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Sigles et Abréviations

— ACP : Analyse en composante principale
— BDD : Base de données

— BF Base de données spectrale acquise avec le spectrométre basé & Ouagadougou au Burkina

Faso
— CAL : Calibration
— CBP : Correction biais pente
— COS : Carbone Organique du Sol
— IR : Infrarouge
— MOS : Matiére Organique du Sol
— MPL Base de données spectrale acquise avec le spectrométre basé & Montpellier en France
— PDS : Piecewise Direct Standardisation (Standardisation directe par segment)
— PLSR : Partial Least Square Regression
— R2 : Coefficient de détermination
— RPD : Prediction to Deviation Ratio (Rapport de Prédiction)
— RPIQ : Rapport de la performance a l'interquartile
— RMSE : Root Mean Square Error (Erreur Quadratique Moyenne)

— RMSEC : Root Mean Square Error of calibration (Erreur Quadratique Moyenne de la cali-

bration)

— RMSECYV : Root Mean Square Error of Cross-Validation (Erreur Quadratique Moyenne de

la validation croisée)

— RMSEP : Root Mean Square Error pf prediction (Erreur Quadratique Moyenne de prédic-
tion)

— SEL : Standard Error of Laboratory

— SEP : Squared Error of Prediction (Erreur Standard de Prédiction)

— SN Base de données spectrale acquise avec le spectromeétre basé & Dakar au Sénégal

— STD : Standard (jeu de transfert)

— VAL (jeu de Validation du Burkina Faso)



— VAL-BRE (jeu de Validation du Brésil)

— VAL-BF (jeu de Validation de la base de données spectrale BF)

— VAL-MPL (jeu de Validation de la base de données spectrale MPL)
— VAL-SN (jeu de Validation de la base de données spectrale SN)

— VPIR : Visible-Proche Infrarouge

Avertissement ! avant la lecture de ce rapport : Le terme "échantillon" utilisé dans ce
stage ne désigne pas un échantillon au sens propre en statistique, qui est une sous-population. Il

fait plutot référence a une observation ou & un individu statistique."
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1 Introduction

L’impact des activités anthropiques sur le réchauffement climatique, & travers I’émission de
gaz a effet de serre (GES; par exemple, le dioxyde de carbone, CO2), est aujourd’hui incontes-
table. D’aprés le 6éme rapport du groupe d’experts intergouvernemental sur 1’évolution du climat
(GIEC), la température globale mesurée pendant la période 2011-2020 a augmenté d’environ 1,1°C
par rapport a celle de la période préindustrielle (1850-1900; GIEC, 2023). Une solution qui avait
été proposée lors de la COP21 en 2015 pour limiter I’émission de GES, était de séquestrer du
carbone organique dans les sols (COS). En effet, le sol, qui constitue la couche superficielle de la
crotite terrestre, d’une épaisseur allant de 10 cm jusqu’a 10-20 m, représente le plus gros réservoir
continental de carbone organique. Or, en fonction du type de couvert ou du mode d’occupation, il
peut se comporter comme un puits ou une source de CO2 dans ’atmosphére (Jacobson et al., 1993 ;
Batjes, 1996 ; Houghton, 2003 ; Derrien et al., 2016).

Le COS est un élément majeur de la matiére organique du sol (MOS, qui représente environ 1-5%
des constituants du sol) (Gerzabek et al,2005). Or la MOS joue un rdle clé dans la fertilité physique
(agrégation, rétention en eau, aération, etc.), chimique (fourniture en nutriments, pouvoir tampon,
etc.) et biologique (activité et diversité microbiennes, animales et végétales; Lal, 2014; Zhao et
al,2015) des sols. La séquestration du COS représente donc un enjeu crucial, d’autant qu’il s’agit
d’un indicateur clé de la qualité des sols (Reeves, 1997).

Dans cette optique, de nombreuses techniques agronomiques ont été mises en place pour favoriser la
séquestration du COS comme les foréts en jachéres, ou la mise en place de systémes agroforestiers
(Lal, 2004, Lorenz and Lal, 2014) etc.

L’étude du COS dans le temps et dans ’espace constitue donc un enjeu crucial. Cependant, les
techniques conventionnelles permettant de quantifier le COS sont longues, coiiteuses et destruc-
tives. La spectroscopie en réflexion diffuse dans le visible et proche infrarouge (VPIR) est utilisée
comme complément ou alternative aux méthodes conventionnelles en science des sols depuis une
trentaine d’années, justement du fait que cette méthode est rapide, avec un faible colt unitaire et
non destructive (Barthes et al., 2023).

Le principe de la spectroscopie VPIR se base sur le phénomeéne quantique suivant : un rayonnement
dans le visible et proche infrarouge (350-2500 nm) est appliqué & un échantillon. Ce rayonnement
induit des vibrations des liaisons moléculaires, qui absorbent I’énergie lumineuse & des longueurs
d’ondes spécifiques, en fonction de la force des liaisons, des types d’atomes concernés, et de I'en-

vironnement chimique (Siesler, 2007). Ainsi, la lumiére VPIR réfléchie par un échantillon solide
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est différente de la lumiére incidente en ce qui concernent les régions spectrales absorbées par les
liaisons chimiques de cet échantillon ; ce rayonnement réfléchi contient donc de 'information sur la
composition chimique de cet échantillon.

La spectroscopie VPIR utilise des étalonnages (ou calibrations) reliant la mesure analytique d’une
propriété de 'échantillon (par exemple, la teneur en COS) & son spectre VPIR. Cet étalonnage
requiert des échantillons caractérisés spectralement et conventionnellement, afin de construire par
régression multivariée une relation statistique entre propriété considérée et information portée par
le spectre VPIR. L’étalonnage peut ensuite étre appliqué sur de nouveaux échantillons de méme
nature pour prédire la propriété uniquement d’aprés leur spectre, rapidement (quelques secondes
pour « scanner » un échantillon) et & faible cotit unitaire (ni consommables ni déchets). Plusieurs
approches mathématiques et statistiques peuvent étre testées en analyse de données spectrales
(chimiométrie) pour optimiser l’estimation du paramétre étudié. Parmi ces méthodes, figurent les
approches non supervisées de visualisation spectrale (ACP) et des approches supervisées permet-
tant étalonnage du modéle (par exemple la régression des moindres carrés partiels, ou partial least
squares régression, PLSR) ...

La spectroscopie VPIR a montré une bonne capacité a prédire la teneur en COS (gC.kg-1 sol;
Viscarra Rossel et Webster, 2012 ; Clairotte et al., 2016 ; Barthés et al., 2023) ; elle offre donc des
réelles opportunités pour quantifier le COS a haut débit et a faible cofit.

La spectroscopie VPIR n’échappe pas au phénoméne de production galopante des données dans
notre ére du numérique et de la technologie. Depuis les premiéres applications de cette méthode
en science du sol, de nombreuses bases de données (BDD) ont été construites dans différents la-
boratoires de différentes régions du monde. Il existe d’ailleurs beaucoup d’appareils de mesure
(spectrométres) de marques différentes (par exemple, Foss, Bruker, ASD, Shimadzu), avec des tech-
nologies et des prix différents.

Dans un contexte ou les instituts de recherche publique incitent & 'ouverture des données (Open
Data), il est nécessaire d’envisager la mise & disposition et 'interopérabilité de BDDs spectrales
obtenues avec différents appareils de mesure, & différentes périodes et dans différents laboratoires.
Cette ouverture des BDDs permettrait notamment d’élargir les capacités de prédiction de la te-
neur en COS dans une diversité de contextes. Les perturbations liées au contexte d’acquisition (par
exemple, différentes méthodes de préparation des échantillons), au vieillissement des instruments et
surtout a la diversité des instruments limitent I'interopérabilité des BDD spectrales. Les erreurs en-
gendrées par ces variations sont des grandeurs d’influence car les résultats de prédictions dépendent

de la qualité des données. Il est donc nécessaire de corriger ces erreurs par le biais de corrections
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mathématiques appelées transferts d’étalonnage.

Au sein de P'UMR, Eco&Sols (Ecologie fonctionnelle & biogéochimie des sols & agro-écosystémes),
lieu d’accueil de ce stage, il y a trois spectrométres VPIR présents dans différentes implantations :
un spectrométre présent & Montpellier (France), un autre appareil est implémenté a Ouagadou-
gou (Burkina Faso) et autre spectrométre présent a Dakar (Sénégal).La variabilité de ces appareils
et leurs contextes d’acquisition pose une réelle problématique a I’homogénéisation et partage des
BDDs spectrales au sein de cette unité et avec ses partenaires scientifiques.

Face a ces enjeux, ce stage a été proposé par les UMR Eco&Sols et ITAP (Technologies et Méthodes
pour les Agricultures de demain) afin de tester la capacité des méthodes de transfert d’étalonnage
entre spectrométres VPIR pour réduire au maximum les erreurs liées a ces différentes perturbations.
L’objectif de ce stage était de tester différentes méthodes de transfert d’étalonnage pour optimi-
ser 'interopérabilité des BDDs spectrales obtenues avec trois spectrométres de gamme VPIR de
marque ASD, sur des échantillons de sols préparés au laboratoire (séchés et tamisés < 2 mm) afin
de prédire la teneur en COS.

Ce stage a permis de renforcer les travaux menés en 2023 dans le cadre d’un stage M2 supervisé
par Aurélie Cambou (stage de Vova Martirosyan) portant sur le transfert d’étalonnage entre deux
appareils proche infrarouge (1100-2500 nm) de marques différentes (FOSS et ASD). De plus, il
a permis de lever des verrous scientifiques étant donné qu’a notre connaissance, il n’existe pas a
ce jour de travaux publiés sur le transfert d’étalonnage entre plusieurs spectrométres VPIR pour

prédire les propriétés organiques des sols.

2 Matériels et Méthodes

2.1 Composition du jeu d’échantillons de sols

Le jeu d’échantillons a été choisi avant mon stage (stage M2 de Vova Martirosyan en 2023) de
sorte d’étre représentatif d’une partie de la base des données (BDD) spectrales de 'UMR Eco&Sols
(les échantillons de sols ayant été stockés depuis les années 1990 et étant encore disponibles dans
la pédothéque Bernard G. Barthes). Ce jeu d’échantillons comprenait au total 178 échantillons
provenant de cing pays d’Afrique de l'ouest (Cote d’Ivoire, Mali, Burkina Faso, Bénin, Sénégal),
de deux pays d’Afrique centrale (Cameroun, Congo), d’un pays d’Amérique du Sud (Brésil), et de
Madagascar (Figure 1). Au sein de ces pays, plusieurs sites ont parfois été étudiés dans différentes

régions amenant & un total de 22 sites d’étude.
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FIGURE 1 — Localisation géographique des pays d’étude

2.1.1 Jeux d’échantillons d’étalonnage et de transfert

Le jeu dit d’apprentissage (99 échantillons) était composé d’un jeu d’échantillons d’étalonnage
(ou jeu de calibration, CAL; permettant de construire un modeéle de prédiction d’une variable
d’intérét) et d’un jeu d’échantillons de transfert (ou jeu standard, STD ; permettant de construire
un modéle de transfert d’étalonnage). La séparation entre les jeux CAL et STD avait été réalisée lors
d’une étude précédant mon stage (stage M2 Vova Martirosyan, 2023). Pour cela, 40 échantillons
ont d’abord été sélectionnés parmi les 99 échantillons initiaux, de sorte d’étre représentatifs des
différents sites d’étude, des profondeurs de sol (couches de 0-5 cm & 60-80 cm), des types de sol et
textures du sol (e.g., Ferralsol argileux, Lixisol sableux) et des différents types d’usage (e.g., forét,
culture, savane) rencontrés dans le jeu d’apprentissage. Dans un second temps, afin de réduire ce
jeu a environ 30 échantillons, une analyse en composantes principales (ACP) a été effectuée a partir
des données spectrales des 99 échantillons. Pour cela, les 40 échantillons précédemment sélectionnés
ont été distingués par leur couleur dans le plan des deux premiéres composantes principales (CP)
et lorsque deux d’entre eux étaient trés proches visuellement dans ce plan, I'un a été déplacé dans
le jeu CAL car jugé redondant pour le transfert; ainsi neuf échantillons ont été déplacés dans le
jeu CAL. Le jeu STD comprenait finalement 31 échantillons et le jeu CAL 68 échantillons. Les jeux
CAL et STD provenaient de 21 et 20 sites, respectivement, représentant tous les pays de cette étude.
Au sein de ces deux jeux, le climat entre les sites d’étude est variable : la température annuelle
moyenne est comprise entre 16 et 29°C et et les précipitations annuelles moyennes entre 600 et 2000
mm. La gamme des textures est également large allant de sableuse (e.g., échantillons provenant du
nord du Burkina Faso, ou encore des plateaux Bakété au Congo) a argileuse (e.g. région du Parana

au Brésil ou dans la vallée du Niari au Congo).
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2.1.2 Jeu d’échantillons de validation du Burkina Faso (VAL)

Le jeu d’échantillons de validation externe (jeu VAL ; permettant de valider le modéle de pré-
diction de la variable d’intérét) est issu du nord du Burkina Faso (prés de Torokoro). Il a été choisi
avant le début de mon stage afin d’étre géographiquement indépendant des sites présents dans les
jeux CAL et STD, tout en étant bien représenté par le jeu CAL. Concernant le climat, le site
d’étude de VAL est caractérisé par une température annuelle moyenne de 27°C et des précipitations
annuelles moyennes de 1100 mm. Le type de sol est un Haplic Lixisol (Dengiz et al., 2018). La
texture du sol était sableuse et les principaux types d’usages rencontrés étaient des cultures, foréts
et savanes arborées. Ce jeu VAL était constitué de 38 échantillons prélevés a 0-10 cm de profondeur.
Parmi ces 38 échantillons, seuls 30 ont été retenus pour la validation ; les huit échantillons restants
ont été utilisés pour enrichir le jeu CAL, & travers une technique dite de spiking (voir section 2.5).
Le second jeu de validation était situé dans ’Etat de Sao Paulo, au Brésil (VAL-BRE ; n = 41); ce
dernier ne sera cependant pas abordé dans la suite de ce document du fait d’'un manque de temps

pour 'étudier.

2.2 Analyse conventionnelle de la teneur en carbone organique des sols

Chacun des 137 échantillons de sol (issus des jeux CAL, STD et VAL; VAL-BRE n’étant
pas étudié) était caractérisé par deux sous-échantillons déja préparés et stockés : le premier sous-
échantillon avait été tamisé a 2 mm, le second avait été tamisé & 2 mm puis broyé finement a 0,2
mm. Les sous-échantillons broyés finement ont été séchés a 40°C pendant plus de 24 h afin d’éliminer
toute trace d’humidité. Puis, environ 25 mg de chaque échantillon broyé ont été pesés a ’aide d’une
balance de précision afin d’analyser leur teneur en carbone total (gC.kg~!) selon le principe de la
"méthode Dumas" qui implique I'oxydation compléte et instantanée de ’échantillon par combustion
séche a 'aide d’un analyseur élémentaire (Pansu et Gautheyrou, 2006) . En absence supposée de

carbonates, le carbone total analysé était considéré comme organique.

2.3 Acquisition des spectres

Trois spectromeétres de la méme marque ASD et avec la méme gamme spectrale (VNIR ; 350-2500

nm avec un pas d’un nm) ont été considérés dans cette étude (Figure 2) :

e LabSpec 2500 (nommé LabSpec-MPL dans la suite du document) : ce modéle, présent dans
I'implantation d’Eco&Sols & Montpellier, est une version plus ancienne de la gamme LabSpec,

congu pour étre utilisé de maniére portable ;
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e LabSpec 4 (nommé LabSpec-SN dans la suite du document) : ce modeéle, présent dans I'im-
plantation partenaire d’Ecod&Sols & Dakar (Sénégal), est plus récent que le LabSpec 2500 et
est également congu pour étre utilisé de maniére portable;

e LabSpec 4 Bench (nommé LabSpec-BF dans la suite du document) : ce modéle, présent

dans I'implantation partenaire d’Eco&Sols & Ouagadougou (Burkina Faso), est spécifiquement

congu pour des applications de laboratoire.

LiRracaghed ':.-m!:uh. Preszhus PRI PG
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FIGURE 2 — Présentation des trois spectrométres visible et proche infrarouge considérés dans cette
étude

Les acquisitions spectrales ont été réalisées (i) dans le laboratoire de Montpellier avec les spec-
tromeétres LabSpec-MPL (acquisitions en 2023) et LabSpec-BF (acquisitions au cours de ce stage),
(ii) dans le laboratoire de Dakar avec le spectrométre LabSpec-SN (acquisitions en 2023) ; chaque
campagne d’acquisitions ayant été réalisée par un opérateur différent. Pour chacun des 137 échan-
tillons, les acquisitions spectrales ont été effectuées a la fois sur le sous-échantillon seulement tamisé
et sur le sous-échantillon finement broyé, aprés un séchage préalable a 40°C pendant 24h. L’acqui-
sition spectrale des sols broyés n’était pas le sujet de cette étude, mais s’inscrit dans un projet
a4 moyen terme de I'équipe d’Eco&Sols; les spectres des sols broyés ne seront donc pas traités
dans la suite du manuscrit. Chaque campagne d’acquisitions spectrales a été réalisée par contact
direct entre la sonde et 1’échantillon. Un blanc a été réalisé en début d’acquisition & ’aide d’un

disque blanc d’absorbance nulle, le Spectralon (poudre de polytétrafluoroéthyléne compressée qui
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est un réflecteur Lambertien presque parfait). La mesure de sa réflectance a été renouvelée toutes
les 10 acquisitions. Concernant les acquisitions spectrales réalisées & Montpellier (LabSpec-MPL et
LabSpec-BF), chaque spectre était la résultante de 50 scans réalisés automatiquement par le spec-
trométre puis moyennés. Pour chaque échantillon tamisé, deux spectres ont été acquis, puis, apreés
vérification visuelle de leur similitude, les deux spectres ont été moyennés. A Dakar (LabSpec-SN),
le nombre de scans réalisés automatiquement par le spectrométre puis moyennés ne nous a pas en-
core été communiqué par 'opérateur. Pour chaque échantillon tamisé, trois spectres ont été acquis,
puis, aprés vérification visuelle de leur similitude, ils ont été moyennés. Les données spectrales,
obtenues en réflectance (R; sans unité) ont été converties en absorbance (A ; sans unité) selon la
formule suivante :

A= 1og(%). Trois BDDs spectrales (incluant chacune les jeux CAL, STD et VAL ; n = 137) ont donc
été obtenues a l'issue de ces acquisitions spectrales : la BDD MPL acquise avec le LabSpec-MPL,

la BDD SN acquise avec le LabSpec-SN et la BDD BF acquise avec le LabSpec-BF.

2.4 Prétraitements spectraux

Les prétraitements spectraux sont essentiels pour améliorer la qualité des données spectrales
et rendre les analyses plus fiables. Ils permettent de réduire les effets indésirables causés par les
variations instrumentales, les interférences environnementales, et les variations granulométriques des
échantillons. Ainsi, les prétraitements spectraux visent & minimiser le bruit, & corriger les dérives
de base, a normaliser les spectres, et de ce fait a améliorer la résolution des signaux d’intérét.
Dans le cadre des modéles prédictifs, la qualité d’un modéle dépend de la qualité des données. En
chimiométrie, les prétraitements spectraux sont effectués systématiquement.

Dans cette étude, plusieurs techniques ont été appliquées parallélement sur les trois BDDs spectrales

afin d’améliorer la qualité du signal :

* L’algorithme de Savitzky-Golay est utilisé pour lisser des données (Savitzky & Golay, 1964),
notamment dans le traitement des spectres, afin de réduire le bruit sans altérer les caractéris-
tiques spectrales importantes, comme les pics. Chaque point (i.e., absorbance a une longueur
d’onde donnée) du spectre est lissé en ajustant un polynéme d’un certain ordre sur une fe-
nétre englobant ce point. Dans notre étude, le degré du polynéme était 2 et les fenétres testées

étaient 11 et 31.Le polyndme était donc de la forme :

y(x) = ap + a1z + axa®
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avec ag, a1 et as les coefficients de ce polynéme. Ces coefficients sont déterminés par une
régression linéaire minimisant ’erreur quadratique sur les points de la fenétre, ce qui produit
une matrice de convolution spécifique. La valeur lissée est obtenue en appliquant cette matrice
de convolution aux points de la fenétre. Une matrice de convolution est un outil mathématique
utilisé principalement dans les traitements de signal et d’image pour appliquer des filtres.
Elle fonctionne en multipliant les valeurs des pixels ou des points de données d’une région
locale (fenétre) avec des poids spécifiques (les éléments de la matrice de convolution) et en
additionnant les résultats pour obtenir une nouvelle valeur. Ce lissage peut étre accompagné
d’une dérivée. Dans notre étude, le lissage de Savitzky-Golay (polynome de degré 2 calculé

sur une fenétre de 11 et 31) a été testé sans dérivée, avec dérivée lére et dérivée 2nde.

x La correction de ligne de base (Detrend) a également été testée. Cette méthode utilise une
régression polynomiale pour ajuster une fonction T'(z) au spectre et soustraire cette fonction

du spectre original :

n

> (yi — T(x:))? (1)

i=1
ol y; est la valeur d’absorbance mesurée au point x;, et T'(z;) est la valeur du polynéme
(d’ordre 1 ou 2) ajustée a ce point. Dans notre étude, la fonction Detrend a été basée sur un

polynome d’ordre 0 (centrage), 1 ou 2.

* La normalisation dite Standard Normal Variate (SNV) a aussi été testée dans cette étude. La
normalisation est utilisée pour rendre les spectres comparables entre eux (Barnes et al, 1989).

Elle est calculée ainsi pour chaque échantillon :

Yi S— Y 2)

Yy =

avec yj, Pabsorbance corrigée a la longueur d’onde i; g, la moyenne des absorbances pour
I’ensemble des longueurs d’onde ; yi, ’absorbance mesurée & la longueur d’onde i; et s I’écart-

type des absorbances pour l’ensemble des longueurs d’onde.

Ces prétraitements spectraux (lissage de Savitzky-Golay avec ou sans dérivée lére ou 2nde,
SNV, Detrend) ont été utilisés seuls ou combinés (par exemple, SNV suivi d’un Detrend d’ordre 1),

amenant & un total de 20 prétraitements spectraux testés dans cette étude.
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2.5 Spiking et surpondération

Le spiking est une technique utilisée en traitement de données, en particulier dans le contexte de
la spectroscopie infrarouge et de I’analyse chimique, pour améliorer la précision des modéles de pré-
diction. Cette méthode consiste & ajouter intentionnellement de petites quantités d’une substance
connue (appelée "spike") a un échantillon (Kuang et Mouazen, 2013) . Le but est d’améliorer la
robustesse du modéle en renforgant certaines caractéristiques ou en simulant des conditions réelles
plus complexes. Le spiking peut aider & corriger des biais dans un modéle de prédiction, notam-
ment lorsqu’un jeu cible (sur lequel le modéle est appliqué) est insuffisamment représenté dans la
construction de ce modeéle.

Dans cette étude, le spiking a été réalisé via lalgorithme de Kennard-Stone (Kennard et Stone,
1969). Cet algorithme permet de séparer des lots d’échantillons en fonction de leur représentativité
spectrale. Son principe est le suivant : une ACP est construite a partir des spectres d’un jeu d’échan-
tillons donné en utilisant un certain nombre de CPs (ici, 10). A partir des scores des échantillons (ou
individus) sur cette ACP, I’algorithme identifie d’abord les deux échantillons les plus éloignés (dans
le cas de cette étude, la distance considérée était euclidienne) et les injecte dans un nouveau jeu dit
"représentatif spectralement". Puis, il identifie I’échantillon qui est le plus éloigné des deux échan-
tillons préalablement sélectionnés et l'ajoute dans le jeu représentatif spectralement. Ce processus
se poursuit jusqu’a ’obtention du nombre souhaité d’échantillons représentatifs, assurant ainsi une
couverture étendue et représentative de ’ensemble de données. Dans cette étude, I'algorithme de
Kennard-Stone a été appliqué parallélement sur les spectres VAL (n = 38) acquis avec les trois
spectrométres (LabSpec-BF, LabSpec-MPL et LabSpec-SN), afin d’identifier huit échantillons en
commun, représentatifs spectralement, qui ont été utilisés pour le spiking. Le nouveau jeu VAL
comprenait alors 30 échantillons. La méthode dite de surpondération (extra-weighting) proposée
par Guerrero et al. (2014) a enfin été appliquée a ces huit échantillons avant leur ajout dans le jeu
CAL. Plus précisément, ils ont été artificiellement dupliqués afin d’augmenter leur poids dans le
jeu CAL, amenant & 16 échantillons ajoutés dans le jeu CAL (n = 84). La figure 3 résume les jeux

d’échantillons obtenus a ’issue de cette étape de spiking et surpondération.
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Composition du jeu d'échantillons aprés Spiking

145 échantillons

avec Spiking

115 échantillons 30 échantillons

d'apprentissage de validation

84 échantillons 31 échantillons

d'étalonnage de standard

2.6 Présentation des bases de données spectrales

Chaque BDD spectrale obtenue avec les trois spectrométres (MPL, SN et BF) est représentée

par une matrice Xy p avec :
— n : le nombre d’échantillons de sol (un échantillon correspondant & une observation ou un
individu statistique dans notre cas) ;

— p : le nombre de variables prédictives (ou caractéristiques) ; chaque variable prédictive repré-
sente une valeur d’absorbance (sans unité) a une longueur d’onde donnée variant de 350 a

2500 (nm).

Chaque BDD spectrale était constituée de n = 145 échantillons (en incluant les duplicats des

huit échantillons de spiking) et p = 2150 absorbances.

Finalement, plusieurs jeux d’échantillons sont issus de ce travail :
¢ Les jeux CAL (n = 84) issus des BDDs spectrales MPL, SN et BF seront notés CAL-MPL,
CAL-SN et CAL-BF, respectivement, dans la suite de ce document ;

o Les jeux VAL (n = 30) issus des BDDs spectrales MPL, SN et BF seront notés VAL-MPL,
VAL-SN et VAL-BF, respectivement, dans la suite de ce document ;

10
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¢ Les jeux STD (n = 31) issus des BDDs spectrales MPL, SN et BF seront notés STD-MPL,
STD-SN et STD-BF, respectivement, dans la suite de ce document.

2.7 Modélisation

Tout le travail présenté dans cette section a été réalisé avec le logiciel R.

2.7.1 Reégression des moindres carrés partiels (PLSR)

Le principal objectif de ce stage était de prédire la teneur en COS avec précision tout en mi-
nimisant les perturbations dues au changement de spectromeétre, grace au transfert d’étalonnage.
Dans cette étude, les BDDs spectrales étaient caractérisées par un plus grand nombre de variables
(absorbances) que d’observations (échantillons; section 2.3). Il s’agit donc d’un exemple de statis-
tiques en grande dimension, ce phénoméne étant appelé malédiction de la dimensionnalité (Curse of
dimentionnality ; Lavergne et Patilea, 2008). Dans cette étude, le modéle de régression des moindres
carrés partiels (partial least squares regression ; PLSR) a été choisi car il est robuste face a la malé-
diction de la dimensionnalité et permet de supprimer 'impact lié a la multicolinéarité des variables
(Wold,1975).

La PLSR est une méthode de régression linéaire qui vise a construire des variables latentes
orthogonales entre elles, tout en maximisant la covariance entre les variables prédictives X (absor-

bances) et la (ou les) variable(s) réponse(s) y (teneur en COS).

Mathématiquement, la PLSR est construite ainsi :

Ynx1 = anpwpxp(wlﬁ)pxl +epx1 = Tnxp7px1 + enx1 (3)

’ Tn><p = anpwpxp (4)

11
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Ynx1 : Vecteur des variables réponses
Xnxp : Matrice des variables prédictives
W, «p : Matrice des poids
W/

pxp i Transposée de la matrice des poids

Bpx1 : Vecteur des coefficients de régression
e, x1 : Vecteur des résidus
T, xp : Matrice des nouvelles variables (variables latentes de la PLSR)

Ypx1 ¢ Vecteur des coefficients de régression pour les nouvelles variables

Etapes de la PLSR

1. A partir d’'une base d’étalonnage (jeu CAL), pour laquelle la variable réponse (y) et
les variables prédictives (X) sont connues, les poids W qui maximisent la covariance (ou
la corrélation si les variables X et y sont centrées-réduites) sont calculés entre la variable
réponse y et T = X, Wpyp.

2. La procédure Moindres Carrés Ordinaires (MCO) est alors utilisée pour produire v, ;.
3. Le calcul des 7v,,,; permet de retrouver I’équation 4 (modele complet qui exprime le

vecteur y de chaque échantillon en fonction de la matrice X initiale de cet échantillon).

Dans cette étude, deux étapes de modélisation ont été suivies systématiquement :

o Phase d’étalonnage du modéle : cette premiére étape permet de paramétrer et de résoudre
I’équation 4 & partir du jeu CAL. Par un processus de validation croisée, les paramétres
déterminés a lissue de cette étape sont : le nombre de variables latentes de la PLSR (NLV) et
le prétraitement spectral optimal (20 prétraitements testés). Dans cette étude, I'indicateur de
performance utilisé pour choisir NLV et le prétraitement a été ’erreur quadratique moyenne
de validation croisée (root mean square error of cross-validation ; RMSECYV).

o Phase de la validation externe du modéle : Cette phase consiste a valider le modéle
avec les prétraitement et NLV optimaux choisis lors de la phase d’étalonnage. Lors de la
validation, le modéle est testé sur des échantillons qui n’ont pas été utilisés pour le construire.
Dans cette étude, les indicateurs qui ont été utilisés pour juger de la qualité de la validation

sont ci-dessous.

12
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Soient les notations suivantes :
— y; : les valeurs observées;
— 4; : les valeurs prédites par le modéle;
— n : le nombre total d’observations;

n
%

— ¢ : la moyenne des valeurs observées, §j = % D1 Yis

— 8y : 'écart-type des valeurs observées ;
— IQR(y) : écart interquartile des valeurs observées.

Les métriques de validation sont définies comme suit :

e L’erreur quadratique moyenne de prédiction (RMSEP) :

RMSEP =

Le biais de la validation :

n

Biais = % Z(yz — i) (6)

i=1

e Le coefficient de détermination pour la validation externe (R?) :

oy (yi — 0i)°

R?=1-
S (yi — )2

Le ratio de l’écart-type du jeu de validation par la RMSEP (RPD) :

_ Sy
RPD = RMSEP ®

e Le ratio de ’écart interquartile du jeu de validation par la RMSEP (RPIQ) :

_ 1QR(y)
RPIQ = Raisep ©)
Dans cette étude, deux approches de PLSR (globale et localement pondérée) ont été testées en

suivant ces deux étapes (étalonnage, validation) et en utilisant les mémes indicateurs de perfor-

mance.

13
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2.7.2 PLSR global

La PLSR globale est la plus couramment employée en raison de sa simplicité et de son efficacité.
Elle est construite en attribuant un poids identique a tous les échantillons du jeu CAL. L’utilisation
égale de tous les échantillons de la PLSR globale aboutit & un modéle qui refléte de maniére fidéle
la diversité des données disponibles, améliorant ainsi sa capacité a étre généralisée & de nouveaux
échantillons, dans le cas ol ces derniers sont bien représentés par cette diversité.

Néanmoins, cette méthode n’est pas capable de capter l'information locale de certains groupes
d’échantillons.
C’est pourquoi la PLSR localement pondérée a également été testée et comparée a la PLSR globale

pour prédire la teneur en COS.

2.7.3 PLSR localement pondéré

La PLSR localement pondérée (lwplsr) permet de modéliser des relations complexes entre les
variables X et y en tenant compte des variations locales dans les données. La méthode a été dé-
veloppée pour améliorer la précision des prédictions en pondérant les échantillons du jeu CAL en
fonction de leur similarité avec un échantillon cible (chaque échantillon VAL dans notre cas).
Dans les étalonnages multivariés, la lwplsr est une méthode de prédiction efficace lorsque 'hétérogeé-
néité des données génére des relations non linéaires (courbures et regroupements) entre la variable
réponse et les variables prédictives (Metz et al., 2021).

Pour comprendre la lwplsr, il est pertinent de connaitre la définition de la localité et de la pondé-

ration.

Définitions clés de la PLSR localement pondérée

Localité :
- Considérer un point cible xy dans ’espace spectral des prédicteurs.
- Définir une métrique de distance (euclidienne, Mahalanobis, corrélation) pour mesurer la

proximité des autres points x; par rapport a xy dans cet espace.

Poids de localité :

-Calculer les poids w; pour chaque observation i en fonction de sa distance & xg.

La méthode Iwplsr fonctionne comme suit :

soient X (matrice des absorbances) et Y (teneur en COS)

14
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¢ Réduction de dimension via une PLSR globale préliminaire :
e Construire une PLSR globale a partir du jeu CAL avec un NLV donné (dans notre cas,
10 variables latentes ont été utilisées) .
o Les variables X peuvent donc étre projetées dans ce nouvel espace pour obtenir X,,,;.
Cette étape permet de réduire la dimension pour simplifier le calcul de la distance, elle
permet aussi d’éliminer le bruit en se concentrant sur les directions les plus importantes

pour la modélisation.

e Calcul de la distance de Mahalanobis :

e Dans 'espace construit précédemment, la distance entre chaque échantillon z; et

I’échantillon cible xy peut étre calculée par :

di(wo) = \/(Xproj,z‘ = Xproj,0)" X7 (Xproj,i = Xproj,0) (10)

ot X est la matrice de covariance des variables prédictives.

s

e Calcul des poids a partir d’'un vecteur de distances a 1’aide d’une fonction

exponentielle décroissante :

e Les poids préliminaires sont calculés par :

Wi = exp (_h x n?;d(di)) 1

o h est un facteur d’échelle (un scalaire h > 0), d; est la distance de Mahalanobis

pour P'échantillon x;, et mad(d;) est la déviation absolue médiane des distances d;.

e Les poids correspondant aux distances supérieures a median(d) + cri x mad(d), ou

cri est un scalaire cri > 0, sont mis & zéro pour éliminer les valeurs aberrantes.

e Enfin, les poids sont "normalisés" entre 0 et 1 par :
(12)

o Sélection des k plus proches voisins :

e Les échantillons du jeu CAL sont triés selon leur distance d;(zg) et les k plus proches

voisins de x0 sont alors sélectionnés. Dans cette étude, ce paramétre a été fixé a 84, i.e.,

15
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tous les échantillons du jeu CAL ont systématiquement été utilisés et pondérés pour la

construction du modéle lwplsr.
¢ Pondération des données :

e Les matrices X et Y sont alors pondérées selon les poids calculés, avant d’étre utilisées

pour construire I’équation Eq. XX :
X, =WY2X et Y, =WY2Y (13)

ot W est une matrice diagonale contenant les poids w;(xg) sur la diagonale, X,, et Y,

les nouvelles matrices X et Y pondérées.
o Régression PLS locale :

e Une PLSR est enfin appliquée sur les matrices pondérées X,, et Y,, pour ajuster un

modéle local.

2.7.4 Optimisation des modéles PLSR et lwplsr

La sélection des NLV et prétraitement optimaux est une étape cruciale de la phase d’étalonnage
(présentée en section 2.7.1) de la PLSR globale ou de la lwplsr pour garantir une performance
optimale. Néanmoins, il n’existe pas a ce jour de méthodologie claire et systématique pour le choix
du NLV. Cette étude a mis en ceuvre deux stratégies distinctes pour déterminer le NLV optimal,
testé entre 1 et 15, chacune offrant des avantages spécifiques en termes de robustesse et de fiabilité.

Quelque soit la stratégie, I'optimisation du modéle s’est appuyée sur une validation croisée par
site (one-site-out cross-validation ; 21 sites dans le jeu CAL). Pour chaque prétraitement spectral
et NLV testé, deux étapes ont été suivies :

- étalonnage du modéle sur k — 1 sites;

- validation de ce modéle sur le kiéme site, n’ayant pas servi a I’étalonnage. Cette étape a été répétée
jusqu’a ce que les 21 sites du jeu CAL aient permis de valider une fois le modéle. A 'issue de cette va-
lidation croisée, la RMSECYV a été calculée pour chaque prétraitement et NLV considéré. En tragant
la RMSECYV en fonction du NLV par prétraitement, des points d’inflexion locaux, correspondant a
des minima locaux de la RMSECV, ont été identifiés. Ces points d’inflexion sont particuliérement
importants car ils peuvent indiquer qu’un ajout de variables latentes supplémentaires n’apporte
qu'une amélioration faible de la performance, voire qu’il peut introduire du surajustement. Les

NLV associés a ces points d’inflexion ont donc été sélectionnés pour chaque prétraitement, repré-
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sentant un compromis judicieux entre biais et variance. Cette méthode sera appelée "méthode de
double inflexion" dans la suite de ce document.

La deuxiéme approche testée repose sur 'utilisation du Bootstrap, qui vise & stabiliser la sélec-
tion du NLV en introduisant une forme de répétabilité statistique ; elle permet ainsi d’identifier une
tendance globale qui assure une convergence stable du modéle. Le Bootstrap repose sur I’échan-
tillonnage avec remplacement, permettant de capturer la variabilité inhérente aux données. Pour
cette étude, 100 itérations de Bootstrap ont été testées. A chaque itération, une validation croisée
par site a été réalisée et la RMSECV a été calculée. La moyenne des RMSECVs issues du Boots-
trap a ensuite été calculée (RMSECV _Boot) et tracée pour chaque NLV. Cette méthode offre une
vision plus compléte et robuste de la performance attendue du modéle en réduisant 'impact des
fluctuations dues a la variabilité des données.

Pour une question de temps, c’est la méthode de la double inflexion qui a été finalement choisie
pour valider les modéles PLSR de ce manuscrit. Le prétraitement qui a été finalement considéré

comme optimal était celui qui amenait & la RMSECYV la plus faible pour ces deux inflexions.

2.8 Meéthodes de correction
2.8.1 Motivation

Les grandeurs d’influence telles que (i) le changement d’appareil (spectrométre), (ii) 1'origine
des échantillons (site d’étude pour les sols), (iii) les variations entre les méthodes de préparation
des échantillons (par exemple, échantillons de sol tamisés ou broyés) sont susceptibles d’engendrer
des perturbations spectrales (par exemple, génération de lignes de base, bruit aléatoire, décalage
des absorbances en fonction des longueurs d’ondes). Ces perturbations constituent un frein a la
reproductibilité du modeéle. Cette étude s’est particuliérement intéressée a ’effet du changement de
spectrométre sur les modeéles. Afin d’atténuer I'impact du changement de spectrométre, des correc-
tions mathématiques (ou transferts d’étalonnage) peuvent étre appliquées entre une BDD spectrale
acquise avec un spectromeétre source (BDD source qui sert & étalonner le modeéle de prédiction de la
variable Y) et une BDD spectrale acquise avec un spectromeétre cible (BDD cible qui sert a valider
le modéle déja étalonné). Pour cette étude, trois spectromeétres ont été utilisés (section 2.3), et la
stratégie adoptée a été de les considérer deux & deux. Dans cette optique, trois différents scénarios

ont été testés :

x Le spectromeétre LabSpec-SN (générant les jeux CAL-SN, VAL-SN et STD-SN) a été consi-
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déré comme 'appareil source et le spectrométre LabSpec-BF (générant les jeux CAL-BF,

VAL-BF et STD-BF) a été considéré comme 'appareil cible;

* Le spectromeétre LabSpec-MPL (générant les jeux CAL-MPL, VAL-MPL et STD-MPL) a
été considéré comme ’appareil source et le spectrométre LabSpec-SN a été considéré comme
I’appareil cible;

*x Le spectrométre LabSpec-MPL a été considéré comme ’appareil source et le spectrométre

LabSpec-BF a été considéré comme ’appareil cible.

Dans chaque scénario, quatre situations ont été étudiées pour prédire la variable Y a partir des
données spectrales. Un premier modéle de prédiction (PLSR globale et lwplsr) a été construit sur le
jeu CAL de la BDD source (CAL-Source) et validé sur le jeu VAL de la BDD source (VAL-Source;
modeéle source sur source). Un second modéle de prédiction (PLSR globale et lwplsr) a été construit
sur le jeu CAL de la BDD cible (CAL-Cible) et validé sur le jeu VAL de la BDD cible (VAL-Cible;
modéle cible sur cible). Un troisiéme modéle de prédiction (PLSR globale et lwplsr) a été construit
sur le jeu CAL-Source et validé sur le jeu VAL-Cible sans correction (modéle source sur cible sans
transfert). Un troisiéme modeéle de prédiction (PLSR globale et lwplsr) a été construit sur le jeu
CAL-Source et validé sur le jeu VAL-Cible avec correction (modéle source sur cible avec transfert).
Pour cette derniére situation, le méme prétraitement spectral que celui sélectionné lors du modéle
source sur source a été utilisé; de plus, plusieurs méthodes de correction ont été testées et sont

décrites ci-dessous.

2.8.2 Update & Double Update

La méthode Update ("mise & jour" en frangais) consiste a enrichir le jeu CAL-Source avec le
jeu STD de la BDD cible (STD-Cible). Un modéle PLSR ou lwplsr est alors reconstruit & partir
de cette nouvelle base d’étalonnage (choix d’un nouveau NLV optimal) qui est ensuite appliqué sur

VAL-Cible ( NT et al., 2010) voir Figure 3 .
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FIGURE 3 — La méthode Update et Double Update

La méthode Double Update est similaire a la méthode Update mais au lieu d’ajouter uniquement
le jeu STD-Cible au jeu CAL-Source, on y ajoute également le jeu STD-Source avant la construction

du modéle d’étalonnage (PLSR ou lwplsr).

2.8.3 External Parameter Othogonalisation (EPO)

Cette méthode de robustification consiste & identifier I’espace des perturbations lié aux para-
métres externes (dans le cas de cette étude, un changement d’appareil). Une fois cet espace identifié,

un processus d’orthogonalisation est effectué pour supprimer cet espace des données spectrales (Ro-
ger et al., 2003).

bl w I el &%, b

FIGURE 4 — représentation graphique de la méthode

La figure 4 constitue le point de départ qui permet d’expliquer de maniére géométrique cette
méthode. Ce graphique est en deux dimensions (hypothése simplificatrice). Trois vecteurs sont défi-
nis sur ce graphique : X représente le vecteur des spectres, b le vecteur des coefficients de régression
et ox représente le vecteur des perturbations dues aux paramétres externes (i.e., changement de

spectromeétre). L’objectif principal est de minimiser dx (déviations que l'on cherche & corriger),
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ce qui revient & minimiser sa projection orthogonale, g, sur I’axe de b. La valeur absolue de dy

s’exprime ainsi :

o3

= [16x |- [[bl[ - [ cos(dx, b)]|

La valeur absolue 64 peut donc étre minimisée en réduisant la valeur absolue de éx, mais aussi celle

de b ou de cos(dx, b). L'objectif de I'orthogonalisation est notamment de minimiser|cos(dx, b)|.

Les étapes de la méthode EPO

e Une collection de spectres pour laquelle Ieffet de la perturbation considérée est connue

est utilisée pour construire une matrice D.

e Une matrice P de I’espace vectoriel engendré par les variations dues a la perturbation

est estimée par construction d’'une SVD (Singular Value Decomposition) sur D.

e La SVD décompose D en D = UXVT, ot U et V sont des matrices orthogonales
et X est une matrice diagonale contenant les valeurs singuliéres. Le nombre de CPs

utilisées pour construire cette SVD est un paramétre a régler lors de I’étalonnage

de I'EPO.

e Les colonnes de V correspondant aux plus grandes valeurs singuliéres (racine

carrée des valeurs propres) forment la matrice P.

e X est alors projeté orthogonalement a P pour donner X :

X =X(I-PPTP)'PT)

Dans cette étude, 1’algorithme de clustering Kmeans (package prospectr; Stevens et Ramirez-
Lopez, 2022) a été appliqué sur le jeu STD pour le diviser en deux sous-ensembles (STDA contenant
16 échantillons et STDB contenant 15 échantillons). Le sous-ensemble STDA a été utilisé pour
construire 'EPO pour un nombre de CPs (NCP) allant de 0 a 10; le sous-ensemble STDB a été
utilisé pour choisir NCPs optimal de 'EPO.

La matrice D a donc été construite a partir des spectres sources et cibles de STDA :

D = XsTDAbie — XSTDAwureo (14)

avec :
XSTDA . - Mmatrice des spectres cibles du jeu STDA.

XSTDAoue. | Matrice des spectres sources du jeu STDA.
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Puis la matrice P a été construite & partir de D, pour chaque NCP. Le jeu CAL de la BDD source
a ensuite été corrigé par P pour chaque NCP et un modeéle d’étalonnage PLSR (globale et lwplsr)
a été construit a partir du jeu CAL corrigé (choix du NLV optimal pour chaque NCP). Chaque
modele a ensuite été appliqué aux BDDs sources et cibles du jeu STDB (STDB-Source et STDB-
Cible, respectivement), puis validé dans chaque cas avec la variable réponse connue pour STDB.
Le NCP optimal était celui pour lequel le biais entre les prédictions obtenues pour STDB-Source et
STDB-Cible était minimal. La correction EPO a ensuite été appliquée avec le NCP optimal au jeu
CAL-Source, puis un modeéle PLSR (globale et lwplsr) a de nouveau été construit (choix du NLV
optimal) puis validé sur VAL-Cible.

2.8.4 Piecewise Direct Standardisation (PDS)

La standardisation optique consiste & transformer les spectres obtenus avec I'appareil source

pour qu’ils ressemblent aux spectres obtenus avec ’appareil cible via une fonction mathématique.

Avec :

X, : Matrice des spectres sources

X, : Matrice des spectres sources transformés pour qu’ils ressemblent a ce qu'ils auraient été sils
avaient été acquis avec le spectrométre cible.

La méthode la plus utilisée est la Piecewise Direct Standardisation (PDS) — suppose que la fonc-

tion f est linéaire (Wang et al., 1991).

Les étapes clés du processus de la PDS au sein du jeu STD (permettant d’étalonner la méthode

de correction) sont présentées ci-dessous :

e Les matrices des spectres sources (Xs) et cibles (Xc) du jeu STD sont centrées, i.e., I'ab-
sorbance de chaque échantillon & chaque longueur d’onde est soustraite par la moyenne des

absorbances de tous les échantillons & cette méme longueur d’onde :

X, =S — s (15)
X, =C — e (16)
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— S est la matrice des spectres sources du jeu STD.

— C est la matrice des spectres cibles du méme jeu STD.

— ug est la matrice des absorbances moyennes de S calculées par longueur d’onde.
— ue est le matrice des absorbances moyennes de C calculées par longueur d’onde.

e Une fenétre de largeur w (généralement un nombre impair pour assurer la symeétrie et la
centralité) est ensuite définie autour de chaque longueur d’onde (dans notre étude, plusieurs
w ont été testées : 3,5, 7,9, 11).

w=2l+1 (17)

ou [ est la demi-largeur de la fenétre.

e Une décomposition en valeurs singulieres (singular value decomposition; SVD) est ensuite

construite a partir des spectres sources centrés du jeu STD sur la fenétre w.

X = upu” (18)

ou :

— Xgi) est la matrice des spectres sources centrés pour chaque longueur d’onde 3.
— U, D, U7 sont les matrices issues de la décomposition SVD calculées sur la fenétre w :
U est la matrice des CPs (ou vecteurs propres), D est la matrice diagonale des valeurs

singuliéres et U7 la transposée de U.

e Puis, une régression linéaire est construite de sorte a exprimer ’absorbance centrée Xc des
spectres cibles du jeu STD pour chaque longueur d’onde i & partir de la matrice U calculée

précédemment .Cette étape permet de calculer les coefficients de régression b; et ¢; :

X0 =Ugb; + 6 (19)

ou :

— Xg) est I’absorbance centrée a la longueur d’onde ¢ des spectres du jeu cible STD ;

— Uy est la matrice des composantes principales calculée a i a partir des spectres centrés

du jeu source STD;
— b; est le coefficient de régression calculé pour la longueur d’onde i ;

— ¢; est le terme d’erreur obtenu pour cette méme longueur d’onde i.
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e Enfin, 'ordonnée a l'origine (offset; qui permet d’ajuster la différence moyenne entre les
spectres sources et cibles) est calculée. En d’autres termes, offset permet de corriger des

décalages systématiques entre les instruments.

o=puc— pusB (20)

ou :

— B est la matrice des coefficients de régression (bi) calculée pour toutes les longueur

d’onde i lors de I'étape précédente.

e Une fois ces étapes terminées, la fonction PDS est construite pour la fenétre w et peut étre

appliquée sur des spectres sources :

Spew =SB+ o0 (21)

ou :
Shew €St un nouveau spectre source corrigé par application de la fonction PDS précédemment
construite ; S est ce méme spectre source (acquis avec le spectromeétre source) avant correction
PDS. Snew est alors considéré comme comparable aux mesures obtenues avec I’appareil cible.
Pour cette étude, les choix de NLV et de la fenétre w ont été effectués via la procédure
suivante : la courbe de RMISECYV en fonction de NLV a été tracée pour chaque w et le NLV

et w qui minimisaient la RMSECYV ont été choisis.

2.8.5 Correction Biais-Pente (CBP)

La Correction Biais-Pente (CBP) est une autre méthode de transfert d’étalonnage, dite a pos-
teriori, car elle utilise un algorithme de correction basé sur les prédictions (Wang et al., 1986).
Elle vise a corriger les différences systématiques (biais) et les divergences de pente entre deux BDDs
(dans notre cas, entre la BDD source et la BDD cible). Les prédictions sont obtenues par un modéle

construit & partir des spectres sources et appliqué sur les spectres cibles.

Le principe de cette méthode est le suivant :

e A partir du jeu STD, une relation linéaire entre la variable réponse mesurée conventionnelle-

ment, y, et cette méme variable prédite par VPIRS, g, est d’abord construite :
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y=a-y+b

e Les valeurs de y et g étant connues pour ce jeu STD, la pente a et le biais b peuvent donc étre
estimés. Pour cela, une régression linéaire univariée est appliquée. L’objectif est de minimiser
la somme des carrés des résidus (i.e., la différence entre les valeurs mesurées et les valeurs

prédites ; SCR) donnée par :

n
SCR=Y (yi—(a- g +b))’
i=1
La méthode des moindres carrés ordinaires est ensuite appliquée pour calculer a et b :

S =95 —5)
A

a =

Ou :
— y; est la valeur mesurée de la variable réponse pour un échantillon (ou observation) i;

— 4; est la valeur prédite de la variable réponse pour ce méme échantillon i;

— 7 et § sont les valeurs mesurées et prédites moyennes pour le jeu d’échantillons STD,

respectivement.

Une fois a calculé, le biais b peut étre défini par :

b=7-a-]
e La valeur prédite ¢,e d’un nouvel échantillon peut alors étre corrigée par la CBP comme

suit :

3}007' =a- ynew +b

avec y°or, la valeur corrigée par CBP de y"ew pour cet échantillon.

Aussi faut-il noter que pour cette méthode de transfert, la phase d’étalonnage du modéle PLSR
(globale ou lwplsr) a partir de la BDD source ne doit pas étre réitérée étant donné que cette méthode
corrige les prédictions, aprés application du modeéle. Le NLV n’a donc pas été modifié par rapport

A celui du modéle source sur source.
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3 Reésultats et discussion

3.1 Analyse exploratoire des données

3.1.1 Analyse descriptive de la teneur en COS mesurée conventionnellement

L’analyse statistique de la teneur en carbone organique du sol (COS) est essentielle pour com-
prendre la variabilité et les caractéristiques des sols dans différents contextes agronomiques et
environnementaux. Cette étude se concentre sur trois jeux d’échantillons distincts : CAL, VAL, et
STD. Chaque jeu d’échantillons a été analysé pour fournir des statistiques descriptives clés de la
teneur en COS, telles que la valeur minimale (Min), la valeur moyenne (Mean), la variance (Var),
Pécart-type (SD), la valeur maximale (Max) et I’étendue (la différence entre les valeurs maximale
et minimale). Ces mesures permettent d’évaluer la distribution et la dispersion des teneurs en COS

et d’identifier ainsi les tendances au sein de chaque jeu d’échantillons.
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Jeu | Min | Mean | Var | SD | Max | Etendue
CAL | 2.19 11.59 | 81.27 | 9.01 | 49.80 47.61
VAL | 4.39 7.89 12.39 | 3.52 | 22.50 18.10
STD | 1.94 | 12.31 | 83.15 | 9.12 | 37.27 35.33

TABLE 1 — Statistiques descriptives de la teneur en COS par jeu d’échantillons

D’aprés le Tableau 1 :

e Les jeux CAL et STD montrent une distribution similaire de leurs teneurs en COS, avec, dans
chaque cas, une étendue et un SD importants, ce qui indique une hétérogénéité marquée dans

ces jeux d’échantillons.

e VAL BF présente une variation plus modérée des valeurs de COS, avec une étendue et un SD

plus faibles, suggérant une distribution plus homogéne des valeurs de COS.

La Figure 5 illustre la distribution de la teneur en COS par jeu de d’échantillons. Elle montre
notamment que la distribution de la teneur en COS du jeu CAL couvre celles des jeux VAL et STD.
De plus, elle met en évidence une asymétrie positive pour chaque jeu, avec plusieurs échantillons

atypiques éloignés des autres échantillons, pour les valeurs de COS les plus hautes.

Histogrammes de la teneur en COS par jeu d'échantillon
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FIGURE 5 — La teneur en COS par jeu d’échantillons

La Figure 6 illustre la distribution de la teneur en COS pour les 22 sites considérés dans cette

étude. La représentation sous forme de boites & moustaches (Boxplots) permet de visualiser la
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médiane, les quartiles et les valeurs extrémes de teneurs en COS pour chaque site, offrant une vue
d’ensemble comparative des différentes distributions par site. Une forte hétérogénéité inter-site est
remarquable ; elle peut étre attribuée a des facteurs environnementaux tels que le climat, le type
de sol, la végétation et I'historique d’utilisation des terres. En revanche, la teneur en COS du jeu
VAL (noté Torokoro dans la Figure 6) est incluse dans la distribution de celle des autres sites et

est donc supposément bien représentée par la plupart des autres sites.

La Teneur en COS par Site
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FI1GURE 6 — Comparaison de la teneur en COS par site

3.1.2 Analyse descriptive des spectres

L’analyse des spectres est une étape cruciale dans 1’étude de la teneur en COS a travers des
techniques de spectroscopie infrarouge. Les spectres, qui représentent 'intensité de la réflexion (ou
absorption) lumineuse & différentes longueurs d’onde, fournissent des informations détaillées sur la

composition chimique et physique des échantillons de sol.
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FIGURE 7 — Présentation des spectres bruts VS prétraités

La Figure 7 montre des spectres d’absorbance bruts (non prétraités; graphe de gauche) et des
spectres d’absorbance prétraités par SNV (graphe de droite). Le prétraitement SNV a permis de
diminuer les fortes divergences qui étaient visibles entre les spectres bruts, ces divergences étant
principalement expliquées par des effets optiques liés a des grandeurs d’influence autres que la te-
neur en COS (granulométrie et agencement des particules dans I’échantillon, température, humidité,
etc.). La Figure 7 montre ainsi le fort effet que peut avoir un prétraitement sur les spectres d’un

jeu de données.

La Figure 8 représente le plan défini par les deux premiéres CP d’une ACP construite a partir
des données spectrales prétraitées par SNV du jeu CAL-MPL et sur lequel les spectres SNV du
jeu VAL-MPL on été projetés. La variance expliquée par ces deux premiéres CPs était de 90,3%.
Bien que les échantillons du jeu VAL-MPL n’aient pas influencé la création des axes de I’ACP, leur
position dans cet espace a permis d’observer leur comportement par rapport aux échantillons CAL-
MPL. Sur ce plan, le jeu VAL-MPL est bien représenté spectralement par le jeu CAL-MPL. Le méme

résultat a été obtenu pour les jeux BF et SN, justifiant ainsi 'applicabilité des modéles prédictifs
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construits & partir des jeux CAL (CAL-MPL, CAL-SN, CAL-BF) sur les jeux VAL (VAL-MPL,
VAL-SN, VAL-BF).

ACP sur Cal et projection des VAL BF en individus sup sur le jeu prétraité SNV
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FIGURE 8 — Représentation du jeu de calibration et de validation

3.2 Présentation des modéles sans transfert d’étalonnage

Les modéles sans transfert d’étalonnage concernent les modéles (i) sans changement d’ap-

pareil et (ii) avec changement d’appareil.

Les modéles sans changement d’appareil correspondent aux modéles a la fois étalonnés et validés
sur le jeu de données obtenu avec le méme appareil (i.e., en utilisant respectivement CAL-MPL et
VAL-MPL; CAL-SN et VAL-SN; CAL-BF et VAL-BF). Pour ces modéles, les deux approches de

PLSR (globale et lwplsr) ont été testées afin d’en comparer les performances.

Les modéles avec changement d’appareil correspondent aux modéles étalonnés avec ’appareil

source et validés sur Pappareil cible (MPL sur SN, MPL sur BF et SN sur BF).
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3.2.1 Modéles sans changement d’appareil

Une validation croisée par site a d’abord été construite a partir de chaque BDD spectrale (CAL-
MPL, CAL-SN et CAL-BF), pour la lwplsr et la PLSR globale. Cette étape de la phase d’éta-
lonnage a permis de choisir pour chaque modéle, le NLV optimal et le prétraitement optimal en
considérant RMSECV. La Figure 9 montre la RMSECV en fonction de NLV pour le prétraitement
SNV ; ce dernier ayant amené & la RMSECYV la plus faible parmi les 20 prétraitements spectraux

testés (données non présentées).
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FIGURE 9 - RMSECYV vs. NLV issus de la lwplsr (graphes du haut) et de la PLSR globale (graphes
du bas)

En chimiométrie, il n’existe a ce jour aucune méthode clairement définie pour choisir NLV.
Dans ce stage, une importante réflexion a été portée sur ce choix et la stratégie qui a été finalement
adoptée a été de sélectionner (i) NLV amenant au RMSECV le plus faible mais aussi (ii) NLV > 0
pour lequel un changement de pente dans les valeurs de RMSECV étaient visible (ce changement
de pente étant souvent un minimum local; Figure 9). Ces NLVs ont ensuite été utilisés pour la
construction du modéle de prédiction PLSR (lwplsr et globale). Dans la suite de ce manuscrit, les

résultats présentés sont ceux obtenus avec le NLV amenant & un changement de pente (ou minimum
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local) dans les valeurs de RMSECV. Ainsi, pour les approches lwplsr et PLSR globale sans transfert,
le NLV choisi était de 3 et 3 pour MPL, de 5 et 3 pour SN et de 3 et 3 pour BF, respectivement.

Le prétraitement optimal était systématiquement SNV.

La Figure 10 présente les résultats de validation externe obtenus par LWPLSR (graphes du
haut) et PLSR globale (graphes du bas) sans changement d’appareil, en utilisant les parameétres

(NLV et prétraitement) définis précédemment.
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FIGURE 10 — Graphes des teneurs en COS (gC.kg-1) mesurées vs. prédites par la lwplsr (graphes
du haut) et la PLSR globale (graphes du bas) en validation externe, sans changement d’appareil

Considérant la RMSEP, les résultats obtenus en validation externe pour chaque BDD spectrale
étaient presque identiques. Elles étaient comprises entre 2.1 (pour MPL et SN) et 2.2 gC kg~!
(pour BF) avec I'approche locale et entre 2.6 (pour MPL) et 2.8 gC kg~! (pour BF) avec 'ap-
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proche globale. Dans cette étude, I’approche locale était donc plus robuste que ’approche globale.
De plus, pour cette derniére, un biais important était notable dans les résultats de validation pour
les BDD SN et BF (entre 1.5 et 1.7 gC kg-1) qui n’était pas notable pour la lwplsr appliquée a ces
mémes BDDs (biais entre 0.4 et 0.5 gC kg-1). Ceci peut étre expliqué par un effet "site" (le jeu
VAL était géographiquement indépendant du jeu CAL dans cette étude), ce qui a été mieux corrigé
par le spiking lorsque le modéle était la lwplsr que lorsque le modéle était la PLSR globale. Les
bénéfices plus importants du spiking en approche locale qu’en approche globale, lorsque le nombre
d’échantillons de spiking était faible, a déja été rapporté dans la littérature (Barthés et al., 2020
Cambou et al., 2024 ; Gogé et al., 2014).

La lwplsr ayant montré les meilleurs résultats de validation sans changement d’appareil, seule
cette approche est présentée dans la suite de ce manuscrit (les résultats obtenus avec I’approche

globale sont quant & eux présentés en annexes).

3.2.2 Modéles avec changement d’appareil

La Figure 11 présente les résultats de validation externe des modéles avec changement de
spectrométre mais sans transfert d’étalonnage. Les trois cas de figure étudiés étaient (i) un modeéle
construit & partir de CAL-SN et validé sur VAL-BF (Modéle SN test BF), (ii) un modéle construit
a partir de CAL-MPL et validé sur VAL-SN (Modéle MPL test SN), (iii) un modéle construit a
partir de CAL-MPL et validé sur VAL-BF (Modé¢le MPL test BF).
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FIGURE 11 — Graphes de la teneur en COS (gC.kg-1) mesurée vs. prédite par lwplsr en validation
externe, avec changement d’appareil

Que ce soit pour le "Modéle SN test BF" ou pour le "Modéle MPL test SN", le changement
d’appareil a eu un impact important sur les résultats de validation. Pour le "Modéle SN test BE",
la RMSEP et le biais ont atteint 4.5 gC.keg-1 et 3.1 gC.kg-1, respectivement (alors que RMSEP
était de 2.1 gC.kg-1 et le biais de 0.5 gC.kg-1, lorsque le jeu VAL était VAL-SN). Pour le "Modéle
MPL test SN", la RMSEP et le biais ont atteint 12.5 gC.kg-1 et 11.7 gC.kg-1, respectivement (alors
que RMSEP était de 2.1 gC.kg-1 et le biais de 0.8 gC.kg-1, lorsque le jeu VAL était VAL-SN).
En revanche, pour le "Modéle MPL test BE", le changement d’appareil a eu peu d’impact sur les
résultats de validation (la RMSEP a stagné a 2.1 gC.kg-1 et le biais a méme légérement diminué
par rapport a celui d’une validation sur VAL-MPL passant de 0.8 a 0.3 gC.kg-1). Ces résultats
montrent que pour le "Modéle SN test BF" et le "Modéle MPL test SN", un transfert d’étalonnage

est nécessaire. De plus, la mauvaise prédiction des teneurs en COS du jeu VAL par ces deux modéles
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n’est pas due a un effet "site" entre le jeu CAL et le jeu VAL mais bien au changement de conditions
d’acquisitions spectrales (différents appareils, opérateurs, et conditions au laboratoire), étant donné
que sans changement d’appareil, les résultats de validation avec la lwplsr étaient corrects. Enfin,
il semblerait que la BDD SN soit particuliérement différente des deux autres BDDs car seuls les
modéles impliquant SN ont amené a des prédictions trés imprécises avec changement d’appareil.
Entre SN et les deux autres BDDs, une perturbation systématique doit donc étre corrigée ; ceci étant
probablement dii & des conditions d’interaction entre I’échantillon et I'appareil trés spécifiques lors

de la construction de cette BDD par rapport aux deux autres.

3.3 Présentation des modéles avec transfert d’étalonnage

La suite du manuscrit ne présentera que les résultats de transfert d’étalonnage entre I'appa-
reil SN (source) et lappareil BF (cible) obtenus avec un modéle lwplsr. Les résultats obtenus
avec transfert d’étalonnage seront systématiquement comparés aux résultats obtenus sans transfert

(Figures 10 et 11).

3.3.1 Update % Double Update

La Figure 12 présente les résultats de (i) validation croisée (graphes en haut) et (ii) validation
externe (graphes en bas) obtenus avec la méthode de correction Update (graphes a gauche) et
Double Update (graphes a droite), respectivement. En validation croisée, le RMSECV minimal
était obtenu avec un NLV de 8 et 9 pour les méthodes Update et Double Update, respectivement ;
et un minimum local a été observé avec NLV égal a 3 et 2, respectivement. Le NLV correspondant

4 ce minimum local a été retenu dans chaque cas pour la modélisation de la teneur en COS.
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FIGURE 12 — Résultats Update & Double Update

Les résultats de validation externe montrent que ces deux méthodes corrigent les perturbations
causées par le changement d’appareil car elles diminuent la RMSEP d’environ 58% et de 62% pour
les méthodes Update et Double Update, respectivement, par rapport au Modéle SN test BF, sans
transfert. On observe aussi une réduction du biais qui est passé de 3.1 gC.kg-1 a 0.3-0.5 gC.kg-
1, témoignant ainsi d’une bonne qualité d’ajustement. La RMSEP est méme plus faible que celle
obtenue avec le modéle SN appliqué sur VAL-BF (RMSEP = 1.7-1.9 gC.kg-1 vs. 2.1 gC/kg-1).
Cette amélioration par rapport & un modéle sans changement d’appareil peut étre expliquée par le
fait qu’ajouter une proportion non négligeable d’échantillons supplémentaires au jeu CAL-Source
(environ un tiers d’échantillons ajoutés pour Update et environ 50% d’échantillons ajoutés pour
Double Update), initialement de taille assez faible, a permis d’enrichir I'information spectrale liée
a la teneur en COS dans le jeu CAL. Ainsi, le modéle a pu mieux apprendre lors de la phase de

calibration.
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3.3.2 External Parameter Othogonalisation (EPO)

La Figure 13 présente les résultats de RMISECYV en fonction de NLV pour chaque nombre
de composante principale (NCP) testée pour le paramétrage de la méthode EPO. A partir de ce
graphique, la NLV optimale pour chaque NCP a pu étre choisie.
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FIGURE 13 — Résultats de validation croisée obtenus aprés correction par la méthode EPO

La Figure 14 présente pour chaque NCP testé, ’écart quadratique moyen entre (i) les valeurs
prédites de la seconde partie du jeu STD (15 échantillons qui n’ont pas servi & construire 'EPO ;
voir section 2.8.3) de la BDD SN et (ii) les valeurs prédites de ce méme jeu de la BDD BF, apreés
correction du modéle d’étalonnage par EPO. Cet écart sera appelé RMISEP sur STD . La RMSEP
sur STD a ainsi été utilisée pour choisir le NCP optimal de 'EPO (i.e., celui qui minimisait RMISEP
sur STD) égal a 8. Le NLV optimal correspondant a ce NCP a été fixé a 6 (Figure 13).
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FIGURE 14 — Résultats de méthode EPO

La Figure 15 présente les résultats de validation externe aprés application du modéle lwplsr

corrigé par EPO sur le jeu VAL-BF.
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FIGURE 15 — Graphes de la teneur en COS (gC.kg-1) mesurée vs. prédite par lwplsr en validation
externe, aprés correction par EPO

La méthode EPO a permis de corriger la RMSEP et le biais liés au changement d’appareil entre
SN et BF : la RMSEP est passée de 4.5 a 2.1 gC.kg-1 (identique a la RMSEP du modéle SN sur
VAL-SN) et le biais est passé de 3.1 4 0.6 gC.kg-1 (le biais du modéle SN sur VAL-SN était de 0.5

gC.kg-1). La méthode EPO a donc permis de retrouver une précision de prédiction similaire a celle
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du modéle SN sans changement d’appareil. Elle est en revanche moins efficace que les méthodes
Update et Double Update, ’avantage de ces derniéres étant ’enrichissement du jeu CAL avec de

nouveaux échantillons.

3.3.3 Piecewise Direct Standardisation (PDS)

La Figure 16 illustre d’une part les résultats de validation croisée (RMSECV vs. NLV ; graphe
a gauche) du modéle lwplsr obtenus pour chaque fenétre w testée avec la méthode PDS. Dans le
cas de la méthode PDS; la validation croisée a permis de choisir le NLV optimal, fixé 4 3 (amenant
au RMSECV le plus faible) et pour ce NLV, le w optimal qui a été fixé & 3 également (peu d’effet
de w pour NLV = 3). D’autre part, la Figure 16 présente les résultats de validation externe de la
prédiction de la teneur en COS aprés correction PDS en utilisant NLV = 3 et w = 3 (graphe a
droite).
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FIGURE 16 — Résultats de la méthode PDS

D’aprés les résultats de validation externe, la méthode PDS a également permis de corriger les
perturbations liées au changement d’appareil, avec une bonne qualité d’ajustement (RMSEP de
2.3 gC.kg-1 vs. 4.5 gC.kg-1 sans transfert d’étalonnage ; biais de 1.3 gC.kg-1 vs. 3.1 gC.kg-1 sans
transfert d’étalonnage). Néanmoins, la correction PDS est moins efficace que les méthodes Update,

Double Update et EPO car elle a réduit 'erreur d’environ 48% (cette réduction était de 53%-62%

38



Moubarak Ismail Hosky Transfert d’étalonnage Rapport de Stage

pour les méthodes Update, Double Update et EPO) et le biais est resté presque trois fois supérieur
a celui obtenu avec le modéle SN sur VAL-SN.

3.3.4 Correction Biais-Pente (CBP)

Cette méthode est mathématiquement simple & mettre en oeuvre et corrige le biais et la pente
des prédictions de la variable d’intérét. Pour cette méthode dite "a posteriori", 1’étalonnage du
modéle n’est pas modifié par rapport & un modéle source sur source, donc le méme NLV que celui
du modeéle SN sur SN a été utilisé (i.e., NLV = 5). La CBP a également permis d’améliorer les
prédictions du modéle source sur cible étant donné qu’elle a amené a une réduction de la RMSEP

de 40% (la RMSEP est passée de 4.5 gC kg~! sans correction & 2.7 gC kg~! aprés correction CBP).

Elle a aussi permis de réduire de biais de 81% ; le biais étant passé de 3.1 gC kg~! sans correction

4 0.6 gC kg~ ! aprés correction CBP. Cette méthode réduit toujours efficacement le biais mais dans

cette étude, elle n’a pas permis de réduire autant la RMSEP que les méthodes précédentes.
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FIGURE 17 — Graphes de la teneur en COS (gC.kg-1) mesurée vs. prédite par lwplsr en validation
externe, aprés correction par CBP
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3.4 Bilan des résultats

Le Tableau 2 dresse le bilan des résultats de validation externe pour prédire la teneur en COS
avec les différents modeéles lwplsr testés (modeéle SN sur SN, modéle BF sur BF, modéle SN sur BF
sans correction, puis modeéle SN sur BF avec les différentes méthodes de correction testées).

La précision des modéles SN sur SN et BF sur BF est similaire (RMSEP de 2.1-2.2 gC.kg-1; R%,
de 0.63-0.64 ; biais de 0.4-0.5 gC.kg-1). Cependant, lorsque le modéle est calibré sur SN puis validé
sur VAL-BF (SN sur BF) sans correction, les performances ont considérablement chuté avec une
R2,, de 0.09, un biais de 3.1 gC kg~ ', un RMSEP de 4.5 gC kg~'. Ce résultat a donc souligné la
nécessité d’appliquer une méthode de transfert d’étalonnage pour corriger le bruit lié au changement
de conditions d’acquisitions spectrales entre SN et BF.

Chaque méthode de transfert testée a permis d’améliorer les résultats de validation par rapport
au modéle SN sur BF sans transfert. C’est la méthode Double Update qui a permis d’améliorer
le plus efficacement les prédictions, & tel point que celles-ci étaient mémes plus précises que celles
des modeles SN sur SN et BF sur BF (R2,; = 0.78, biais = -0.5 gC kg~!, RMSEP = 1.7 gC
kg—1). La méthode "Update" a également permis d’atteindre une précision de validation externe
supérieure & celle des modéles SN sur SN et BF sur BF (R2,, = 0.69, biais = 0.3 gC kg~!, RMSEP
= 1.9 gC kg~1). L’ajout d’échantillons supplémentaires (31 voire 31 x 2 échantillons) dans un jeu
CAL initialement de petite taille (n = 67) a trés certainement permis d’ajouter de I'information
sur la teneur en COS dans la BDD d’étalonnage. Ainsi, ces deux méthodes n’ont pas seulement
servi & corriger les perturbations liées au changement de spectrométre mais aussi a alimenter la
BDD d’étalonnage. La méthode EPO a permis de revenir & une précision proche de celle des
modeéles SN sur SN et BF sur BF (R2,, = 0.68, biais = 0.6 gC kg~!, RMSEP = 2.1 gC kg~ !). En
revanche, les méthodes PDS et CBP, bien qu’elles aient permis de nettement améliorer la qualité
du modéle SN sur BF, n’ont pas permis de revenir & une précision initiale SN sur SN ou BF sur
BF : avec PDS, R?,, = 0.68, biais = 1.3 gC kg~!, RMSEP = 2.4 ¢C kg~'; avec CBP, R%, =
0.40, biais = 0.6 gC kg=!, RMSEP = 2.7 gC kg~!). Cette moindre efficacité des méthodes les
plus simples mathématiquement (correction des spectres sources pour qu’ils ressemblent a ce qu’ils
auraient été s’ils avaient été acquis avec le spectrométre cible ; ou encore, correction des prédictions
par simple ajustement du biais et de la pente) montre que dans ce cas d’étude, la perturbation
lite au changement de contexte des acquisitions spectrales (changement d’appareil, changement
d’opérateur, et entre SN et BF, changement de laboratoire), n’est pas une simple perturbation

systématique des spectres. Elle correspond plutdt & une perturbation complexe de la ligne de base
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pour laquelle les méthodes PDS et CBP ne suffisent pas. A notre connaissance, il n’existe pas
a ce jour de référence bibliographique ayant testé ces quatre méthodes pour corriger des erreurs
liées & un changement de contexte d’acquisitions spectrales dans le VPIR. En bilan, malgré ces
différences entre méthodes, les quatre méthodes de correction qui ont été testées, en particulier
"Double Update", ont considérablement amélioré les performances des modéles en réduisant les biais
et les erreurs de prédiction, démontrant leur efficacité dans I’harmonisation des données spectrales

entre différents appareils et conditions d’acquisitions.

Métriques | \val | B2, | Biais | RMSEP | RPDval
Modéles

SN sur SN 30 | 063 05 2.1 1.6
BF sur BF 30 | 0.64 | 04 2.2 1.5
SN sur BF 30 | 0.09 | 3.1 45 0.8
Update 30 0.69 0.3 1.9 1.8
Double Update 30 0.78 | -0.5 1.7 2
EPO 30 | 068 | 06 2.1 1.6
PDS 30 | 068 | 1.3 2.4 1.4
CBP 30 | 040 | 06 2.7 1.2

TABLE 2 — Table de Bilan des résultats

4 Perspectives

Ce stage a permis de tester cinq méthodes de transfert d’étalonnage : Update, Double Update,
EPO, CBP et PDS. Ces méthodes ont toutes prouvé leur capacité a corriger des perturbations liées
a un changement d’appareil. Néanmoins, les méthodes les plus efficaces dans ce cas d’étude étaient
différentes de celles trouvées dans 1’étude de Vova Martirosyan (stagiaire M2 d’Aurélie Cambou
en 2023). Dans son cas, le jeu d’échantillon était le méme mais la gamme spectrale étudiée était
uniquement le proche infrarouge (1100-2500 nm) et un seul opérateur avait acquis les BDDs spec-
trales dans un méme laboratoire (Montpellier). De plus, il avait appliqué une PLSR globale et
non une lwplsr. Dans son étude, CBP et PDS donnaient les meilleurs résultats de correction, alors
que Double Update et EPO amenaient aux pires résultats. Des études approfondies doivent donc
étre menées sur de nouveaux jeux de données pour mieux comprendre les effets de ces différentes

méthodes, dans différents contextes. Dans cette étude, les différents cas testés lors de ces travaux
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ont montré que ce changement d’appareil ne générait pas systématiquement des perturbations. Par
exemple, pour le cas MPL source et BF cible, le modéle de prédiction de la teneur en COS n’a pas
été détérioré malgreé le changement de spectrométre (Tableau 2 ; Figure 11 ; Annexes). En revanche,
dans les deux autres cas (SN source/BF cible et MPL source/SN cible), le changement d’appareil
a amené a une détérioration forte du modéle de prédiction de la teneur en COS. L’implication de
la BDD SN dans ces deux derniers cas pose question, notamment sur le mode d’acquisition des
données spectrales. Par exemple, les conditions de conservation des échantillons avant les acqui-
sitions spectrales ont-elles été similaires avec celles adoptées pour les BDDs MPL et BF 7 L’effet
"opérateur" a également pu jouer un role important dans ces divergences, puisque chaque BDD a
été acquise par un opérateur différent. Etant donné que pour les spectrométres de marque ASD,
les acquisitions spectrales sont réalisées par contact directe de la sonde avec ’échantillon, il est
possible que I'angle de la sonde ou le poids de la main appliqué sur la sonde ait été différent, ce
qui a pu avoir un effet sur les spectres. De plus, le spectrométre BF est installé au Burkina Faso
mais les acquisitions spectrales ont eu lieu & Montpellier, dans le méme laboratoire que celui
des acquisitions spectrales de la BDD MPL. L'effet "conditions de laboratoire" (e.g., température,
humidité, propreté du Spectralon utilisé comme référence) peut donc avoir induit une différence
entre les acquisitions des BDDs MPL et BF vs. les acquisitions de la BDD SN.

La partie dédiée a 'optimisation des modeles (choix du NLV optimal) a pris une place importante
dans mon travail de stage bien qu’initialement ce n’était pas I’objectif principal du stage. En effet, le
choix du NLV a eu un trés fort effet sur les résultats de validation externe, et il était donc difficile de
ne pas étudier cette problématique plus précisément. Ainsi, plusieurs stratégies ont été testées pour
choisir le NLV optimal. Ces stratégies ont été : (i) une validation croisée basée sur une séparation
des blocs par site d’étude, (ii) une validation croisée basée sur un choix aléatoire de deux blocs
répété 30 fois, (iii) un Bootstrap (100 répétitions avec remise) intégré a une validation croisée (voir
Annexes). Pour chacune de ces méthodes, la RMSECV a été calculée pour chaque NLV. Pour la
méthode de validation croisée par site, des minima locaux étaient souvent visibles lorsque NLV était
compris entre 3 et 5, particuliérement pour l'approche locale. La sélection du NLV correspondant
4 ces minima locaux amenait a des résultats de validation externe parfois deux fois meilleurs que
lorsque c’était le NLV correspondant au RMSECV minimal qui était choisi. Cette tendance était
beaucoup plus visible avec 'approche locale qu’avec 'approche globale.

Ainsi, ce stage a mis en avant que les méthodes usuelles de sélection de NLV ne sont pas toujours
adéquates et qu’il est nécessaire d’étudier plus précisément 'effet du NLV sur les résultats de vali-

dation externe dans différents cas d’étude, afin d’aller vers une méthode de sélection plus générique
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et plus représentative. Les méthodes qui ont été testées pendant ce stage ne sont pas exhaustives. Il
pourrait étre intéressant d’aller vers d’autres méthodes de sélection de NLV telles que des méthodes
multi-critéres, donc basées sur une gamme plus large d’indicateurs que la simple observation de
la RMSECYV (les critéres sont encore a définir), le Bootstrap a 'intérieur de la validation croisée,
ou encore des méthodes basées sur la vraisemblance (BIC, AIC, CP de Mallow, etc). Ce travail de
stage a donc contribué a ouvrir la réflexion sur 'optimisation des modéles PLSR.

L’optimisation de la lwplsr demeure un point important & étudier dans la suite de ces travaux.
Cette approche est pertinente dans le cas ot 'on observe une certaine hétérogénéité des données.
Malgré sa performance, la Iwplsr requiert une régularisation fine des hyperparamétres tels que le
nombre de voisins & considérer, la forme de la fonction de poids, le NLV nécessaire pour calculer
la dissimilarité entre les observations. Pour ce stage, ces hyperparamétres ont été fixés a ’avance
suite aux travaux de stage de Vova Martirosyan et l’expertise de mes encadrants de stage. Pour la
suite de ces travaux, ces parameétres pourraient varier en utilisant des approches utilisées en Ma-
chine Learning telles que la "recherche par grille", 'optimisation bayésienne ou d’autres approches
d’optimisation mathématique.

Malgré les bons résultats produits par la lwplsr, il pourrait étre intéressant de tester d’autres
méthodes de prédiction, notamment les méthodes Machine Learning et Deep Learning qui néces-
sitent une quantité bien plus importante de données d’entrainement. L’utilisation de ces méthodes
peut néanmoins se heurter a la complexité d’acquisition des données pédologiques (campagnes
d’échantillonnage sur le terrain, analyses des données au laboratoire, nécessité parfois de stocker
les échantillons de sol). Ces données sont souvent coliteuses a obtenir, rendant la construction de
larges BDDs spectrales longue au sein d’'une méme équipe de recherche. Il pourrait étre pertinent
d’utiliser des techniques de data augmentation en Deep Learning pour challenger ce déficit. Enfin,
les méthodes de Transfer Learning, notamment "Domaine Adaptation" sont a tester pour offrir une
alternative aux méthodes classiques de transfert d’étalonnage qui ont été appliquées pendant ce

stage.

5 Conclusion

Les cinq méthodes de transfert d’étalonnage testées dans ce travail de stage ont été efficaces
pour corriger les perturbations liées au changement de contexte d’acquisitions spectrales. Entre les
BDDs SN et BF, la méthode Double Update, puis Update suivies par EPO ont été plus efficaces en

termes de qualité d’ajustement et de précision par rapport aux méthodes PDS et CBP, en utilisant
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une approche locale. La qualité de correction de ces méthodes constitue ainsi une avancée vers la
levée de la limite de 'interopérabilité des BDDs obtenues avec différents spectrométres. Cependant,
les méthodes de transfert d’étalonnage les plus optimales dans ce stage étaient & 'opposé de celles
trouvées lors du stage de Vova Martirosyan (2023) a partir du méme jeu d’échantillons mais en
PLSR globale et avec d’autres spectrométres. Ceci suggére la nécessité d’aller plus loin sur ’étude
de ces méthodes avec de nouveaux jeux de données, différents spectrométres et différentes condi-
tions d’acquisitions.

Dans ce stage, la lwplsr a prouvé sa performance de prédiction de la teneur en COS; elle était no-
tamment plus précise que I’approche globale. Néanmoins, pour ces deux approches, le choix du NLV
optimal s’est avéré crucial et fastidieux. Ce stage a permis une ouverture de la réflexion vers d’autres
méthodes de sélection des NLVs, notamment le Bootstrap qui semble offrir une alternative robuste
basée sur le ré-échantillonage. Néanmoins, il est encore nécessaire de creuser cette problématique
pour de nouveaux jeux de données, afin d’aller vers une meilleure généricité et représentativité des

méthodes de sélection du NLV.
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