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�� Au cours des dernières décennies la spectrométrie dans le proche infrarouge (SPIR) a connu un développement 
considérable dans les laboratoires et les industries de l’alimentation animale. Aujourd’hui l’élevage doit 
répondre à des questions d’efficience technique et environnementale qui nécessitent une caractérisation plus 
systématique et plus immédiate des aliments ; les équipements et les applications de la SPIR se diversifient pour 
une utilisation au plus près du terrain.

Introduction

Le pilotage des systèmes d’élevage 
est de plus en plus complexe, autant 
pour des raisons économiques qu’en-
vironnementales et réglementaires. 
La demande sociétale actuelle d’une 
agriculture répondant aux principes de 
l’agroécologie nécessite également une 
meilleure prise en compte des proces-
sus biologiques. Ce contexte demande 
une gestion de plus en plus fine des 
activités d’élevage dans le cadre de ce 
qu’il est convenu d’appeler l’« agricul-
ture de précision ».

Cette évolution s’accompagne d’un 
besoin croissant d’informations pour 
piloter l’élevage. C’est notamment le 
cas au niveau de l’alimentation qui 
doit être raisonnée très précisément 
en termes qualitatifs et quantitatifs. En 
outre, la diversification des ressources 
alimentaires induite par l’apparition 
de nouveaux sous-produits et dans le 

cas des ruminants par des pratiques 
aboutissant à la production de res-
sources moins standardisées, telles que 
des fourrages issus de prairies multi-
spécifiques (Baumont et al., 2008) ou 
de plantes de couverture demande des 
moyens analytiques permettant de les 
caractériser au mieux.

La caractérisation de ces ressources est 
cruciale et doit, pour permettre la prise 
de décision, être d’une grande réacti-
vité. Les méthodes classiques d’ana-
lyse au laboratoire sont assez lourdes à 
mettre en place et leur coût – de l’ordre 
d’une centaine d’euro par échantillon 
pour une caractérisation complète – ne 
permet pas une analyse fréquente des 
ressources. Mais elles ont surtout l’in-
convénient d’être longues à mettre en 
œuvre, avec des résultats obtenus au 
mieux en quelques heures dans le cas 
de laboratoires de proximité, mais géné-
ralement en plusieurs jours ou semaines 
dans le cas d’un échantillon envoyé à un 
laboratoire prestataire distant.

Des moyens analytiques plus rapides 
et moins onéreux sont donc néces-
saires. La spectrométrie dans le proche 
infrarouge (SPIR) est une solution parti-
culièrement bien adaptée à cet emploi 
(encadré 1). Cette technique analytique 
n’est pas nouvelle  : elle a été mise au 
point dans les années 60 par des pré-
curseurs qui l’ont d’abord appliquée à 
la mesure de l’humidité des céréales 
(Norris et Hart, 1965). Assez rapide-
ment l’application aux fourrages a été 
développée (Norris et al., 1976), mais 
le coût des appareils, la limitation des 
outils informatiques associés, l’absence 
de bases d’étalonnage suffisantes ont 
longtemps limité l’extension de l’outil. 
À l’heure actuelle, la SPIR est utilisée en 
routine dans l’industrie de l’alimenta-
tion animale pour la qualification des 
lots d’aliments et de matières premières 
et le pilotage des unités de production. 
Les analyses de fourrage ont également 
été simplifiées dans de nombreux labo-
ratoires qui proposent aujourd’hui des 
analyses par SPIR avec des coûts et des 
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délais améliorés. L’étape suivante, déjà 
engagée, est la mise en œuvre de la 
mesure directement sur l’exploitation 
au moyen d’appareils portables, par 
des techniciens d’élevage ou, quand les 
appareils deviendront moins onéreux, 
par l’éleveur lui-même.

Cet article de synthèse présente les 
applications de la SPIR à l’alimenta-
tion animale, en mettant un accent 
particulier, au-delà de la mesure de la 
composition des aliments, sur des utili-
sations innovantes de l’outil au niveau 
de mesures indirectes de la valeur des 
aliments (analyses fécales notamment), 
ou de l’utilisation des spectres à des fins 
qualitatives de discrimination ou classi-
fication des échantillons.

1. Mesure 
de la composition 
chimique des aliments

L’estimation de la composition 
chimique des aliments pour le bétail 

est réalisée depuis les débuts de l’utili-
sation de la SPIR (Norris et al., 1976). De 
manière générale, tous les constituants 
organiques ont une trace spectrale 
pouvant servir à la prédiction de leur 
teneur. Cependant, dans des matrices 
complexes telles que les aliments, la 
quantification de constituants à très 
faible concentration n’est pas possible, 
leur signal étant trop faible par rapport 
aux autres molécules et au bruit de 
fond. L’ordre de grandeur des erreurs 
de mesure par SPIR constatées dans nos 
laboratoires pour les principaux consti-
tuants est présenté dans le tableau  1.

La teneur en Matière Sèche (MS) ou 
humidité, est un des premiers para-
mètres à avoir été mesuré par SPIR 
sur des grains (Norris et Hart, 1965). 
La molécule d’eau a en effet une forte 
capacité d’absorption dans l’infrarouge, 
ce qui permet en théorie sa quantifica-
tion précise. La limite est la constitu-
tion des bases d’étalonnage fiables car 
l’humidité peut varier entre la prise de 
spectre et la mesure de l’humidité au 
laboratoire. Moyennant des précau-

tions, on peut mesurer l’humidité par 
SPIR avec une erreur généralement infé-
rieure à 1 % autant sur des échantillons 
riches en eau (par exemple les fourrages 
frais) que sur des échantillons plus secs 
(céréales, échantillons pré-séchés…). 
Ainsi, Cozzolino et Labandera (2002) 
rapportent des erreurs de prédiction 
(SECV) de 1,24  % sur des fourrages 
non conditionnés (cf. encadré 2 pour 
la signification des termes statistiques 
utilisés dans l’article).

La teneur en Matières Minérales 
totales (MM (%), ou en Matière 
Organique MO (%) = 100 – MM) est 
généralement bien prédite par la SPIR. 
Les modèles obtenus ont des erreurs de 
prédiction très variables selon la nature 
des échantillons et la teneur en MM. Le 
principal risque d’erreur est la conta-
mination par des minéraux externes 
à l’échantillon (sable, terre). Cette 
contamination assez courante dans les 
échantillons de fourrages et/ou de fèces 
modifie les résultats de composition 
chimique, mais aussi les valeurs d’ab-
sorption spectrale. Ces sources d’erreurs 

Encadré 1. Présentation de la SPIR.

La spectrométrie dans le proche infrarouge (SPIR, ou NIRS en anglais) est une technique analytique basée sur l’absorption de la lumière par la matière organique 
des échantillons. Les longueurs d’onde dans le proche infrarouge du spectre lumineux (800-2500 nm) interagissent avec les liaisons chimiques entre les atomes 
des molécules organiques (carbone, azote, hydrogène…). L’absorption de la lumière est donc liée à la quantité de liaisons chimiques dans l’échantillon et à leurs 
interactions – donc in fine à la composition chimique. Celle-ci peut donc être estimée par la simple mesure de l’absorption de lumière infrarouge. Cette mesure 
se réalise avec un spectromètre, soit en transmission (la lumière passe à travers l’échantillon fin ou transparent), soit en réflexion (la lumière est réfléchie par un 
échantillon plus épais ou opaque).

La SPIR nécessite une phase d’étalonnage qui lie le spectre infrarouge aux résultats des mesures faites au laboratoire par des méthodes de référence (composition 
chimique, valeur nutritive...). L’étalonnage doit être réalisé pour chacun des produits et chacune des composantes chimiques que l’on souhaite prédire par la suite.

Les avantages de la SPIR résident dans le fait qu’il s’agit d’une technique : 
– Rapide : le spectre d’un échantillon peut être obtenu en quelques secondes, ce qui permet une prédiction immédiate de la composition.
– Non destructive : l’échantillon peut être récupéré après l’analyse, sans avoir subi d’altération.
– Peu onéreuse : le coût marginal d’une analyse est extrêmement faible. L’investissement initial, constitué par l’achat et surtout l’étalonnage de l’appareil, est par 
contre important.

La SPIR ne permet pas la détection de constituants présents à l’état de traces car leur réponse ne pourrait pas être décelée dans le spectre, sauf s’ils sont fortement 
corrélés à une autre propriété (composition, couleur, structure) de l’échantillon ayant une trace spectrale plus importante. En pratique, on peut considérer que la 
limite de quantification peut aller de 1 % à 0,1 %.

La mesure de la matière minérale n’est en principe pas possible en SPIR car les éléments minéraux n’ont généralement pas de liaisons répondant dans ce domaine 
spectral. L’eau par contre a une forte capacité d’absorption à certaines plages de longueurs d’onde (par exemple autour de 1450 ou 1930 nm). Cette forte capacité 
d’absorption avantageuse pour mesurer la teneur en eau d’un échantillon peut devenir un inconvénient avec des échantillons frais (humides) car elle risque de 
masquer le signal des autres constituants alors moins bien prédits.

Bien que la SPIR soit basée sur la réponse des liaisons chimiques, les spectres peuvent parfois être mis en relation avec des propriétés plus complexes des échantillons, 
grâce aux relations entre ces propriétés et des caractéristiques chimiques (ou physico-chimiques) des échantillons. Ce qui permet notamment de prédire parfois 
avec succès des valeurs nutritives agrégatives, comme des valeurs énergétiques ou de digestibilité.
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peuvent conduire à des modèles peu 
robustes pour cette détermination. 

La mesure de l’azote, souvent expri-
mée en «  matières azotées totales  » 
(MAT = N × 6,25), est un indicateur de la 
teneur en protéines. C’est une des appli-
cations les plus courantes de la SPIR sur 
les aliments et fourrages. Selon Stuth et 

al. (2003), la fiabilité de la SPIR pour le 
dosage des protéines s’explique par la 
forte absorption de la liaison N-H dans 
le segment infrarouge. En général, les 
erreurs d’étalonnage des modèles SPIR 
sont proches des erreurs de reproduc-
tibilité au laboratoire. Les prédictions 
de teneur en MAT ont des erreurs de 
prédiction (SEP) de l’ordre de 0,60 % de 

la MS avec toutefois des performances 
moins bonnes dans des échantillons 
peu homogènes (par exemple les 
farines de poisson).

Les parois cellulaires et leur fraction-
nement analytique (parois cellulaire  : 
NDF, lignocellulose : ADF, lignine : ADL) 
sont également analysées par SPIR en 

Tableau 1. Plages de variations généralement observées pour les erreurs de prédiction pour les principaux paramètres prédits 
pour des fourrages et des matières premières (Source : Compilation des résultats obtenus dans les laboratoires des auteurs).

Paramètre Erreur de prédiction  
(SEP ou SECV) Commentaires

Matière sèche (MS, %) 0,5 – 1,2 Étalonnage difficile car la teneur en humidité 
peut varier dans l’échantillon.

Matières minérales  
(MM, % de la MS) 0,3 – 1,8 Les MM sont en fait dosées par défaut, par la trace 

spectrale de la matière organique.

Matières azotées totales  
(MAT, % de la MS) 0,4 – 1,4

Étalonnage souvent performant. Des erreurs élevées 
peuvent être obtenues pour des bases  
très hétérogènes ou certaines matières premières  
(par exemple farines de poissons).

NDF (% de la MS) 1,2 – 2,1
Erreur plus élevée dans des bases hétérogènes  
(par exemple prairies multi spécifiques et mélanges  
de fourrages).

ADF (% de la MS) 0,7 – 1,5 Erreur généralement plus faible que pour le NDF  
(- 30 % en moyenne).

ADL (% de la MS) 0,3 – 0,7
Erreur liée à la précision des analyses de référence, 
variable selon les aliments et les laboratoires. 
Prédiction difficile pour les teneurs faibles.

Cellulose brute (CB, % de la MS) 0,4 – 2,5 Erreur généralement plus faible que pour l’ADF 
(- 15 % en moyenne).

Sucres solubles (% de la MS) 0,3 – 1,0
Erreur plus faible dans les aliments et matières  
premières (0,3 – 0,6 %) que dans les fourrages 
(0,6 – 1,0 %)

Amidon (% de la MS) 0,8 – 1,8 Étalonnage assez précis et robuste dans les  
aliments et matières premières.

Matières grasses  
(MG, % de la MS) 0,4 – 0,8 Étalonnage assez précis dans les aliments  

et matières premières.

Digestibilité in vitro (pepsine- 
cellulase) de la MS (IVDMS, 
% de la MS)

1,6 – 2,5 Variable selon l’hétérogénéité de la base.  
Erreur plus élevée dans des bases hétérogènes.

Ingestion volontaire  
chez le ruminant (g/kg PV0.75) 4,8 – 10,0

Étalonnage par espèce animale.
Dépend de la qualité des données in vivo (données 
individuelles ou moyennées) et de la stratégie  
d’étalonnage utilisée

Digestibilité de la MO  
chez le ruminant  
(dMO, % de la MO)

1,9 – 3,0 Étalonnage par espèce animale. 
Dépend de la stratégie d’étalonnage utilisée.
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routine. L’erreur de prédiction (SEP) 
sur le NDF est de l’ordre de 1,50 % de 
la MS (Andueza et al., 2016) mais peut 
être plus élevée dans des bases d’éta-
lonnage très hétérogènes (plusieurs 
espèces végétales ou mélanges  ; par 
exemple Thuriès et al., 2005). L’erreur de 
prédiction sur l’ADF est généralement 
inférieure de 30  % à celle du NDF en 
valeur absolue, mais elle est plus forte en 
valeur relative (coefficient de variation) 
car les teneurs en NDF sont supérieures 
à l’ADF. L’erreur de prédiction de l’ADL 
est encore plus faible en valeur abso-
lue, mais très variable en fonction de la 
nature des échantillons et de leur teneur 
en lignine puisque dans des échantil-
lons à faible teneur l’erreur relative peut 
devenir très élevée. La prédiction de la 
cellulose brute, qui reste parfois utilisée, 
est équivalente à celle de l’ADF (voire un 
peu plus précise) ces deux détermina-
tions couvrant à peu près les mêmes 
constituants biochimiques.

Dans les aliments complets, certains 
fourrages et les matières premières, 
d’autres paramètres analytiques 
peuvent être prédits  : l’amidon, les 

matières grasses ou les sucres totaux 
sont par exemple mesurés efficace-
ment par SPIR (Aufrère et al., 1996). 
Les composés présents en trop faible 
quantité peuvent plus difficilement 
être mesurés avec une précision suffi-
sante pour être utile en routine. Le cas 
des acides aminés est particulier  : au 
sein d’une base d’étalonnage propre à 
une matière première, ils peuvent être 
mesurés par SPIR, puisque leur teneur 
est fortement liée à celle des protéines 
qui ont une trace spectrale bien carac-
téristique (Fontaine et al., 2001). Par 
contre dans les aliments complets il 
est très difficile de mettre au point des 
étalonnages d’acides aminés puisque 
la relation avec les protéines est mise 
en défaut (les divers ingrédients ayant 
des profils en acides aminés différents). 
Des stratégies d’étalonnage par ajouts 
d’acides aminés sont néanmoins pos-
sibles (Bastianelli et al., 2007) mais elles 
sont plus difficiles à mettre en œuvre. 
Il en est de même pour les Acides Gras 
(AG), qui peuvent être dosés en valeur 
absolue si leur teneur est liée à celle 
de la matière grasse ce qui est souvent 
le cas dans les matières premières. La 

quantification des AG a même été 
testée avec succès sur une base com-
prenant des fourrages variés (Foster et 
al., 2006). La quantification dans des 
aliments complets est plus complexe 
puisqu’il n’y a a priori pas de lien entre 
AG et teneur en lipides. Plus indirecte-
ment, la mesure des AG sur les produits 
animaux (lait, œufs, viande) a été pro-
posée comme indication du régime ali-
mentaire, comme par exemple pour le 
porc ibérique (García-Olmo et al., 2000).

La prédiction des paramètres fer-
mentaires des ensilages peut égale-
ment être obtenue par analyse SPIR 
(Sinneave et al., 1994 ; Sørensen, 2004). 
Certains composés étant volatils ou 
fortement affectés par le séchage (NH3, 
acide acétique, acides gras volatils), il 
est nécessaire de prendre les spectres 
sur le produit frais, ce qui diminue la 
précision de la prédiction car les échan-
tillons soumis à l’analyse SPIR sont alors 
plus hétérogènes. Pour d’autres para-
mètres moins sensibles au séchage (par 
exemple l’acide lactique) la prédiction 
peut être faite sur les échantillons 
séchés (Sørensen, 2004).

Encadré 2. La SPIR, un jargon statistique.

La SPIR, lorsqu’elle est utilisée comme un outil d’analyse est une méthode indirecte, nécessitant le développement d’étalonnages (ou « calibrations » selon un 
anglicisme fréquent). Dans ce cas les étalonnages sont une mise en relation linéaire statistique entre les spectres et l’information à prédire (analyses, propriétés 
qualitatives).

Dès lors, pour juger de la fiabilité des résultats produits il est essentiel de pouvoir caractériser la précision des étalonnages utilisés. La description des méthodes est 
donc toujours basée sur des critères statistiques, la rendant parfois ardue pour des non spécialistes. Pour autant les principes en sont simples : décrire la qualité de 
la relation entre les valeurs prédites et les données de référence. 

L’erreur de prédiction est généralement appelée SEC (« standard error of calibration ») pendant la phase d’étalonnage, et SEP (« standard error of prediction ») pendant 
la phase de validation estimée sur des échantillons nouveaux et indépendants. Ces erreurs de prédiction (SEC ou SEP) sont à comparer à l’erreur de laboratoire 
appelée SEL (« standard error of laboratory ») qui peut être estimée par des mesures de répétabilité ou de reproductibilité. C’est le SEP qui donne l’indication la plus 
fiable de l’erreur de prédiction à laquelle on peut s’attendre lors de l’utilisation de la SPIR en routine.

La validation permet également de mettre en évidence la présence de biais lors de la prédiction (biais systématique et pente différente de 1 dans la relation entre 
valeurs mesurées et prédites). Lorsque des échantillons nouveaux et indépendants ne sont pas disponibles pour la validation, on peut estimer l’erreur de prédiction 
par une validation « croisée » (SECV, « standard error of cross validation ») qui consiste à estimer l’erreur de prédiction faite sur l’ensemble des échantillons de 
l’étalonnage en les écartant successivement. On présente parfois les ajustements sous forme de coefficients de détermination (R², donc R²cal pour l’étalonnage et 
R²val pour la validation) car c’est une valeur plus parlante pour le public. C’est toutefois une mesure à considérer avec précaution car elle dépend de la variabilité de 
la variable mesurée : dans des populations très variables on peut obtenir des R² élevés tout en commettant des erreurs de prédiction importantes !

Cas particulier des prédictions « locales »

En général on considère que l’étalonnage doit être fait sur un groupe homogène d’échantillons de même nature : une seule espèce végétale ou un seul type d’aliments 
par exemple. Dans le cas de larges bases d’échantillons comportant davantage de variabilité (en général plusieurs milliers d’échantillons), ou de mélanges (prairies 
multispécifiques par exemple), on peut employer des techniques de régression dites « locales » (Shenk et al., 1997), qui consistent à rechercher et sélectionner 
dans la base d’étalonnage un sous ensemble d’échantillons dont les spectres sont proches de l’échantillon à prédire, et de bâtir un modèle d’étalonnage temporaire 
avec ce sous ensemble spécifique. Avec cette technique on bâtit autant de modèles d’étalonnages qu’il y a d’échantillons à prédire.
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La SPIR a montré son potentiel pour 
la prédiction de certains métabolites 
secondaires des plantes tels que les 
phénols et les tannins ou certains alca-
loïdes avec des précisions satisfaisantes 
sur des fourrages (Landau et al., 2006) 
ou des céréales (Dykes et al., 2014).

Certains auteurs ont essayé de déve-
lopper des modèles de prédiction de 
la teneur en éléments minéraux (Ca, P) 
des fourrages et des aliments. Les miné-
raux n’absorbent pas dans la région du 
proche infrarouge mais les complexes 
que peuvent former les minéraux avec 
des composés organiques peuvent être 
détectés par la SPIR et servir de base à 
la prédiction. En pratique, plusieurs 
études ont présenté des résultats avec 
des succès contrastés (Clark et al., 1987 ; 
Ward et al., 2011).

2. Valeur alimentaire 
des ressources 
pour les ruminants

�� 2.1. Prédiction des valeurs 
de digestibilité

a.	Prédiction des valeurs in vivo
La valeur nutritive dépend de leur 

composition chimique des aliments 
mais aussi de la dégradation et de l’ab-
sorption de leurs constituants dans le 
tractus digestif de l’animal et de leur uti-
lisation métabolique. Ainsi, l’interaction 
entre composants (par exemple les tan-
nins condensés et les matières azotées, 
minéraux ou parois végétales) peut 
modifier leur utilisation par l’animal. 
La valeur alimentaire est déterminée 
par les mesures des quantités ingé-
rées et de la valeur nutritive incluant la 
digestibilité mesurée par des essais de 
bilans in vivo. Cependant ces mesures 
très lourdes et coûteuses ne peuvent 
être réalisées que sur un nombre limité 
d’aliments. Depuis les années 1970 
de nombreux travaux ont été menés 
pour essayer d’utiliser la SPIR comme 
méthode d’estimation de la digestibilité 
in vivo. Ces études ont été réalisées sur 
différents fourrages avec plus ou moins 
de succès. La difficulté d’obtention de 
bases de données avec un nombre de 
références suffisant pour cet objectif est 
due à la faible proportion d’études qui 
réalisent la digestibilité in vivo par rap-

port aux nombreuses études qui carac-
térisent plus simplement les fourrages 
avec d’autres mesures comme celle 
de la composition chimique. Parmi les 
articles publiés, De Boever et al. (1997) 
reportent des erreurs de prédiction 
(SEP) de 2 % pour la prédiction de la 
digestibilité de la matière organique 
(dMO) du maïs fourrager, tandis que 
Coelho et al. (1988) sur des foins et 
Barber et al. (1990) sur des ensilages 
d’herbe rapportent des étalonnages 
avec des SEP compris entre 2 et 4 %. La 
prédiction des valeurs de dMO obte-
nues in vivo par la SPIR n’est pas évi-
dente. En effet, d’une part la dMO n’est 
pas une entité chimique pouvant être 
reliée directement à l’absorbance dans 
le proche infrarouge. D’autre part les 
aliments du bétail, et particulièrement 
les fourrages, montrent une variabilité 
importante qui pourrait influencer les 
caractéristiques des modèles obte-
nus. Plus récemment, Andueza et al., 
(2011a), ont essayé de prédire la dMO 
des fourrages verts tempérés à partir 
d’une grande base de données (plus 
de 1  000 données de neuf types de 
fourrages) en utilisant différentes stra-
tégies d’étalonnage : par espèces, par 
famille (graminées ou légumineuses), 
un modèle global pour la totalité des 
fourrages verts ou un modèle local qui 
prendrait en compte les possibles rela-
tions non linéaires entre l’information 
spectrale et les données de dMO. Ces 
auteurs montrent des valeurs de SEP 
comprises entre 2,8 % pour l’approche 
« famille » et 2,4  % pour l’approche 
« Local » correspondant à des R²val de 
0,81 et 0.86 respectivement. Ces erreurs 
sont proches de l’erreur de la mesure de 
référence (1,5 % pour l’erreur type de 
répétabilité intra station) rapportée par 
Andueza et al. (2011b). Le gain de pré-
cision de l’utilisation du modèle Local 
par rapport à celle du Global est de 
12,5 %. L’imprécision est attribuée aux 
possibles interactions entre différents 
composés chimiques pour chaque four-
rage qui influencent la digestibilité in 
vivo (Demarquilly et al., 1995) et au fait 
que la base de données utilisée par ces 
auteurs a été obtenue entre les années 
1970 et les années 2010.

b.	Prédiction des valeurs in vitro
Des mesures de laboratoire moins 

onéreuses ont été développées pour 

estimer la dMO. La plupart essayent de 
reproduire dans le laboratoire le pro-
cessus digestif chez l’animal en utilisant 
une incubation avec du jus de rumen 
(Tilley et Terry, 1963) ou à partir d’en-
zymes purifiés (Aufrère et Demarquilly, 
1989). 

Ces méthodes ont été et sont large-
ment utilisées pour estimer la valeur 
nutritive des fourrages et des aliments 
concentrés. Cependant, ces techniques 
restent trop longues à mettre en œuvre 
pour un objectif d’estimation « immé-
diate  » de la valeur nutritive des ali-
ments. La prédiction par SPIR des 
résultats de digestibilité in vitro per-
met d’avoir des estimations beaucoup 
plus rapidement, et sur un plus grand 
nombre d’échantillons. En général, les 
modèles présentent des R2

cal
 supérieurs 

à 0,90 (Andueza et al., 2016) et des SEC 
compris entre 1,6 et 2,3 % pour les four-
rages tempérés. Dans le cas de bases de 
données très hétérogènes au plan bota-
nique, les SEP peuvent être importants 
(jusqu’à 4 à 5 %).

Cependant l’inconvénient d’utiliser la 
SPIR pour estimer la digestibilité cellu-
lase ou la digestibilité in vitro est l’ad-
dition des erreurs des différents outils 
de prévision car ces valeurs in vitro sont 
ensuite elles-mêmes utilisées dans des 
équations de prévision de la dMO in 
vivo. Ceci peut conduire au final à des 
estimations peu précises de la valeur 
nutritive. L’utilisation de la SPIR dans ce 
but doit être considérée par l’utilisateur 
selon la précision des valeurs de dMO 
souhaitées.

�� 2.2. Prédiction des valeurs 
de dégradabilité

En complément des valeurs de bilan 
digestif, l’estimation de la cinétique de 
la digestion est importante pour les 
nutritionnistes afin de mieux décrire et 
prévoir les processus de la digestion. La 
cinétique de la digestion est estimée 
généralement par la procédure in situ 
par l’incubation, directement dans le 
rumen, d’échantillons enfermés dans 
des sachets poreux. Cette méthode est 
appliquée à la cinétique de disparition 
de la matière sèche et des matières 
azotées et dans une moindre mesure 
des parois cellulaires. Comme pour 
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l’estimation de la dMO, la lourdeur de 
la technique in situ ne permet pas son 
application à un très grand nombre 
d’échantillons et la SPIR peut alors être 
utilisée de plusieurs manières. 

Dans une première approche, la SPIR 
peut permettre de simplifier la partie 
analytique des essais en prévoyant la 
composition chimique des résidus de 
sachets (MO, MAT et/ou NDF) ce qui 
présente un intérêt pour les équipes de 
recherche (Berzaghi et al., 1997). 

Par ailleurs, certains auteurs ont 
essayé d’utiliser la SPIR pour estimer 
les paramètres qui caractérisent la ciné-
tique de dégradation et en particulier le 
paramètre de la dégradabilité. Pour la 
dégradabilité de la MO, les valeurs de 
SEC rapportées sont comprises entre 2 
et 3 %, avec des R²cal supérieurs à 0,90 
(De la Roza et al., 1998 ; Foskolos et al., 
2015) tandis que pour la dégradabilité 
de la MAT les R²cal sont parfois peu éle-
vés (0,65 chez Waters et Givens, 1992), 
mais la plupart des auteurs reportent 
des valeurs de R²cal supérieures à 0,90 
pour cette détermination (De Boever 
et al., 1998  ; De la Roza et al., 1998). 
Foskolos et al. (2015) proposent des 
modèles SPIR pour l’estimation de la 
dégradabilité des parois en utilisant 
une large gamme de fourrages. Ils rap-
portent des valeurs de R²val par valida-
tion croisée de 0,90 (SECV = 4 %) et des 
valeurs de R²val de validation externe de 
0,89 (SEP = 5 %). Ces auteurs concluent 
que la SPIR peut être utilisée pour une 
prévision de la dégradabilité (de la MS, 
de la MAT et des parois).

�� 2.3. Prédiction 
des quantités ingérées 
par les animaux

La quantité d’aliment ingérée par 
des animaux est un paramètre clé 
dans l’étude de l’alimentation car c’est 
le déterminant principal de l’éner-
gie nette ingérée et in fine des per-
formances. Si la détermination des 
quantités ingérées est simple en sta-
tion expérimentale avec des aliments 
distribués à l’auge, elle est néanmoins 
assez longue à réaliser, et devient très 
compliquée pour des mesures au pâtu-
rage ce qui a amené plusieurs auteurs à 
essayer d’utiliser la SPIR pour essayer de 

l’estimer rapidement (Decruyenaere et 
al., 2009 ; Landau et al., 2006 ; Kneebone 
et Dryden, 2015).

Une caractéristique importante de 
la mesure des quantités ingérées des 
ruminants qui conditionne très large-
ment la précision des résultats obtenus 
par la SPIR est la variabilité de la mesure 
entre animaux consommant le même 
fourrage. Selon Andueza et al., (2011a) 
l’erreur de la mesure des quantités ingé-
rées de la matière sèche pour un four-
rage offert à six animaux peut atteindre 
5,35 g/kg PV0,75. Par ailleurs, les modèles 
SPIR obtenus pour la prédiction des 
quantités ingérées donnent des valeurs 
de R²val comprises entre 0,05 et 0,62 et 
des SEP compris entre 5,44 et 10,37 
indiquant que ces modèles ne sont pas 
utilisables pour une prédiction précise 
de cette détermination. Cependant 
Andueza et al. (2011a) sur des fourrages 
tempérés montrent que la principale 
source d’erreur des modèles SPIR est 
l’erreur de détermination in vivo.

3. Valeur alimentaire 
des aliments 
pour les monogastriques

La SPIR a également été utilisée pour 
évaluer la valeur alimentaire des res-
sources chez les monogastriques. La 
plupart des travaux publiés a porté sur 
la prédiction de la valeur énergétique 
des aliments, tandis que celle de la 
digestibilité des nutriments a été moins 
étudiée.

�� 3.1. Prédiction 
de la valeur énergétique

Quand des valeurs de référence in 
vivo sont disponibles sur de nombreux 
échantillons, un étalonnage SPIR de la 
valeur énergétique peut être réalisé. 
Cette approche a été implémentée 
chez de nombreux fabricants d’ali-
ments, essentiellement pour l’Énergie 
Métabolisable (EM) chez la volaille, mais 
les résultats ne sont généralement pas 
publiés. Valdes et Leeson (1992a) ont 
obtenu un SEP de l’EM de 60 kcal/
kg avec un étalonnage réalisé sur 80 
échantillons d’aliments. Cependant 
dans ce cas les résultats doivent être 

considérés avec précaution car la valeur 
énergétique variait essentiellement 
par la teneur en matière grasse des ali-
ments, celle-ci étant très bien prédite 
par SPIR. Les mêmes auteurs (Valdes et 
Leeson, 1992b) ont également étalonné 
la valeur d’EM de matières premières, 
mais avec une base assez restreinte (49 
échantillons) ce qui n’était pas assez 
robuste pour permettre une utilisation 
en routine.

Chez le porc, quelques travaux ont 
été publiés sur la prédiction de la valeur 
énergétique (Energie digestible, ED) par 
SPIR (Zijstra et al., 2011 ; Li et al., 2016). 
Cependant ces études ont été réalisées 
sur des jeux de données assez restreint 
et la méthode ne peut actuellement 
pas être considérée comme validée 
(Święch, 2017). Chez le lapin, Meineri et 
al., (2009) ont trouvé un SECV de 2,31 % 
dans la prédiction de la digestibilité de 
l’énergie, soit 66 kcal/kg d’ED.

�� 3.2. Digestibilité 
des nutriments

Il y a peu de publications relatives aux 
étalonnages de la digestibilité des nutri-
ments dans des aliments complets. Sur 
la base de travaux menés sur la diges-
tibilité chez la volaille (Coulibaly et al., 
2013), il apparaît que la digestibilité des 
protéines ou de l’amidon était assez mal 
prédite par SPIR (SECV de 2,7 et 3,4 %, 
respectivement) malgré des bases 
d’étalonnage assez conséquentes. Ceci 
tend à prouver que le spectre de l’ali-
ment contient peu d’informations sur 
la manière dont celui-ci va être digéré.

Si la prédiction de la digestibilité 
des nutriments dans l’aliment com-
plet est difficile, dans le cas d’ingré-
dients (céréales, sons, tourteaux…) au 
contraire il peut y avoir des prédictions 
plus précises car certains facteurs de 
variation particuliers (chimiques ou 
physiques) peuvent exister et avoir 
une trace spectrale importante. C’est 
le cas notamment quand des traite-
ments technologiques sont appliqués. 
Le cas le plus emblématique est celui 
du tourteau de soja, dont le degré de 
cuisson influe directement sur la diges-
tibilité et la valeur nutritive. D’autres 
matières premières comme les drêches 
de distillerie ont également une valeur 
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dépendant du traitement technolo-
gique. Dans ces cas la SPIR peut prédire 
la digestibilité des protéines ou des AA 
car celles-ci sont liées à l’intensité des 
traitements thermiques (couleur, pro-
priété physico-chimiques des protéines, 
présence de réaction de Maillard…), 
comme l’ont montré Cozannet et al. 
(2010) sur les drêches.

Van Kempen (1996) a comparé plu-
sieurs stratégies pour la prédiction de 
la teneur en Acides Aminés digestibles 
(AAd) : soit d’après une valeur fixe (table 
d’alimentation), soit par régression sur 
la teneur en azote, soit directement par 
SPIR. Dans la plupart des cas les perfor-
mances de la SPIR sont au moins égales 
– et souvent supérieures – à celles des 
autres méthodes. La mise en œuvre est 
par ailleurs plus simple puisqu’elle n’im-
plique pas l’analyse au laboratoire de 
l’azote ou d’autres prédicteurs.

4. Prédiction de la valeur 
des ressources 
à partir des fèces

�� 4.1. Application de la SPIR 
aux fèces

Comme pour l’estimation de la com-
position chimique des ressources, la 
SPIR est un outil rapide et facile à uti-
liser pour prédire à moindre coût la 
composition chimique des fèces. Cette 
prédiction directe de la composition 
des fèces peut être intéressante pour 
faciliter les estimations des quanti-
tés ingérées et de la digestibilité in 
vivo mais également elle a déjà mon-
tré son intérêt dans des études sur le 
comportement alimentaire (Maillard et 
al., 2005) ou de dynamique des popu-
lations notamment chez des animaux 
sauvages (Gaidet, 2005).

Dans le cas de l’estimation indirecte 
des quantités ingérées, les estima-
tions de l’excrétion totale de fèces et 
de la digestibilité sont nécessaires. 
L’utilisation de marqueurs internes ou 
externes est souvent mise en place 
pour faciliter cette estimation car leur 
utilisation permet d’éviter la collecte 
totale de fèces. Ceci permet de pouvoir 
estimer les quantités ingérées sur un 
plus grand nombre d’animaux ou de 

pouvoir réaliser cette estimation sur des 
animaux au pâturage. De nombreuses 
études ont montré la capacité de la 
SPIR à doser directement certains de 
ces marqueurs dans les fèces tels que la 
lignine, les fibres indigestibles (I-NDF), 
les n-alcanes ou le polyéthylène glycol 
(Garnsworthy et Unal, 2004 ; Hellwing 
et al., 2015  ; Hassoun et al., 2016) en 
facilitant leur dosage chimique qui est 
souvent long, coûteux et laborieux.

Les fèces sont constituées de rési-
dus d’aliments, de tissus cellulaires 
des plantes et de composants d’ori-
gine microbienne et animale qui sont 
le produit de la dégradation et de la 
synthèse des processus digestifs ainsi 
que des produits d’origine endogène 
(Demarquilly et al., 1995). Les spectres 
des fèces contiennent donc des infor-
mations sur les quantités et les carac-
téristiques des régimes ingérés et des 
essais de prédiction des quantités ingé-
rées ont été réalisés soit à partir des 
spectres d’échantillons de fourrages 
soit à partir des spectres d’échantillons 
de fèces.

L’estimation indirecte de la composi-
tion des régimes, des quantités ingérées 
ou de la digestibilité par l’analyse des 
spectres des fèces, appelée SPIR fécale, 
a été initié par les travaux de Lyons et 
Stuth (1992). Depuis, de nombreux tra-
vaux ont été réalisés en utilisant la SPIR 
fécale chez différentes espèces, essen-
tiellement chez les ruminants domes-
tiques et sauvages, mais également plus 
récemment chez les monogastriques.

�� 4.2. Prédiction à partir 
d’échantillons de fèces 
chez les ruminants 

Chez les ruminants la SPIR sur les fèces 
a été testée pour estimer les quantités 
ingérées ou la qualité de l’ingéré (Boval 
et al., 2004 ; Tran et al., 2010 ; Landau et 
al., 2016 chez les bovins ; Landau et al., 
2005, 2008 chez les caprins ; Coleman 
et al., 1999 chez les ovins…). Aux États-
Unis des laboratoires commerciaux 
proposent en routine l’estimation de 
la valeur des rations des ruminants par 
l’analyse de leurs fèces («  Nutritional 
Balance System », GANLAB, 2018). Les 
principaux paramètres à estimer par 
la SPIR sont la MAT et la dMO. Pour 

la prédiction de la MAT, les valeurs 
rapportées par les différents auteurs 
varient respectivement pour les SEC 
et R²cal chez les ovins de 0,3 à 1,5 % 
et de 0,87 à 0,99 % et chez les bovins 
de 0,3 à 1,3 % et de 0,70 à 0,98 %. De 
même, les valeurs rapportées pour la 
dMO varient respectivement pour les 
SEC et R²cal chez les ovins de 1,5 à 3,2 % 
et de 0,81 à 0,92 % et chez les bovins 
de 1,7 à 3,4 % et de 0,71 à 0,89 %. En 
ce qui concerne les quantités ingérées, 
quand on compare les résultats obte-
nus à partir des spectres des fourrages 
(Andueza et al., 2011a) et ceux obtenus 
à partir des spectres des fèces (Andueza 
et al., 2017), on observe des résultats 
similaires avec un léger avantage pour 
les fèces quand les modèles SPIR sont 
basés sur de larges bases de données 
ou en appliquant la méthode « Local ». 

Particulièrement intéressante dans le 
cas de suivi d’animaux en libre pâture, 
l’application de la SPIR fécale, une fois 
les étalonnages établis, ne nécessite 
que la collecte d’échantillons de fèces. 
Au pâturage, la collecte d’échantillon 
de fèces va dans la plupart des cas 
être réalisée directement au sol ce qui 
peut entraîner une contamination des 
échantillons par du sol et donc comme 
pour la prédiction de la matière orga-
nique des aliments et des fourrages être 
une source potentielle d’erreur lors des 
prédictions.

Afin d’améliorer les performances des 
étalonnages obtenus avec les spectres 
de fèces pour la prédiction de l’inges-
tion ou de la digestibilité, une approche 
qui consiste à utiliser conjointement 
les spectres des fèces et des aliments 
a été testée pour exploiter la com-
plémentarité des informations. Cette 
approche ne peut évidemment être 
utilisée que lorsque l’on a accès à des 
échantillons représentatifs de l’aliment. 
Decruyenaere et al., (2009) rapportent 
une amélioration respectivement de 10 
et 9 % du SEC de la matière organique 
volontairement ingérée et de la dMO 
par rapport à la seule utilisation des 
spectres des fèces.

L’information spectrale contenue dans 
les fèces permet également d’identifier 
des constituants botaniques des régimes 
(Dixon et Coates, 2009 chez les bovins ; 
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Landau et al., 2005 ; Glasser et al., 2008 
chez les caprins). De nombreux travaux 
rapportent la capacité de la SPIR fécale à 
prédire la composition botanique de l’in-
géré. Ces différentes approches peuvent 
consister à prédire les proportions de 
différentes espèces végétales dans un 
mélange ou le pourcentage de concen-
tré (Landau et al., 2008 ; Núñez-Sánchez 
et al., 2016) ou encore les proportions 
entre différentes classes de végétaux 
(Coates et Dixon, 2008). La constitu-
tion d’étalonnages pour la prédiction 
qualitative de l’ingéré pose toutefois 
un problème méthodologique, car les 
essais sont en général réalisés avec des 
animaux confinés, alimentés avec un 
régime ne correspondant pas forcément 
aux choix alimentaires qu’auraient réa-
lisé les animaux sur parcours (Landau et 
al., 2006). De fait, même si les précisions 
des modèles de prédiction sont bonnes 
dans la phase d’étalonnage, ils ne sont 
généralement pas assez robustes pour 
prédire la diversité des espèces végétales 
des parcours lorsqu’ils sont testés en 
validation externe (Landau et al., 2006 ; 
Glasser et al., 2008 ; Núñez-Sánchez et 
al., 2016).

�� 4.3. Prédictions à partir 
d’échantillons de fèces 
chez les monogastriques

Si des étalonnages ont été réalisés pour 
caractériser la composition chimique des 
effluents de volailles (Reeves, 2001) ou 
de porcs (Saeys et al., 2004), peu de tra-
vaux ont été publiés sur la possibilité de 
prédire la digestibilité d’après les fèces. 
L’application pratique est en effet moins 
évidente que chez les ruminants sur par-
cours, sauf à vouloir développer un outil 
de diagnostic en élevage (Bouvarel et al., 
2015). Dans le domaine de la recherche 
la possibilité d’une prédiction directe de 
la digestibilité par analyse SPIR des fèces 
est une perspective permettant d’alléger 
considérablement les expérimentations 
in vivo, notamment en s’affranchissant 
d’une collecte totale des fèces dans les 
expériences de bilan digestif. L’approche 
a été testée chez le lapin (Meineri et al., 
2009), chez la volaille (Coulibaly et al., 
2013) et chez le porc (Bastianelli et al., 
2015 ; Schiborra et al., 2015). 

Les rares étalonnages expérimentaux 
de prédiction de la valeur énergétique 

des aliments à partir des spectres des 
fèces montrent que ceux-ci contiennent 
une information non négligeable, avec 
des SECV de l’ordre de 50 kcal ED/
kg chez le porc, avec une base assez 
restreinte (Bastianelli et al., 2015), et 
de l’ordre de 117 kcal EM/kg chez la 
volaille (Coulibaly et al., 2013) dans une 
base assez variée. Dans ce dernier cas 
l’erreur de prédiction peut être compa-
rée à celle obtenue à partir des spectres 
des aliments, qui était du même ordre 
de grandeur (SECV de 127 kcal EM/kg). 
Chez le lapin (Meineri et al., 2009) le 
SECV sur l’ED était de l’ordre de 45 kcal/
kg alors qu’elle était de 65 kcal/kg avec 
les spectres des aliments. 

Concernant la digestibilité des nutri-
ments, les résultats sont très différents 
selon les espèces animales et surtout 
les paramètres mesurés. La digestibi-
lité des protéines est généralement 
prédite avec une erreur SECV de 2,5 % 
(Meineri et al., 2009  ; Coulibaly et al., 
2013 ; Schiborra et al., 2015). Le SECV 
est seulement de 1,2  % chez le porc 
(Bastianelli et al., 2015), sur une base de 
données ne variant que par les animaux 
et non l’aliment : la SPIR fécale détecte 
donc apparemment mieux les varia-
tions dues à l’animal que celles dues à 
l’aliment. La digestibilité des fibres est 
plus difficile à prédire, avec des SECV de 
3 % chez le lapin (Meineri et al., 2009), et 
jusqu’à 8 à 10 % chez le porc (Schiborra 
et al., 2015). La digestibilité de l’amidon 
chez la volaille était par contre prédite 
de façon très précise (Coulibaly et al., 
2013) avec un SECV de 0,74 % seule-
ment  : en effet la présence d’amidon 

dans les fientes est facile à étalonner 
(Bastianelli et al., 2010) et comme il n’y 
a pas de source endogène d’amidon sa 
digestibilité est très fortement corrélée 
à la teneur fécale.

Comme chez les ruminants, on peut 
également utiliser conjointement les 
spectres des aliments et des fèces pour 
prédire la digestibilité. Chez la volaille, 
la complémentarité des deux informa-
tions spectrales pour la prédiction des 
paramètres agrégatifs comme l’EM ou 
la digestibilité de la MS est particuliè-
rement efficace avec des erreurs SECV 
divisées par deux (tableau 2). Par contre 
l’apport de cette stratégie est moins 
évident pour des paramètres comme 
la digestibilité des protéines ou de 
l’amidon dont l’essentiel de l’informa-
tion semble contenu dans le spectre 
des fientes (Coulibaly et al., 2013).

Chez le lapin, de la même manière, 
Meineri et al., (2009) ont montré que 
les sources de données étaient com-
plémentaires pour certains paramètres 
(digestibilité des lipides, des protéines) 
mais pas pour d’autres (digestibilité de 
l’énergie, des fibres). Dans les deux cas 
l’analyse de la prédiction à partir des 
deux spectres permet de réfléchir sur 
le contenu en information des aliments 
et des fèces, et par conséquent sur 
l’origine des facteurs de variation de la 
digestibilité. La relativement mauvaise 
prédiction des paramètres de digestibi-
lité par le spectre des aliments montre 
en effet que la digestibilité réellement 
observée est très liée à l’interaction de 
l’aliment avec l’animal.

Tableau 2. Erreur de prédiction (validation croisée) pour des valeurs nutritives chez 
la volaille à partir des spectres d’aliments, de fientes ou des deux pris conjointe-
ment (d’après Coulibaly et al., 2013).

Paramètre Nombre  
d’échantillons

Spectres  
aliments

Spectres 
fientes

Spectres 
aliments 
+ fientes

dMS (%) 937 2,82 2,26 1,35

EMA (kcal/kg MS) 916 127 117 57

dAMI (%) 270 2,76 0,74 0,68

dPROT (%) 525 3,47 2,47 2,50

dMS : digestibilité de la MS ; EMA : Énergie Métabolisable Apparente ; dAMI : Digestibilité de l’amidon ; 
dPROT : Digestibilité des protéines
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5. Mise en œuvre 
de la SPIR 

�� 5.1. Mise en œuvre 
au laboratoire

Comme toute technique analytique, 
la SPIR nécessite de bonnes pratiques 
au laboratoire, basées sur des pro-
cédures rigoureuses et un contrôle 
continu des résultats produits. Dans 
le domaine de l’alimentation animale, 
il existe des normes pour définir les 
conditions de mise en œuvre de la 
SPIR (NF EN ISO 12099  ; Méthode 
39.00-01  ; AACC, 2009). Toutefois 
cela n’en fait pas une méthode de 
référence. La SPIR étant une mesure 
indirecte, le statut du résultat produit 
(prédiction) peut poser question car 
il n’est pas issu de l’application des 
méthodes de référence normées et 
faisant foi pour des relations contrac-
tuelles. Dans un certain nombre de 
cas précis le résultat analytique SPIR 
est accepté comme référence, mais 
ces cas sont relativement rares. L’AACC 
(«  American Association of Cereal 
Chemists ») a approuvé des méthodes 
SPIR pour un nombre limité d’ana-
lyses, notamment la détermination 
de protéines et de lipides dans le soja 
(Méthode 39.20-01, AACC, 2009).

Au-delà de l’application de procé-
dures adéquates, un certain nombre de 
choix méthodologiques peuvent influer 
sur la mise en œuvre de la SPIR, voire sur 
les résultats produits :

a.	Conditions de mesure
La plus grande précision pour la prise 

de spectre serait obtenue avec des 
modèles établis avec des échantillons 
extrêmement homogènes (broyage très 
fin), totalement secs (passage à l’étuve 
puis dessiccateur avant mesure SPIR), à 
température constante. Mais, le respect 
constant de ces conditions, outre leur 
lourdeur en termes de travail, implique 
que les échantillons scannés auraient 
subi un traitement différent de ceux qui 
sont analysés en référence. En outre le 
fait de travailler dans des conditions 
extrêmement standardisées diminue 
la robustesse des bases (pouvant être 
mises en défaut lors d’un changement 
de broyeur ou de laboratoire) et rend 

beaucoup plus difficiles les échanges 
entre partenaires.

Pour ces raisons on préconise 
aujourd’hui de constituer des bases 
comprenant des échantillons pris dans 
des conditions de broyage, séchage, 
température un peu plus variables, ce 
qui permet ensuite de produire des 
étalonnages utilisables dans des condi-
tions plus larges. La précision absolue 
des modèles d’étalonnage peut appa-
raître un peu diminuée, mais la robus-
tesse est considérablement accrue, ainsi 
que la facilité d’échange d’information 
avec des partenaires n’ayant pas exacte-
ment les mêmes conditions de mesure.

b.	Standardisation des appareils 
Lorsqu’un laboratoire souhaite 

échanger des données spectrales avec 
un autre, les appareils doivent être stan-
dardisés, c’est à dire pourvus d’une cor-
rection leur permettant de produire des 
spectres rigoureusement comparables. 
Avec des appareils de même marque 
et plages de longueurs d’onde, si un 
système de correction interne n’a pas 
été mis en place, cette opération est 
assez simple à réaliser avec un échange 
d’échantillons standards passés sur les 
deux spectromètres. Avec des appareils 
de type différents la procédure est un 
peu plus délicate et il est généralement 
recommandé de constituer des bases 
mixtes comprenant des échantillons 
dont les spectres ont été acquis sur les 
deux spectromètres.

�� 5.2. Bases d’étalonnage

a.	Des bases d’étalonnage 
spécifiques, ou plus 
généralistes

La recommandation générale est 
d’avoir des bases d’étalonnage spéci-
fiques pour chaque type de produit ana-
lysé, par exemple : ensilage de maïs, son 
de riz, foin de ray-grass, etc. Cependant, 
en pratique, le nombre d’échantillons 
disponibles pour certaines catégories 
est parfois insuffisant pour développer 
un étalonnage spécifique, et certains 
échantillons peuvent être intermé-
diaires entre plusieurs catégories, 
comme c’est le cas pour des prairies 
naturelles ou multispécifiques. Dans 
ces cas, la constitution de bases beau-
coup plus larges (au plan botanique et 

spectral) est nécessaire, et on s’éloigne 
du dogme des bases d’étalonnages très 
segmentées et homogènes. Les éta-
lonnages obtenus sont souvent moins 
précis que ceux des bases très ciblées, 
en tous cas pour des paramètres agré-
gatifs comme les « fibres » ou la diges-
tibilité. En revanche ces étalonnages 
sont beaucoup plus aptes à prédire 
la composition d’échantillons un peu 
atypiques ou intermédiaires. Dans le 
cas de bases importantes (plusieurs 
milliers d’échantillons), les prédictions 
peuvent se faire par des techniques 
d’étalonnages « Local » (voir encadré 3) : 
pour un échantillon à prédire, une rou-
tine sélectionne un certain nombre 
d’échantillons dont les spectres sont 
proches et établit un étalonnage sur ces 
voisins : on retrouve alors une prédic-
tion basée sur une base d’étalonnage 
très homogène, mais choisis sur des cri-
tères spectraux et non descriptifs. Les 
performances de ce type de stratégie 
de prédiction peuvent être supérieures 
à celles d’étalonnages globaux (Tran et 
al., 2010 ; Ariza-Nieto et al., 2017).

b.	Stratégies de construction 
de bases pour la valeur 
nutritive

Une limite importante au dévelop-
pement d’étalonnages de la valeur 
nutritive des aliments est la nécessité 
de bases de données très importantes 
contenant des valeurs in vivo. Les don-
nées in vivo, outre le fait qu’elles sont 
longues et onéreuses à produire, ont 
une reproductibilité (entre labora-
toires) parfois médiocre si les labora-
toires n’appliquent pas exactement 
les mêmes protocoles. Ceci peut poser 
des problèmes pour l’agrégation des 
données et la fiabilité des bases si elles 
ne sont pas produites par un opérateur 
unique. Seuls de grands centres de 
recherche peuvent produire des bases 
cohérentes, qu’ils soient publics ou, de 
manière croissante, privés : les grandes 
firmes d’alimentation produisent dans 
leur fonctionnement en routine de très 
nombreux essais alimentaires, leur per-
mettant le développement de bases de 
données pour leurs propres besoins et 
ceux de leurs clients.

Par exemple le service PNE (« Precise Nutrition 
Evaluation  »  : https://pne.adisseo.com/
predictions) de la société Adisseo est 

https://pne.adisseo.com/predictions
https://pne.adisseo.com/predictions
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un système commercial qui permet la 
prédiction de la valeur énergétique, 
de la teneur et la digestibilité des AA 
dans plusieurs catégories de matières 
premières (céréales, soja…) pour les 
volailles et les porcs.

Une approche alternative peut être 
l’étalonnage indirect de la valeur nutri-
tive : quand des équations fiables sont 
disponibles pour relier la valeur nutri-
tive mesurée in vivo à des paramètres 
mesurés en laboratoire (composition 
chimique, données in vitro), il est pos-
sible d’établir des étalonnages SPIR de 
ces paramètres puis de calculer une esti-
mation de la valeur nutritive. Les bases 
de données sont alors beaucoup plus 
simples à maintenir puisqu’elles n’im-
pliquent pas de mesures in vivo pour la 
mise à jour. Elles peuvent également être 
plus facilement agrégées entre plusieurs 
laboratoires, leur reproductibilité étant 
supérieure. Elles dépendent toutefois 
de la disponibilité d’équations fiables 
de prédiction de la valeur nutritive en 
fonction de la composition chimique. 
On peut imaginer créer des bases d’éta-
lonnage mixtes contenant d’une part 
des mesures in vivo, et d’autre part des 
valeurs calculées d’après des équations 
basées sur des méthodes analytiques 
classiques, comme cela a été suggéré 
par Yegani et Korver (2012). La figure 1 
présente quelques stratégies d’étalon-
nage de la valeur nutritive, directement 
d’après des mesures in vivo ou via des 
valeurs calculées.

�� 5.3. Mise en œuvre 
sur le terrain

La technologie infrarouge est une 
technique simple et rapide pour carac-
tériser la composition des aliments. 
Historiquement la présentation de 
l’échantillon nécessitait de travailler 
sur des produits secs et broyés, mais 
de plus en plus d’applications appa-
raissent sur des produits frais et non 
broyés  : céréales, fourrages, fruits, 
viande, etc. (Cozzolino et Labandera, 
2002  ; De Alencar Figueiredo et al., 
2006 ; Nicolaï et al., 2007 ; Prieto et al., 
2009). Face à l’enthousiasme de cette 
technique d’analyse rapide, l’évolution 
technologique de ces dernières années 
a été plutôt tournée vers la miniaturi-
sation des spectromètres grâce au fort 

Encadré 3. Quelles bases d’étalonnage ?

La SPIR nécessite des bases d’étalonnage comportant de très nombreux échantillons (des centaines, voire des 
milliers d’échantillons), afin que chaque nouvel échantillon puisse être prédit à l’aide d’échantillons semblables 
– que ce soit dans le cadre de bases spécifiques ou de bases très larges utilisées en prédiction « Local ».

Peu d’organismes disposent de telles bases pour un panel de ressources alimentaires. En ce qui concerne 
les aliments complets et les matières premières majeures (blé, maïs, soja…) la plupart des grandes firmes 
d’alimentation animale ont développé des étalonnages larges et performants en capitalisant les analyses 
de routine qu’elles effectuent pour le contrôle qualité. Des sociétés privées (par exemple (AUNIR, 2018) 
avec 350 000 échantillons en 2018) commercialisent des étalonnages « clé en main » ou des services de 
prédiction à distance par l’envoi de spectres dans une base centralisée. Toutefois :

• la plupart des étalonnages sont mis en défaut par des échantillons atypiques qui peuvent provenir de 
traitements technologiques artisanaux ou d’origines hors Europe ;

• les matières premières mineures ne sont généralement pas prévues : céréales ou tourteaux secondaires, etc. ;

• les étalonnages pour les fourrages ne sont pas aussi fréquents que pour les aliments concentrés ;

• il n’existe quasiment rien pour les échantillons frais pour des mesures de terrain.

Vu la plus-value considérable de bases importantes constituées d’échantillons variés, la synergie entre 
divers acteurs est évidente. Si la mise en commun peut parfois être problématique pour certaines firmes 
privées, il ne devrait pas en être de même pour les acteurs publics de la recherche et du développement, 
et on peut imaginer des initiatives ambitieuses de rassemblement de données de nombreux acteurs 
pour la production d’outils partagés performants de caractérisation des fourrages – voire des aliments 
et matières premières.

Si cette synergie est relativement facile à mettre en place, au niveau technique, pour des échantillons 
séchés, un travail plus important d’harmonisation des collectes spectrales doit être envisagé pour des 
échantillons frais caractérisés sur le terrain.

Figure 1. Différentes stratégies de constitution de bases pour l’étalonnage de la 
valeur nutritive.
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développement des détecteurs à bar-
rette de diodes InGaAs qui permettent 
aujourd’hui d’obtenir des appareils 
plus compacts voire très compacts qui 
peuvent se connecter directement à une 
tablette ou un smartphone (figure 2). 
Cette miniaturisation accompagne le 
souhait des utilisateurs de dévelop-
per des applications de terrain passant 
d’une utilisation plutôt en recherche 
ou analyse de routine à une utilisation 
directe au champ (figure 3). Cependant, 
le passage d’une approche où l’on 
amène l’échantillon au spectromètre 
dans le laboratoire à une approche où 
l’on amène le spectromètre à l’échantil-
lon n’est intéressante que si la réduction 
de la taille de l’appareil ne compromet 
pas la performance du spectromètre 
(O’Brien et al., 2012).

Bien que la teneur en humidité reste 
un aspect important à déterminer, l’eau, 
de par sa forte capacité d’absorption, 
masque considérablement l’information 
recueillie par la SPIR quand des échan-
tillons frais sont utilisés. Ces échantil-
lons sont également très hétérogènes 
(feuilles, tiges, graines…). Compte tenu 
de ces contraintes particulières sur les 
échantillons bruts comme par exemple 
pour des fourrages frais non broyés, il 
est essentiel de scanner l’échantillon 
plusieurs fois (environ 30  scans) afin 
d’obtenir un spectre moyen représen-
tatif. L’analyse SPIR, réputée rapide, se 
complique donc substantiellement par 
ces procédures.

De nombreux appareils portables 
sont proposés. Ils diffèrent en termes de 
design et de caractéristiques physiques 
et présentent des différences impor-
tantes dans la gamme des longueurs 
d’ondes utilisées. La miniaturisation 
s’accompagne souvent d’une réduction 
du nombre de longueurs d’onde mesu-
rées ce qui a d’un côté comme avantage 
d’augmenter très fortement la rapidité 
de lecture par rapport à des systèmes 
par exemple à monochromateur et a 
d’un autre côté comme inconvénient de 
limiter les applications à des constituants 
dont le développement des modèles de 
prédiction ne nécessite que peu de lon-
gueurs d’onde pour les caractériser.

Actuellement, l’utilisation d’appareils 
portables SPIR permet d’évaluer, avec 

Figure 2. Exemple de spectromètre miniature sur tablette, MicroNIR™ 2200 de 
la marque JDSU.

Figure 3. Illustration de la prise de spectre au champ ou sur produit frais à proxi-
mité du lieu de collecte.
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une fiabilité raisonnable et directement 
sur le terrain, les principaux paramètres 
de qualité nutritionnelle des aliments 
(humidité, protéines brutes, fibres, 
digestibilité de la matière sèche…). La 
précision des étalonnages est cepen-
dant significativement plus faible 
qu’avec des échantillons secs sur des 
appareils de laboratoire, et on constate 
une erreur de prédiction généralement 
multipliée par un facteur de 1,3 à 3,0. 
Cependant, la rapidité d’acquisition, 
le côté compact et léger des spectro-
mètres miniatures ainsi que la versatilité 
d’utilisation en font des outils intéres-
sants et complémentaires des spectro-
mètres de laboratoire. Ils représentent 
des outils d’aide à la décision directe-
ment sur le terrain et dans les exploi-
tations pour améliorer la qualité du 
rationnement et la gestion rationnelle 
des pâturages en temps réel. 

S’il est possible aujourd’hui d’acheter 
un spectromètre SPIR portable pour 
l’utilisation sur le terrain, le coût et la 
disponibilité d’instruments robustes 
sont encore prohibitifs (environ entre 
15 et 40 k€) et restent inaccessibles sur 
le plan financier pour la grande majo-
rité des éleveurs, notamment ceux des 
pays en développement. Cependant, 
l’acquisition de tels équipements 
par des organismes agricoles ou des 
Coopératives d’Utilisation de Matériel 
Agricole (CUMA) reste concevable. Le 
logiciel pour l’analyse des spectres, 
ainsi que d’autres outils liés au spec-
tromètre, comme les sondes à fibre 
optique et les équations de prédic-
tion prédéveloppées peuvent consti-
tuer un coût additionnel important. 
Avec le développement de modèles 
de prédiction spécifiques, on peut 
s’attendre à ce que les interprétations 
spectrales à travers des systèmes 
experts deviennent de plus en plus dis-
ponibles dans les prochaines années. 
Le transfert de modèles de prédiction 
SPIR développés sur un spectromètre 
donné à un autre appareil doit faire 
l’objet de travaux plus approfondis. 
Le partage et la mutualisation des 
spectres et des étalonnages entre les 
utilisateurs de la SPIR en sciences ani-
males pourraient être un autre moyen 
de réduire les coûts associés à l’achat 
des spectromètres et à l’acquisition 
des spectres.

Outre les appareils SPIR portables, 
des appareils embarqués sur des 
machines de récolte (grains et fourrage) 
ont été développés depuis le début des 
années 2000. Ces appareils embarqués 
permettent d’estimer de manière ins-
tantanée différents composants dont la 
teneur en eau, en protéines, en huile, en 
glucosinolates, en fibres (Sinnaeve et al., 
2004 ; Montes et al., 2007). Les résultats 
sont très satisfaisants pour la teneur en 
eau des grains ou fourrage mais moins 
précis pour les autres composés. Des 
recherches sont en cours pour amé-
liorer les prédictions, en particulier en 
élargissant la gamme spectrale analy-
sée. Pour ces applications, l’imagerie 
hyperspectrale (voir ci-dessous) sera 
probablement une solution adaptée.

6. Utilisation de la SPIR 
pour discriminer et 
classifier des échantillons

Comme le spectre d’un produit est 
conditionné par l’ensemble des para-
mètres de composition chimique et des 
caractéristiques physiques de l’échan-
tillon, il synthétise de manière unique 
celui-ci. Des échantillons semblables 
ont des spectres proches, tandis que 
des échantillons très différents ont des 
spectres éloignés. La SPIR peut donc être 
utilisée pour des applications qualitatives 
et servir à discriminer des échantillons. 

La première approche est de transfor-
mer les catégories en variables quanti-
tatives : le premier exemple ci-dessous 
concernera ainsi la prédiction des pro-
portions de catégories de plantes dans 
un couvert. Mais les spectres peuvent 
aussi être directement utilisés pour clas-
sifier ou discriminer des échantillons 
sans avoir à passer par la prédiction de 
leur composition chimique. L’affectation 
à une classe est alors immédiate, et peut 
prendre en compte des propriétés du 
produit qui ne seraient pas décrites par 
une analyse proximale classique.

�� 6.1. Reconnaissance 
floristique dans les prairies 

Les prairies permanentes et tem-
poraires contiennent généralement 
de nombreuses espèces. Depuis 

l’autorisation de vendre des semences 
fourragères en mélange en 2004, 
les ventes de mélanges n’ont cessé 
d’augmenter et atteignaient 23 % des 
ventes en 2014/2015 (Straebler, 2015). 
Les mélanges d’espèces (souvent gra-
minées et légumineuses) permettent 
une meilleure résilience de la prairie 
face aux aléas environnementaux et 
une meilleure production sans apport 
d’azote. Cependant, cette diversité spé-
cifique entraîne une hétérogénéité de la 
qualité des fourrages au cours du temps 
et entre les prairies. La connaissance de 
la composition botanique ou a minima 
de la composition graminées/légumi-
neuses est essentielle pour d’une part 
mieux évaluer la valeur nutritive du 
fourrage et d’autre part mieux définir 
la conduite des prairies, par exemple 
apport d’azote, fréquence et intensité 
de défoliation, afin de maintenir l’en-
semble des espèces ou au moins des 
groupes fonctionnels comme les gra-
minées et les légumineuses. 

La possibilité de prédire la compo-
sition botanique par SPIR est apparue 
depuis longtemps comme une solu-
tion séduisante (Shenk et al., 1979). En 
effet, l’évaluation de la composition 
botanique peut classiquement être 
réalisée par : i) notation visuelle – mais 
cette méthode est peu précise et ii) 
pesée des différentes espèces après 
une séparation manuelle des espèces 
– mais cette méthode est très lourde 
à mettre en œuvre. Plusieurs auteurs 
ont proposé d’établir des équations de 
prédiction par SPIR de la composition 
botanique dans des mélanges plus 
ou moins complexes (Coleman et al., 
1985 ; Locher et al., 2005 ; Cougnon et 
al., 2014  ; Karayilanli et al., 2016). Les 
principales méthodes pour l’étalon-
nage sont : i) l’utilisation de mélanges 
réalisés a posteriori à partir de fourrages 
issus de prairies mono-spécifiques ; ii) 
l’utilisation de mélanges réels à partir 
de fourrages issus de prairies multi-spé-
cifiques dont les échantillons ont été 
triés manuellement pour peser chaque 
espèce puis mélangés à nouveau dans 
les proportions de la prairie ; iii) l’utili-
sation de « mélanges virtuels » créés en 
combinant les spectres obtenus sur des 
fourrages mono-spécifiques ; iv) l’utili-
sation de « mélanges artificiels-réels » 
à partir de fourrages issus de prairies 
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multi-spécifiques dont les échantillons 
ont été triés manuellement puis mélan-
gés à nouveau dans des proportions 
variables. Il ressort que les meilleurs 
résultats de prédiction sont obtenus 
en intégrant dans la base d’étalonnage 
des échantillons issus de cette dernière 
stratégie. Ceci peut être expliqué par 
une composition différente des plantes 
selon qu’elles sont cultivées pures ou en 
mélange. Quelle que soit la méthode, la 
prédiction de la composition massique 
en graminées et en légumineuses dans 
des prairies multi-spécifiques donne 
de bons résultats avec des erreurs de 
prédiction (SECV ou SEP) de 2 à 4  % 
MS. Ces résultats principalement obte-
nus avec des mélanges ne contenant 
qu’une espèce de légumineuse à l’ex-
ception de Locher et al. (2005) doivent 
être confirmés sur des prairies com-
plexes et d’origine variée. La prédiction 
des compositions spécifiques au sein 
des graminées et des légumineuses 
reste peu précise avec des SEP supé-
rieures à 8 % MS. Des travaux sont en 
cours à l’INRA URP3F pour augmenter 
la portabilité des prédictions du ratio 
graminées/légumineuses sur une large 
gamme de prairies et pour améliorer la 
prédiction au niveau spécifique.

�� 6.2. Conformité 
de produits dans l’industrie 
de l’alimentation 

Le spectre PIR d’une matière première 
ou d’un aliment peut être directement 
comparé à une base de référence, en 
calculant une « distance » statistique par 
rapport à la base (par exemple distance 
H de Mahalanobis). Un échantillon trop 
éloigné de la base de référence est consi-
déré comme atypique et doit être vérifié. 
Cette simple vérification spectrale, réali-
sée en amont d’une prédiction classique 
de composition chimique, permet dans 
une usine d’aliments d’éviter des erreurs 
d’utilisation, de stockage, des fraudes, 
etc. L’opérateur qui effectue l’analyse 
par SPIR peut très rapidement interve-
nir dans le cas où un produit apparaît 
comme « atypique » sur la base de son 
spectre.

Des modèles de discrimination ou 
d’authentification permettent égale-
ment, sur la base du spectre, d’affec-
ter un échantillon à une catégorie. Par 

exemple Cozzolino et al. (2005) ont 
classifié des farines de poisson sur la 
base des espèces qui avaient servi à les 
produire. De la même manière la SPIR 
peut parfois être utilisée dans la recon-
naissance variétale ou dans la traçabilité 
des céréales (Cozzolino, 2014).

Enfin, les méthodes de discrimination 
spectrales peuvent servir à identifier 
des particules dans des images d’ali-
ments obtenues en microscopie PIR afin 
de détecter des contaminants comme 
des farines animales ou la mélamine 
(cf. partie imagerie ci-dessous).

�� 6.3. Classification 
des aliments disponibles 
pour des animaux 
sur parcours

Les animaux sur parcours ont accès 
à des milieux parfois complexes, avec 
une grande variété de plantes, et pour 
chacune d’entre elles des prises ali-
mentaires qui peuvent être très diffé-
rentes (par exemple jeunes pousses, 
vieilles feuilles, fleurs…). Ainsi dans 
une étude dans une garrigue proche 
de Montpellier exploitée par des ovins, 
on recensait 60 espèces végétales 
consommées et 103 prises alimentaires 
(«  plantes prises  », ou PxP) possibles 
(Silué et al., 2016). S’il est possible de 
décrire chacune de ces PxP en termes 
de composition chimique proximale (au 
laboratoire, ou par SPIR), le tableau de 
composition généré ne permet pas de 
raisonnement opérationnel direct sur la 
valeur du parcours. Il serait plus aisé de 
raisonner sur un nombre limité de caté-
gories de PxP. Cette classification peut 
se faire d’après la composition chimique 
mais, outre l’étape supplémentaire que 
cela demande, la description de la 
composition est limitée à un nombre 
réduit d’analyses, alors que les plantes 
de parcours ont des caractéristiques 
(composés secondaires, structure…) 
qui échappent à l’analyse proximale. On 
a donc testé la possibilité de classifier 
les PxP directement d’après leur spectre 
PIR. Les résultats sont prometteurs, dans 
la mesure où les catégories obtenues 
regroupent des PxP ayant des caracté-
ristiques voisines, tout en étant parfois 
éloignées en termes de botanique ou 
de phénologie. On peut donc tenter de 
raisonner le comportement alimentaire 

des animaux sur la base de complémen-
tarités ou de substitutions entre les dif-
férentes catégories obtenues, et donc 
d’établir une caractérisation du milieu 
de manière simplifiée permettant sa 
gestion ou l’identification des complé-
mentations alimentaires à envisager. 

7. Nouveaux 
développements 
technologiques pour 
l’analyse des aliments

�� 7.1. Autres techniques 
spectroscopiques 
et complémentarités

Les techniques spectroscopiques 
d’absorption moléculaire sont très 
répandues dans les méthodes d’ana-
lyses des ressources alimentaires. 
Basées sur l’excitation de l’espèce 
chimique par l’absorption de photons 
elles vont permettre d’obtenir des 
informations qualitatives et quantita-
tives sur des molécules organiques et 
inorganiques dans la région visible et 
ultraviolette du spectre électromagné-
tique. Ces techniques permettent par 
exemple le dosage de minéraux tels 
que le calcium ou le phosphore, ou 
encore le dosage des tannins dans les 
ressources fourragères.

Lors du retour de l’état excité à l’état 
fondamental des espèces chimiques, 
certaines d’entre elles vont être capable 
d’émettre des photons fluorescents. Les 
techniques de fluorescence sont beau-
coup plus sensibles que celles d’ab-
sorption et de plus elles présentent des 
plages de linéarité plus importantes. 
Cependant, la fluorescence est moins 
utilisée que les méthodes d’absorption 
moléculaire à cause du nombre limité 
des systèmes chimiques qui peuvent 
produire de la fluorescence. Dans les 
aliments du bétail, la grande sensibilité 
de la fluorescence pourrait être mise 
à contribution dans les méthodes de 
détermination de contaminants tels que 
les mycotoxines ou les antibiotiques.

L’analyse dans l’infrarouge moyen 
(MIR) est basée sur le même principe 
que la SPIR, i.e. l’absorption de la lumière 
par les vibrations des liaisons chimiques 
à des longueurs d’onde comprises entre 
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2 500 et 25 000 nm. Cette technique n’a 
pas suivi le même développement que 
la SPIR à cause des fortes absorptions 
dans cette gamme spectrale qui obli-
geait initialement la dilution de l’échan-
tillon dans du KBr afin de diminuer cette 
l’absorption. Grâce au développement 
d’approches telles que la réflexion dif-
fuse ou la réflexion totale atténuée (ATR) 
qui ont permis de fortement diminuer 
la préparation des échantillons pour 
l’acquisition spectrale, l’analyse MIR a 
connu un très fort développement ces 
dernières années. L’infrarouge moyen 
est fréquemment utilisée pour l’analyse 
des sols (Reeves et al., 2001) et plus par-
ticulièrement pour l’analyse du carbone 
du sol (Bellon-Maurel et McBratney, 
2011) mais aussi pour l’analyse de pro-
duits alimentaires tels que par exemple 
le lait dans lequel outre la composition 
classique on peut effectuer le dosage 
des acides gras (Ferrand-Calmels et al., 
2014). Les spécificités du MIR en font 
une technique d’analyse complémen-
taire de la SPIR dans la caractérisation 
des ressources alimentaires. 

La spectrométrie Raman est basée 
sur la modification de la fréquence des 
rayonnements lors de leur interaction 
avec l’échantillon. Elle consiste à envoyer 
sur l’échantillon une lumière monochro-
matique puissante (laser) et à recueillir 
le spectre de diffusion généré. Cette 
technique, initialement assez lourde en 
équipement, devient maintenant plus 
accessible grâce à des matériels plus 
légers et moins onéreux. Elle nécessite 
une faible quantité d’échantillon et 
peut être faite avec très peu de prépa-
ration. En outre la présence d’eau dans 
l’échantillon analysé n’est pas problé-
matique. Utilisée de manière croissante 
dans des applications pharmaceutiques 
ou dans l’industrie des polymères, la 
spectroscopie Raman pourrait à l’avenir 
permettre l’analyse de certaines molé-
cules organiques ou minérales dans les 
aliments, notamment des pigments ou 
des contaminants comme la mélamine 
(Liu et al., 2009). 

Ces différentes techniques spectros-
copiques avec leurs avantages et leurs 
spécificités en font des techniques 
complémentaires. La combinaison de 
différentes techniques permettra cer-
tainement à l’avenir d’améliorer la capa-

cité de caractérisation des ressources 
alimentaires. De même, l’utilisation 
combinée à la SPIR d’autres méthodes 
permettant par exemple d’accéder à des 
informations plus physiques telle que la 
spectroscopie acoustique (Lomborg et 
al., 2009) ou à des informations liées à 
des composés volatiles tels que les nez 
électroniques (Masoero et al., 2007) que 
la SPIR seule a des difficultés à capter 
offrent des perspectives intéressantes 
pour le développement de la caractéri-
sation des ressources alimentaires.

�� 7.2. Nouveaux 
équipements et 
technologies : imagerie 
hyperspectrale

Tandis que les spectromètres clas-
siques prennent le spectre moyen d’un 
échantillon sur une surface relativement 
importante (de l’ordre de quelques cm²), 
les caméras hyperspectrales permettent 
de prendre une image complète d’un 
échantillon, chaque pixel contenant 
un spectre complet. Selon le système 
optique de la caméra, l’échantillon peut 
être de taille différente (du microscope 
à la parcelle). Ce type de dispositif peut 
soit permettre d’étudier la répartition 
spatiale d’une propriété (par exemple 
teneur en protéines dans un champ, 
ou au sein d’une feuille), soit permettre 
d’avoir une évaluation moyenne sur tout 
ou partie de l’échantillon. Les applica-
tions sont potentiellement nombreuses, 
depuis la recherche jusqu’à l’industrie. 

En alimentation animale l’imagerie 
(en microscopie) a par exemple été 
proposée pour prédire la composition 
en ingrédients d’aliments complets, et y 
détecter la présence de farines animales 
(Piraux et Dardenne, 2000 ; Fernández 
Pierna et al., 2006). Une application a été 
également proposée pour détecter par 
discrimination spectrale des particules 
de mélamine dans des échantillons de 
soja, permettant une quantification à de 
très faibles teneurs (Yang et al., 2016). 
L’imagerie hyperspectrale permet éga-
lement de classifier des échantillons de 
végétaux (prairie) selon l’origine bota-
nique des plantes qui la composent 
(Dale et al., 2013).

L’imagerie reste une technique assez 
lourde, par le poids des images générées 

(une seule image de 1000 × 1000 pixels 
sur 256 longueurs d’onde contient 256 
millions de valeurs d’absorbance), et 
par la complexité des traitements infor-
matiques et statistiques nécessaires. 
Cependant, avec l’augmentation de la 
capacité de traitement des ordinateurs, 
le passage en routine de ces outils ne 
pose aujourd’hui plus de problèmes et 
ils sont utilisés dans des domaines tels 
que l’industrie pharmaceutique.

L’imagerie aérienne ou satellitaire 
relève du même principe, mais avec un 
éclairage naturel au lieu d’une source 
lumineuse contrôlée. En outre jusqu’à 
présent les images de télédétection 
étaient réalisées sur un nombre limité 
de longueurs d’onde, visible ou très 
proches du visible. Avec le développe-
ment de solutions d’imagerie SPIR plus 
légères et moins coûteuses, on peut 
aujourd’hui avoir des spectres com-
plets avec des caméras embarquées 
par exemple sur des drones (Saari et al., 
2017).

Conclusion

Méthode analytique de routine pour 
le contrôle de la qualité et la traçabi-
lité dans l’industrie de l’alimentation 
animale, la SPIR est également utilisée 
de façon croissante pour l’évaluation 
des fourrages. Les prestations offertes 
par les laboratoires d’analyse sont 
aujourd’hui complétées par la possibi-
lité d’analyse directe d’échantillons frais 
sur le terrain.

L’évolution technique des équipe-
ments, de plus en plus compacts et 
autonomes, et de moins en moins 
onéreux, laisse envisager une diffusion 
prochaine de la technologie jusqu’au 
niveau des éleveurs. La dernière limite 
pratique est celle de la réalisation 
d’un échantillonnage représentatif 
de la ressource, difficile dans le cas du 
pâturage.

Au-delà de l’analyse directe de la 
composition et de la valeur nutritive 
des aliments, la SPIR peut être utilisée 
de manière indirecte pour le suivi de 
l’alimentation au travers d’analyses 
fécales, qui témoignent non seule-
ment de la qualité potentielle d’une 
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ressource, mais aussi de l’utilisation 
réelle qu’en a fait un animal donné 
dans des conditions données. Ce type 

d’approche pourra permettre un suivi 
beaucoup plus fin et personnalisé de 
l’alimentation des animaux, mono-

gastriques comme ruminants. Il est en 
outre particulièrement adapté à l’étude 
d’animaux sur parcours.
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Résumé
Le pilotage des systèmes d’élevage en vue d’une optimisation technique, économique et environnementale passe par une formulation des 
rations de plus en plus précise et nécessite donc une connaissance fine des aliments consommés par les animaux. La spectrométrie dans 
le proche infrarouge (SPIR), utilisée de façon croissante depuis les années 1960, est une technique analytique permettant de caractériser 
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rapidement des échantillons d’aliments ou de fourrages. Les premières applications concernaient la composition chimique des fourrages, 
mais il est également possible de développer des étalonnages pour une estimation de la valeur nutritive et de l’ingestion. Au-delà de 
ces mesures directes sur l’aliment, la SPIR peut être appliquée sur les fèces afin de caractériser l’alimentation d’animaux sur parcours. Le 
traitement conjoint des spectres des aliments et des fèces peut donner une vision de l’utilisation réellement faite des aliments par les ani-
maux. D’autres utilisations possibles de la SPIR comme la traçabilité ou la classification des aliments ainsi que la reconnaissance botanique 
des végétaux dans les prairies sont aussi décrites. Les développements techniques actuels, et notamment la miniaturisation des spectro-
mètres, permettent d’amener les instruments sur le terrain pour produire l’information au plus près de son utilisation. D’autres techniques 
spectroscopiques alternatives ou complémentaires à la SPIR comme la spectroscopie dans le moyen infrarouge, la spectroscopie Raman 
ou l’imagerie hyperspectrale permettront d’autres conditions de mesures et d’autres applications.

Abstract
Near-infrared spectrometry for the characterization of feed resources
The management of livestock systems for technical, economic and environmental optimization requires an increasingly accurate formulation of 
rations and therefore a detailed knowledge on the feeds consumed by animals. Near-infrared spectrometry (NIRS), which has been used increasingly 
since the 1960s, is an analytical technique that allows rapid characterization of feeds or forage samples. The first applications developed were on 
the chemical composition of the feeds, but it is also possible to develop calibrations for the estimation of the nutritional value and the feed intake. 
Beyond these direct measurements on the feed, NIRS can also be applied to faeces to characterize the feeding of animals on rangelands. Joint 
consideration of feed and feces spectra can give a picture of how animals actually use feeds. Other possible uses of NIRS such as traceability or 
feed classification and botanical recognition of plants in grasslands are also described. The current technical developments, and in particular the 
miniaturization of spectrometers, make it possible to bring the instruments on the field to produce information as close as possible to its use. Other 
spectroscopic techniques that are alternative or complementary to NIRS such as mid-infrared spectroscopy, Raman spectroscopy or hyperspectral 
imaging will allow other measurement conditions and other applications.
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