont entourés. Le nombre de
vecteurs supports nécessaires a la constructionodiéle est égal & 37 échantillons alors qu'il
était égal a 29 pour les spectres complets. Latidpa des vecteurs supports en fonction des
trois classes est la suivante : 17 vecteurs suppour la classe P1, 15 vecteurs supports pour

la classe P2 et 5 vecteurs supports pour la cR3se
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Figure 61 : Echantillons du lot d’entrainement \Wojetés dans le plan (CP2-CP3) de la
PCA. Echantillons de la classe RL(P2 ¢ ), P3 ¢). Les échantillons entourés correspondent

aux vecteurs supports.

Le modele construit avec les 37 vecteurs suppdesse de fagon incorrecte 9
échantillons. Ces échantillons sont identifiés das rectangles sur la Figure 62. Nous
constatons qu’en dépit de la réduction du nombreat@bles spectroscopiques, le nombre
d’échantillons mal prédits reste identique poumime distribution des échantillons du lot de
prédiction. Parmi ces 9 échantillons, 7 échantilétaient mal classés par le modéle sur les
spectres complets. C’est le cas des échantillob8, 126, 48, 70, 73, 80 et 89. De plus, malgré
laugmentation du nombre de vecteurs supports &mpamt a la classe P1, le nombre

d’échantillons P1 mal prédits reste similaire.
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Figure 62 : Echantillons du lot de prédictions\ffrojetés dans le plan (CP2-CP3) de la PCA.
Echantillons de la classe PQ( P2 ¢ ), P3 ). Les échantillons entourés d’un carré
correspondent aux échantillons mal prédits, la eauldu carré indique la classe prédite. Les

numéros correspondent aux numeéros des échantilongt de prédiction.

+ Conclusion

Ce chapitre a montré le potentiel d’une instruragom spectroscopique simplifiée
pour la classification d’échantillons textiles dansis catégories associées a une propriété
physique d'intérét. Le prototype mis au point erraflale présente des caractéristiques
métrologiques acceptables en terme de répétabitipkpductibilité, nous laissant envisager

une analyse qualitative satisfaisante.
Les capacités prédictives des modéles de clemt$ific obtenues a partir des spectres
acquis sur le prototype, pour un prétraitement dpsaont acceptables compte tenu du nombre

restreint de variables spectroscopiques.
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Conclusion

Les thématiques abordées dans ce manuscrit snéeya chimiométrie, statistiques,
chimie analytique, spectroscopie et instrumentaf@ncernant les aspects de nos recherches
en chimiométrie, nous nous sommes focalisés, gdarte sur l'identification et la sélection de
linformation pertinente, la sélection de variablgsectroscopiques, et, d'autre part, sur la
construction de modeles de classification perfotsde typesupport vector machinggVMm),
gardant a I'esprit que les deux aspects sont éstrén étalonnage multivarié, la premiere
démarche est d'identifier les variables significedidu lot de données et de ne conserver que
celles-ci. En général, seules certaines combingisbm variables sont nécessaires pour
résoudre le probléme. La sélection de variablemeedans un premier temps de réduire les
redondances des variables d'origine, puis d'aneélides performances des capacités
prédictives des modeles construits, et enfin djméter les variables sélectionnées d'un point
de vue de l'information chimique contenue dangl@mées spectrales. Cependant, trouver la
combinaison de variables spectroscopiques optimedéune tache difficile. Tout d'abord
compte tenu de la dimension des données spectigsespil n'‘est pas envisageable de tester
de maniére exhaustive toutes les combinaisons ribles. Nous avons donc eu recourt a des
algorithmes stochastiques du type des algorithnéstgques qui réalisent une recherche
aléatoire et globale dans un espace de grande sliomeril se peut également que compte
tenu de la précision du résultat, plusieurs coniboms de variables conduisent a des
performances en prédiction qui ne sont pas sigiifiement différentes d’'un point de vue
statistique. Une autre approche, basée sur la medar la pertinence des variables
spectroscopiques par information mutuelle, a é&ermn place. L'avantage de cette méthode
est que l'estimation est réalisée indépendammenhdix d'un modeéle de régression. D'autre
part, nous avons montré que d'un point vue du nemte variables sélectionnées,
l'information mutuelle est la procédure la plus @da. Il faut noter que les méthodes
présentées et les résultats obtenus peuvent &téealjéés a d'autres domaines de la chimie ou
le nombre de variables ou d'échantillons peut étreore bien plus importaht). Ces
méthodes de sélection de variables ont été miseswre pour la détermination de la teneur

en coton dans les mélanges textiles coton/PES ten/eiscose. Dans le premier cas,
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I'information mutuelle a sélectionné 8 variablesles 806 variables spectroscopiques et pour
le lot de données coton/viscose, 12 variables ssirdB0 variables spectroscopiques sont
conservées. Les capacités prédictives obtenuesl@®umodéles construits sur ces variables
sélectionnées ne sont pas dégradées par rappeliea abtenues sur les spectres complets.
Des resultats significatifs ont été obtenus polotiele données coton/PES puisque I'erreur de
prédiction de la teneur en coton a été réduite, 8892 sur les spectres complets a 2,53% pour
le modeéle construit sur les 8 variables.

D'autre part, concernant le probleme de classificades données textiles en fonction
d'une propriété physico-chimique d'intérét, la rodth dessupport vector machine'est
avérée la plus performante. En effet, elle a perd@isprendre en compte les multiples
challenges liés au probléme de classification dedosnées en terme de nombre de classes,
de distribution, de complexité et de variabilités dechantillons analysés. Les principes de
cette méthode ont été détaillés dans ce manuserigque les données ne sont pas séparables
linéairement, le calcul de la frontiere nécesstéransformation de I'espace des données de
départ en un nouvel espace de plus grande dimedsios lequel les séparateurs linéaires
pourront étre déterminés. La construction des nesd8VM requiert alors I'optimisation de
deux paramétres, un parameétre de régularisatida fdection de codt et le paramétre lié a la
fonction noyau utilisée. Les modeles SVM reposemt & sélection de I'information
significative mais I'approche concerne cette faigidentification des échantillons les plus
représentatifs. Ces échantillons, appelés vectsupports, déterminent la position du
séparateur. Les capacités prédictives obtenudssspectres complets de laboratoire sont de
90,5% (x 2,2%) en tenant compte du fait que la ¢cédn du nombre de variables
spectroscopiques ne permet plus d'utiliser certgni&traitements. Ayant montré une
faisabilité satisfaisante pour la classificationdiemnées textiles sur les spectres complets et
sur un domaine spectral réduit a 27 variables paéahantillonage en longueurs d'onde, la
décision a pu étre prise de tendre vers l'utitisati'une instrumentation simplifiée, c'est-a-
dire concrétement la réalisation d'un prototype. teahnologie mise en place par les
partenaires industriels est développée sur une gaspectrale plus étroite échantillonnée par
13 variables. Les caractéristiques métrologiquesatte instrumentation étant acceptables,
des modéles de classification ont été développésesuspectres proche infrarouge discrets.
Les résultats montrent une bonne tenue des moddegéduction du nombre de variables
spectroscopiques puisque les capacités prédiativeEsnues sont de 88,1% (+ 3,1%). Enfin,
nous retiendrons que I'étude laisse entrevoir lasiilité de transférer I'analyse et ces

modeles sur des capteurs pour une application eajia technologie du prototype pouvait
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étre miniaturisée mais a des colts de revient ertcop élevés a I'heure actuelle par rapport

au cahier des charges défini, ce qui est un freur pne application grand public.

117



ANNEXE 1 : Analyse en composantes principales

L’analyse en composantes princip&s*> (PCA) est une approche trés utilisée pour
I'étude exploratoire des données spectr&f8s Elle calcule de nouvelles variables, appelées
composantes principales (CP) qui sont des comloingisinéaires des variables de départ
correspondant aux directions de plus grande vagiarCes CP sont mutuellement
orthogonales. Elle projette le nuage de points dansespace de représentation de faible
dimension. Puisque l'objectif de I'analyse estilagification, il faut choisir un compromis
entre deux objectifs contradictoires : prendre sppaee de faible dimension et conserver une
variance maximale. La PCA permet une condensatianevisualisation rapide des données.

Les composantes principales sont les vecteursrggoge la matrice de variance-
covariance centré¥X'. La matrice de variance-covariance est diagoralitéles données
sont projetées sur ces vecteurs propres. Pour algsbles centrées, on peut approcher la

matrice des données spectrategar 'Equation 44 :

Equation 44 X=T,P] +E
ou X est la matrice des données spectralean), Ta est la matrice des coordonnées
factorielles (ixA), Pa la matrice des vecteurs proprexf), E la matrice des résiduaxm) et

A le nombre de composantes principales retenues.

Pour chague composante principdiget Pa sont calculées a partir des opérations suivantes :

Equation 45 P = (—I—AT-I-A)—LI_/I %

Equation 46 Tx=XP,(PIP,)" =XP4
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ANNEXE 2 : Test de Hotelling et test statistique Q

Le test de Hotelling et le test statistique Q pattemt d’identifier les échantillons
aberrants présents dans le lot de données.

Le test T de Hotelling correspond & une mesure de la variatfun échantillon &
lintérieur d’'un modéle PCA, pour 1™ échantillon de la matricX, la statistique est

calculée a partir de 'Equation 47.

T -1
Equation 47 T? =t, (%) t'
n -

ou t; est lai*™ ligne de la matrice des coordonnées factoriellesLa valeur élevée de’T

pour le f™ échantillon indique sa forte influence sur la ¢omgtion du modéle.
La statistiqueQ pour I'échantilloni est calculée a partir de la matrice des résidus E

comme I'Equation 48.

Equation 48 Q =g€'

Le paramétr& indique le manque d’ajustement des données auleBA. En effet, le test
statistiqueQ est une mesure de la différence entre un éclan#t de sa projection dans le
modéle PCA. Une valeur élevée Qeindique les échantillons extrémes qui ne sonthias
modélisés. La valeur limite d@ est calculée de fagon a avoir intervalle de coisau seuil

a=5%59),
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ANNEXE 3 : Prétraitements

e Dérivation

Le but de la dérivation est d’augmenter numéricerema résolution apparente des
spectres. En effet, elle permet une meilleure sdjoar des bandes d’absorption et une
correction des variations de la ligne de K48eLalgorithme de Savitzky-Gold}? est trés
utilisé car il réalise un lissage avant le calozlla dérivée. Il s’agit d’'une méthode basée sur
la moyenne mobile. En effet, une fenétrej dariables est sélectionnée. Gasriables sont
ensuite ajustées par un polynéme de delgsér au moingi+1 points du spectre autour du
pointj. Le point central de la fenétre degariables est remplacé par la valeur du polynéme.
La dérivée en ce point est calculée. Par exemples th littérature de la spectroscopie proche
infrarouge, la largeur de la fenétre varie pour déavée seconde entre 13 et 17 longueurs
d’onde ®®1118 tyniquement le degré du polyndme est souvent &g8t? et la dérivée est

généralement d’ordre 1 ou 2.
« Déviation normale standardisée

La déviation normale standardisée (SNUglimine les différences multiples dues aux
effets de diffusion et & la taille des partic{if®s Considérons un spectre d’absorbance
constitué dem longueurs d’'onde. L'absorbance a une longueur dégnest notées. La
moyenne des absorbances est na@éeCelle-ci est retranchée a I'absorbance pour ahaqu
longueur d'ondej. C’est I'étape de centrage des données. On nomadernent par la
déviation standard des absorbances du specir@our obtenir I'absorbance corrigée a la

longueur d’'ondg notéex :

Equation 49 x¢ = (aj —5)/
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* Méthode « Det-trending »
La méthode « De-trending®® est une méthode pour la correction de la lignbate.
Elle élimine la courbure de la ligne de base dextsps. La ligne de base est modélisée

comme une fonction du nombre de longueurs d'onde yra polyndme de degré,

typiqguement du second degré qui est soustrait ectrgpde départ.
Equation 50 x; =x; —b,,

ou x5 correspond au spectre corrigg au spectre de départigtest la valeur du polynéme a

la longueur d’ond¢ du spectre.
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ANNEXE 4 : Répartition des échantillons

* Sélection aléatoire

La sélection aléatoire des échantillons est lariggie la plus simple. Elle suppose
gu’un groupe d’échantillons extrait aléatoirememiatir d’'un lot suffisamment grand suit la
distribution statistique du lot entier. Cependdrpeut y avoir un risque que certaines classes
d’échantillons ne soient pas représentées darg dntrainement. Afin d’éviter ce risque,
Wu et af*?? sélectionnent aléatoirement les échantillons ecdtant classe par classe. Les
trois quart des objets de chaque classe sontugtribu lot d’entrainement et les échantillons

restants constituent le lot de prédiction.
» Algorithme de Kennard et Stone

Une alternative a la sélection aléatoire estligstiion de I'algorithme de Kennard et
Stoné®**?Y) 'algorithme maximise la distance euclidienne imiale entre les échantillons
déja sélectionnés et les échantillons restants.

La procédure est décrite ci-dessous et est illestué la Figure 63 :

— a) sélection des échantillons les plus éloignés.alyit ici des échantillons n°1 et 2 qui
sont entourés sur la Figure 63a ;

— b) pour chaque échantillon restant, calcul de Istadice euclidienne par rapport a
I'échantillon le plus proche déja sélectionné (Fe&g63b) ;

— ) sélection de I'échantillon ayant la plus grandistance avec I'échantillon déja

sélectionné. Le troisieme échantillon sélectiornstd’échantillon n°4.

3
® ©)

6

©,

"®
O

ol

5

Figure 63 : Répartition des échantillons avec lafithme de Kennard et Stdffe
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Cette procédure est répétée jusqu’'a ce que le moméchantillons spécifié par
l'utilisateur soit atteint. Cependant, le nombrédtiantillons a inclure dans chaque lot n'est
pas le probléeme fondamental. En effet, il est pghaportant de savoir qu’elles sont les
variabilités présentes dans le lot de données ratremt sélectionner les échantillons du lot
d’entrainement afin de prendre en compte ces \iligsid 2.

Dans certains cas, les résultats obtenus en faddasisin sont meilleurs avec la
distribution des spectres réalisée par I'algorititeé<ennard et Stone qu’avec une répartition

aléatoir&?,
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ANNEXE 5 : Méthode de régression des moindres carsé
partiels (PLS)

Il existe de nombreuses versions de l'algorithreeétjression PLS. Elles different au
niveau des normalisations et des calculs internrédiamais elles aboutissent toutes a la
méme régression. Parmi ces versions, on distingue dlgorithmes, I'algorithme NIPALS
initialement proposé par Wold et Martens en 1884t I'algorithme SIMPLS initialisé par
De Jong en 19932, I existe une distinction dans I'application derhéthode de régression
des moindres carrés partiels (PLS). Il faut sépkrezas ou il y a une seule variablea
prédire de celui ou il y en a plusieurs. Dans lenger cas, on parle de régression PLS
univariée (PLS1) et dans le second cas de régresdi® multivariée (PLSSFY. Dans le
cadre de notre étude, nous avons utilisé prinaipafe la régression PLS univariée et c’'est
pour cela que nous présenterons seulement cettedst

Dans cette procédure, on cherche a réaliser @gression d’'une variable a prédive
sur des variablex;, ..., Xm, qui peuvent étre hautement corrélées entre &legffet, il s'agit
d’une régression de la variablesur les variablesg, ty, ...ta, (avecA<m) qui sont les variables
latentes. Les variables latentes sont des combimaiknéaires d&s, ..., Xm. A la différence
de l'analyse en composantes principales que noassagiécrite en annexe 1, les variables
latentes sont déterminées en tenant compte dexblemiprédictive¥. Au lieu de modéliser
exclusivement les variable§ la matrice des spectr¥set la matrice de la variable & prédite

sont obtenues a partir des équations décriteslddfigure 64.
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Al 5
n X -n|| T | X + N E
1, A, 1, 1,

: la matrice des échantillons

: la matrice de la propriété a prédire

: la matrice des coordonnées factorielles (« scoye
. la matrice des vecteurs propres (« loadings »)

: la matrice des poids de Y

: la matrice des résidus de X

: la matrice des résidus de Y

3 MmO T 4 < X

: le nombre de variables
n: le nombre d'échantillons

A : le nombre de variables latentes

Figure 64 : Equations de la méthode PLS schématisées forme de matrices.

Un paramétre important pour toutes les méthodetoralles est le nombre de
variables latentes a prendre en compte dans laraotisn du modéle. Ce nombre dépend
fortement des données. Plus le nombre de varidhtenstes augmente, plus le modele va
prendre en compte toute la variance des donnéesvaéles. Cependant, cette variance n’étant
pas forcément significative pour le probleme coéisidl, un nombre de variables latentes
trop important engendre un sur-entrainement du faatkns la phase d’entrainement et ceci

au détriment des prédictions futures. Le choix dmibre de variables latentes est déterminé
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par validation croisée. Il est alors possible @dedr la variation de I'erreur de validation en
fonction du nombre de variables latentes utiligg®ms la construction du modéle. Le nombre
optimal de variables latentes est donné par lermim de la courbe de la validation croisée.
Une fois le choix réalisé, le modéle PLS est caiitspruis appliqué aux échantillons du lot de
prédiction.
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ANNEXE 6 : Réseaux de neurones artificiels (ANN)

Un réseau de neurones artifici8 (ANN) est une méthode dont la conception est
trés schématiquement inspirée du fonctionnemenedeones biologiques (humains ou non).
Les signaux d’entrée passent dans un neurone, valdar des poids associée aux signaux
d’entrée est moyennée puis transformée par undidonde transfert en un signal de sortie.
La propagation du signal est déterminée par lesi@aans entre les neurones et leur poids
associé. Différents types de réseaux de neuronestérdéveloppés comme les réseaux de
Kohonen, les réseaux multicouches MLRu(tilayer feed forwarl.. La forme des
connexions est un facteur important puisqu’il d@iee la circulation de l'information a
travers le réseau. Les poids associés a chaquexionrsont également essentiels puisqu’ils
établissent la propagation du signal a traverséleau. Il s’agit de nombres réels qui
déterminent laualité de la connexion entre deux neurones. Chaque digmalist transporté a
travers la connexion est multiplié par le poidasgsa la connexion. La valeur des poids peut
étre positive ou négative. Les neurones sont or®ram couches. Il existe trois types de
couches, la couche d’entrée, la couche cachée @iuehe de sortie Figure 65a. Tous les
neurones d’'une couche sont connectés a tous lesnesude la couche suivante. Le réseau
recoit les signaux a travers la couche dentréénfé’mation est ensuite propagée aux
couches cachées puis a la couche de sortie quuipdadréponse du réseau. Le nombre de
neurones de la couche d’entrée est égal aux nordbrgariables spectroscopiques,de la
matrice des données spectraks(nxm), si le nombre de variables spectroscopiques est
inférieur au nombre d’échantillons. Si ce n’'est fE@sas, en générale, on passe par soit une
sélection de variables telle que l'information nelke soit par une PCA. Le nombre de
neurones de la couche de sortie correspond aux neodw variablesg, de la matrice des
valeurs ciblesY (nxq). La propagation du signal a travers le réseausiesilaire a celle
expliquée pour un neurone. Chaque neurone de laheouachée recoit les signaux des
neurones de la couche précédente, c’est-a-dire lpopremiére couche cachée, la couche
d’entrée. La somme des signaux associés aux petdsatculée puis transformée par une
fonction de transfert en une valeur de signal ddiesoLa fonction de transfert la plus
couramment utilisée est la fonction sigmoide. Cétipe est répétée pour les neurones de la

couche de sortie.

127



Afin de déterminer la valeur des poids optimalee yhase d’apprentissage est
réalisée. L'algorithme d’apprentissage le plusiséé est la rétro-propagatiorbagck-
propagatior) Figure 65. L’actualisation de la valeur des padsbasée sur la différence entre

la valeur de sortie actuelle et la valeur ciblepkacédure est réalisée en 4 étapes :

1. Initialisation des poids.

2. Calcul de la valeur de sortie pour chaque neurgee & valeur du poids d’origine
et de I'erreur E basée sur la différence entreeaetteur et la valeur de sortie cible.

3. Application des poids d’adaptation aux neuronesatéie. Dans la stratégie de la
rétro-propagation, I'adaptation des poids est séaliafin de minimiser 'erreur.

4. Calcul de la valeur d’adaptation des poids dansd¢eshes cachées. La valeur de
sortie désirée et de I'erreur n'est pas connuectdireent. La valeur des poids est

calculée a partir des erreurs des neurones de.sorti

Sur la Figure 65, la couche de sortie contientaut seurone dont la réponse correspond a la

valeur deyprsdit Ui peut étre exprimée par I'équation suivante :
. nc N m , ,
Equation 51 Y, .4 = fo| "+> W, fh{Zwij X, +z9]
i=1 i=1

ou nc est le nombre de neurones cacinése nombre de variablesg’, w;” sont les poids et

0’ et 0”7 sont les biais. Les valeurs des poids et desstsant déterminés par une procedure
d’entrainement itérative. La procédure complete régietée jusqu’a ce que le taux de
convergence recherché soit atteint. L’algorithmapgrentissage utilisé dans notre étude est
l'algorithme mis au point par Riedmill@?. Il s'agit de I'algorithme Rprop pouResilient
propagationen anglais. Il existe divers avantages a utilisgralgorithme notamment le fait

gu’il ne se base pas sur les valeurs des dériartiglfes de E mais sur leurs signes.
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Procédure directe

yprédit

La couche La couche La couche
d'entrée cachée de sortie

b
) Procédure indirecte

La couche La couche La couche
d’entrée cachée de sortie

Figure 65 : Principe des réseaux de neurones @rptopagation de I'erreur. a) la

procédure directe, b) la rétro-propagatidf?).
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METHODES DE SELECTION DE VARIABLES APPLIQUEES EN SP ECTROSCOPIE
PROCHE INFRAROUGE POUR L'ANALYSE ET LA CLASSIFICATI ON DE TEXTILES

Résumé Les méthodes d’analyse multivariée permettent tch@e I'information présentg
dans les données spectroscopiques expérimentaledapprédiction d’'une propriété d’intérét. U
dimensionnalité des données en spectroscopie prioftagouge est telle qu'une sélection d
variables spectroscopiques et d’échantillons esessaire afin d’améliorer les performances
robustesse des modéles ou de tendre vers unem@stration simplifiée.

L’'analyse rapide de la composition chimique ddsétllons textiles est fondamentale dg
certaines applications. Une premiére étude condardétermination de la teneur en coton dans
mélanges de fibres coton/polyester et coton/visquese spectroscopie proche infrarouge. A
d’améliorer les capacités prédictives obtenues lssirspectres complets, deux procédures
sélection de variables, I'information mutuelle es lalgorithmes génétiques, ont été appliqu
L’erreur standard de prédiction obtenue pour lee@ibn/polyester est de 2,53% sur les 8 varia
sélectionnées par l'information mutuelle. Une seleoétude présente I'analyse qualitative pou
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classification d’échantillons textiles dans troligsses par rapport a une propriété physico-chimique

d’intérét. La méthode desupport vector machinprésente des résultats performants avec un
d’échantillons bien classés en prédiction de 88 B&xéduction arbitraire du nombre de variab
spectroscopiqgues a permis de montrer que les dépagiédictives obtenues sur les spec
complets ne sont pas dégradées. Ces résultats@dirmés par I'utilisation d’'une instrumentatid
simplifiée.

Mots clés : spectroscopie, chimiométrie, informationutuelle, algorithmes génétiques, suppdg
vector machine, textile.
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VARIABLE SELECTION PROCEDURES IN NEAR INFRARED QUAN TITATIVE
ANALYSIS AND CLASSIFICATION OF TEXTILES

Abstract Multivariate analysis methods enable to extrafrimation from spectroscopic da
for the prediction of properties of interest. Doetlie dimensionality of the data in near infrar
spectroscopy, a selection of spectroscopic vaisabiel samples is necessary in order to imp
performances, model robustness or to use a siegblifistrumentation.

Determining the composition of textile is an ess¢ntopic due to the wide range ¢
applications. The first study relates to the deteation of the cotton content in cotton/polyes
and cotton/viscose blend. In order to improve tredligtive capacities obtained on the full spec
two procedures of variable selection, mutual infation and the genetic algorithms were appli
The standard error of prediction obtained for tlaadset cotton/polyester is 2.53% on thd
variables selected by mutual information. The sdgoart develops the qualitative analysis for
classification of textile samples in three classesording to the physicochemical property

a
ed
ove

ter
ra,
ed.
» 8
he
of

interest. The method of support vector machinepbagerful results with a well classified samples

rate of 93.2% in prediction. The arbitrary reductiof the number of spectroscopic variab

es

demonstrates that the predictive capacities obdaore the full spectra are not degraded. These

results are confirmed by the use of a simplifiestriimentation.

Keywords: spectroscopy, chemometrics, mutual infation, genetic algorithm, support vectg
machine, textile.
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