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Nomenclature

Nomenclature

Dans tout ce qui va suivre, nous allons adoptecdesentions de notations suivantes :
n, m, |,.. scalaires

N, M, L,..dimensions des tableaux

X, Y, Z,...vecteur

X, Y, Z,... matrices ou tableaux a deux entrées

X, Y, Z,... tableaux a trois entrées

[X,Y] concaténation des variables des matrKes Y

(h) indice de la composante pour la dimension courante
(H) valeur du nombre de composantes

zindice de la tranche courante d'un tableau a éwiisces

Z nombre total de tranches

Z(j) nombre total de tranches ifii°tableau a trois entrées
K, Jnombre total des tableaux a deux, a trois entrées

k, j indice courant des tableaux a deux, a trois entrée
XM KMetableau & deux entrées a la dimensioarante(h)

X(»h) jéme

X tableau a trois entrées a la dimensionrantgh)

X®), Z™tranche dj*™tableau & trois entrées & la dimensionrante(h)

() fa g N L s . :
Xj somme pondérée dti"tableau a trois entrées a la dimensioarantgh)
o’ vecteur de pondération fif"*tableau & trois entrées a la dimensionrante(h)

a®, valeur de pondération de chaque tranch¢*8ttableau a trois entrées & la dimension
courantgh)

u® profil variable global a la dimensiaourantgh) avant normalisation
U profil variable duk*™tableau & la dimensiamuranteg(h) avant normalisation
u® profil variable du¢™tableau & la dimensiaourante(h) normalisé

¢ composante globale a la dimensamurantgh)

cf) composante di™tableau a deux entrées a la dimensioarante(h)

¢ composante dif™tableau & trois entrées a la dimensioarante(h)
=]



Nomenclature

c® composante de la somme pondéré¢”lttableau & trois entrées & la dimensionrante
]

(h)
Rg?i matrice des résidus df™tableau & deux entrées a la dimensiourante(h)

RY  matrice des résidus de #™ tranche dy°™ tableau & trois entrées & la dimension

i
courantgh)

A contribution duk®™ tableau & la détermination de la composante giobdh dimension
courantgh)

NY contribution de tous les tableaux a la détermamatiie la composante globale a la
dimensioncourantgh)

| matrice identité

X' transposée de la matrige

svd(X) décomposition en valeurs singuliéres de la makKic

traceX) somme des éléments diagonaux de la maXrice

var(X) variance de la matricg

cov(x,y) covariance entre les vectexrsty

corr(x,y) corrélation entre les vectew®ty

[| . || norme euclidienne

Vi



Liste des figures

Liste des Figures

Figure A1 Anatomie de la tige de MATS ......ccceeririiiiiiiiiie e 9
Figure A2 Types cellulaires de la tige de MalS....c.ccccovviieieeieiiiiieeeee s 10
Figure A3 Faisceau d'une tige de mais en COUPBMERSRIE ...............eevvviiiiiiieeeeeeeiennnnn. 11
Figure A4 Représentation schématique de la patoilaiee des végétaux....................... 12.
Figure A5 Molécule de CellUIOSE ..........cooeeeeeeeiiieeee e 13
Figure A6 Structure des microfibrilles de cellulase..............uiiiiiiiiieeeee e, 14
Figure A7 Structure chimique de I'arabinoXylane..........cccccoeeeeeiiiiieeeeei 15
Figure A8 Structure chimique de l'acide fEruliqUe...........uuuveveiiiiiiiieeeeieeiieiieeeeeee e 16
Figure A9 Structure chimique de I'acide para-COUQUE .............cooeeeeeeeiieieieeiiiinniiimmmeee. 16
Figure A10 Unités H, G et S de la macromoléculégiBne .................coeevvvviiviiiiiiisseenens 17
Figure A1l Représentation simplifiée a)-d’'un moddidison inter-unité labile3O-4) et b)-
A'UN MOAE A€ NAISON ...t e e e e e e e e eees 17
Figure A12 Représentation schématique d’'une pacmrsdaire de poacées.........cccccvvvveeennn.. 18
Figure A13 Etapes de la dégradation enzymatiQUe . .........uuvveriiiiiineeeeeeeeeereeieeeeeeeee. 19
Figure Al4 Spectre électromagnEtiQUE ...... . eeeeeeeererrmnnmiiiaaseeeeeeeesseeeeeereenreeeeeennnnne 23
Figure A15 Diagramme de JabIONSKi . ........ueeariiiiiiiiii e 24
Figure A16 Vibration de la molécule G@hangement du moment dipolaire)................ 25
Figure A17 Vibration de la molécule CO2 (changententa polarisabilité)......................... 26
Figure A18 Schéma d’'un SYNCRIOtrON ........ e 33
Figure A19 Microspectrophotometre infrarouge digae SMIS ...........cccccceeiiiiiiiiieeeeen. 34
Figure A20 Microspectrophotometre Raman de la lI§NHES ...........cccooeeeeiiiiiies 35
Figure A21 Composantes du microspectrophotométia liigne DISCO .........ccccvvvvvvvveennnn. 36
Figure A22 Tableau de dONNEES UE SPECIIES c o eeeeeiiieiiiieiee e e ee e eeaeaees 42
Figure A 23 Tableau de données a troiS ENtrEES...........uuveiiiiiiiii e eeeeeeeeeeee e 42
Figure A24 Couplage de trois tableaux de doNNEes...........cccuvvviviieiiiiiiiiieeeee e 43
Figure A25 Structure d'une image hyperspectrale.........ccooeveeeiiiiiiiieiiiiii e 44
Figure A26 Représentation des données issues ahage hyperspectrale ................cccee.... 45
Figure A27 Les étapes principales de I'analyseanposantes principales...................... 7.4
Figure A28 lllustration de I'analyse multibloc deuk tableaux a deux entrées..................... 50

Figure A29 Analyse multibloc de€ tableaux de dONNEes ...............ccueevv e eeeeeeeivnnnee. 53

Figure A30 Dépliement d’'une image hyperspectralE...........cceeeeeevveveeeeeiiiiicenens 55

Vil



Liste des figures

Figure A31 Analyse en composantes principales diomage hyperspectrale ....................... 56

Figure A32 Démarche adoptée pour le couplage d'@ndxyperspectrales multirésolutions. 59

Figure B1 Plante du génotype F2 de mais au staggadbn femelle. ................cccvvvinnnne. 62
Figure B2 Prélévements des entrenGeuds SOUS £Pl. . uu.ceoirurrrieeeeriiiiiiieeee e eieeee e 63
Figure B3 Observation de section de tige de mattale ensilage ........ccceeeeeeeeeeeeeeeeaeee. 64
Figure B4 Section de la tige de mais avant et agggadation enzymatique..............cccc...... 65
Figure B5 FaiSCeau SEIECHONNE .............ommmmeeieiiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeesssssssseeeeeeeeeeeeeeens 66
Figure B6 Spectres de la lame ZNS ... ..o 67
Figure B7 Prototype du porte échantillon construit.............cccoovvvveiiiiiiiiiiiicc e, 69
Figure B8 Exemple de superposition de I'image salecet de I'image visible................... Q.7
Figure B9 Exemple de planification pour I'analysejointe d'une collection d'images
NYPEISPECIIAIES ...t e e e 71
Figure B10 Protocole d’acquisition conjointe deages hyperspectrales . .................... 12...
Figure B11 Acquisition conjointe des images dediection 4f11mb-1 ............cccceevveeeee 73
Figure B12 Acquisition conjointe des images dediection 4f11mb-2 ............ccceevvvineeee 74
Figure B13 Exemples de colleCtions de SPECHI@S.. e vviveieeiiiiiiieeeeeiiiiii e 75
Figure B14 Images de flJUOrESCENCE. ........ceeeeeemriieieei e a e 76
Figure B15 Exemples de spectres de I'image dedBo@nce ..............cccceeeeieieeeeeeeeeees o, 77
Figure B16 Représentation surfacique des intendgd$mage de la figure B-14b.. ............. 77
Figure.B17 Exemples de profils de I'image de flsoe®ice ...........coooeiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeee 78
Figure B18 Fonctionnement de la transformationogeehiat a une dimension ...................... 79
Figure B19 Transformation du facteur de normalsapar "bouchage des trous"................. 81
Figure B20 Transformation du facteur de normalsapar lissage .............ccoevvveviiiiiiienn 81
Figure B21 Exemples de spectres aprés normalisation..............cccceevvvviriirieeeeieenennens 82

Figure B22 Etapes de pré-traitement des specti@songe de la collection 4f11mb-1........ 83
Figure B23 Etapes de pré-traitement des specti@songe de la collection 4f11mb-2........ 84

Figure B24 Etapes de pré-traitement des spectraatescence..............cccccvvvvvvininiienn 85
Figure B25 Etapes de pré-traitement des spectmemRa...............cccccvvvvviiiiieieeeees e 86
Figure B26 Spectres séléctionnés dans les typRBateas ..............cceeeeiiiiiiiiiiie e 87
Figure B27 Spectres moyens en fonction des typREaiBeS............coovvvvvvvvvvvviiiiiiinseeeens 88
Figure B28 Spectres de référence de fluoreSCenCe.........coovvviviiiiiiviiiiice e 90
Figure B29 Analyse en composantes principalesrdade infrarouge : composante 1 ....... 91

viii



Liste des figures

Figure B30 Analyse en composantes principalesrdade infrarouge : composante 2 ........ 92
Figure B31 Analyse en composantes principalesrdade infrarouge : composante 3 ........ 92
Figure B32 Analyse en composantes principalesrdages de fluorescence : composante 193
Figure B33 Analyse en composantes principalesrdages de fluorescence : composante 294

Figure B34 Analyse en composantes principalesrdages de fluorescence : composante 394

Figure B35 Analyse en composantes principalesrdages Raman : composante 1............. 95
Figure B36 Analyse en composantes principalesrdageés Raman : composante 2............. 96
Figure B37 Analyse en composantes principalesrdageés Raman : composante 3............. 97
Figure C1 REQION & Cartographier  .........uvueueeieiiiiiiiiiieiieeee e e e e e e e e e e e e essneeeee e e e e e e e 101
Figure C2 REQIONS Cartographi€es ..........cceeeeeeeeiieiiiiiiiiiiiiiieeeeeee e e e e e s 102
Figure C3 Images acquises avec differents inStrtBnen...........ccceeeeeeeevveeveeeevvvieeneean. 102
Figure C4 Projection des images sur 'image dae@fEe ...............cceeeeeveevveeeeiviiii e, 103
Figure C5 Correspondance entre les différents pides images........cccccvvvvvvveeieieenenenn. 103
Figure C6 Transformation basée sur la rotatioNu..........coooieiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieee e e 104
Figure C7 Transformation basée sur le changemeéghdlle ...............ooovriiiiiiiiiiini oo 105
Figure C8 Transformation géomeétrique basée suatshation. ..............cooeveviviviiii v 106
Figure C9 Exemples d'images spectrales et d'imagrses .............covvvveiiiiiiiniieeeeeennnn. 107
Figure C10 Représentation des pixels MultiréSagtio.............ccvvvviieieeeeeeiiiiiieess s 109
Figure C11 Stratégie adoptée pour recaler les imggectrales par rapport aux images de

(=] (=T 0] 0oL PP PPPPPPPTTTPPR 110
Figure C12 Matrices de passages entre image slgeetrianage de référence..................... 110
Figure C 13 Matrice de la corrélation croisée elgsedeux images aetb................... 112
Figure C14 Rotation de I'image spectrale infrarouge..........ccccoeeeeeeeeviiieeeeeiiiieeeeniennns 113
Figure C15 Modeéle de la pyramide...........coeeeeeeeeniiiiiiiie e 114
Figure C16 Exemple d'une pyramide GauSSIENNE cooo....ccooiiiiiiiiiiiiiiee e 115
Figure C17 Image visible infrarouge avant et apiggradation..........ccccccceeeeeeeeieiiiiiinns 116

Figure C18 Matrices de passages entre les difiésentages spectrales en passant par I'image

(o Lo = (=T 1] 0ot TP TPRRPTPP 117
Figure C19 Matrices de passages entre les difieisrages spectrales ........................ 118.
Figure C20 Images individuelles de fluorescencgepdes sur I'image infrarouge............... 119
Figure C 21 Images individuelles Raman projetéegimage infrarouge.............ccccvvvveee. a1
Figure C 22 Région cartographi€e totale....ceeee.evvereeeiiiiiiiiie e e 120
Figure C23 REQION COMMUINE ......cceiivieieeiieee e e e e e e e e e e e e eeeeeeetaaaa s s s e e e e e e enaaaaaaaaeeaaeeeeees 120



Liste des figures

Figure C24 La région commune totale avant €roSi@pEeS €roSion .........ccceeeeeeeeeeeenn.. 121

Figure C25 Les points centraux des surfaces dedspixfrarouge a la résolution de la

fluorescence et du RAMAN. ........ccooii i e e e e e e e e e e e e 121
Figure C26 IMages LADEI ............vvuvieee e eeettiiessa s s e e e e e e e aaeeeeeeeeaeessennnnssseennnnnn e eeeas 122
Figure C27 Dépliement des pixels multir€SOlUtioNS..............cceiiieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 122
Figure C28 Empilement de tOUS 1€S SPECIIES weeiiiiiiiiiieee e 123
Figure C29 Etablissement de la structure de d@NEe...........oeeevvviiiiiiieeeeeeeeess e 124

Figure C30 Fusion de I'image visible de référenmx des images spectrales de la collection

0 1 0 T O EPT 125
Figure C31 Structure de données de la collecti@hmb-1 .................cooeiiiiiiiiiinnees 126
Figure C32 Fusion de l'image visible de référenmz des images spectrales de la collection

1 o oL PSSO RRP 127
Figure C 33 Structure de données de la collectibhmb-2 .............ccccceeeeiieiiiiiiiiiiiiiee. 128
Figure D1 Moyenner un tableau a trois entrées daltmoisieme entrée. ...................... 132
Figure D2 Centrage d'un tableau de données agintiBes ............cccccvvvvviiieiieieeeesieeennn. 134
Figure D3 Matricisation d'un tableau a trois erdrée tableaux a deux entrées............... 4..13

Figure D4 Profils spectraux infrarouge et de flsoence let 2 de I'analyse inter-batterie de

I8 o = RSP 139
Figure D5 Images composantes infrarouge et dedigance let 2 de I'analyse inter-batterie
(0 L= I 0 Tod ] P 140

Figure D6 Profils spectraux infrarouge et de flsoence let 2 de I'analyse inter-batterie de
TUCKET A rOIS BNITEES . .ooeiiiiieee e sttt e e e e e e e e e e e e e s s s e e aeeaaeeeeas 143

Figure D7 Images composantes de fluorescence flet'@nalyse inter-batterie de Tucker a
TrOIS BNEIBES. ittt e e e et e et et e e e e e e e e e e e e e s s s s rmnnne et e e e e e e aeeeaeaaaaaas 144

Figure D8 Premiere étape de I'analyse de co-inartiftiple ............ccccceeeeiiiiiiiiiiiiiii e 147

Figure D9 Adaptation de la structure de donnéestayanombre d’entrées hétérogénes a

analyse de co-inertie MUILIPIE .......coo oo 151
Figure D10 Profils spectraux 1 de l'analyse denastie multiple.................eeeeeeevrieneees 155
Figure D11 Images composantes 1 de l'analyse dgectie multiple .............oovvvevennnnnnn. 156
Figure D12 Profils spectraux 2 de l'analyse denawstie multiple................cceeeeevviieeeees 157
Figure D13 Images composantes 2 de l'analyse d®ecte multiple ..............oovvveeennnnnn. 159
Figure D14 Profils spectraux 3 de l'analyse denastie multiple................coeeeeiiiiinnennes 160



Liste des figures

Figure D15 Images composantes 3 de l'analyse dgectie multiple .............oovvvevennnnnnn. 161
Figure D16 Les deux premiers profils spectraux globobtenus en utilisant 'analyse de co-
INEITIE THIINGAITE. ...oviiiiiiiie et e et e e e e e s nn e e e e eenees 169
Figure D17 Profils spectraux 1 de l'analyse denautie trilinéaire ............ccccoeeeiveiieeeees 172
Figure D18 Images composantes 1 de l'analyse dgectie trilinéaire .............cccccceennnn. 173
Figure D19 Profils spectraux 2 de l'analyse denestie trilinéaire ...............cccvvvvvvevvmneee 174
Figure D20 Images composantes 2 de I'analyse deectie trilinéaire ..............cccoccee.... 175
Figure D21 Profils spectraux 3 de l'analyse denastie trilinéaire .............cccoeeeeviiieeeees 176
Figure D22 Images composantes 3 de l'analyse dgectie trilinéaire .............cccccceennnn. 177
Figure D23 Profils spectraux 4 de l'analyse denestie trilinéaire ...............cccvvvvvvvvvmneee 178
Figure D24 Images composantes 4 de I'analyse deectie trilinéaire ..............c.cooo...... 179
Figure D25 Profils variables de |a troiSieme ersr e...........ooevvvevvvviiviiiieeee e e e 180
Figure D26 Profils variables repliés de la troiSBeemtrées ...........ccccceeeeeeeeeeeeeeeeees o .. 180
Figure D27 Profil de type GAUSSIEN .........cammmmmeeeeeeeeiieeeeieiitiis e erae e e e e e 181

Xi



Liste des Tableaux

Liste des Tableaux

Tableau A1 Composition approximative (% poids sk parois cellulaires des tiges de mais
L0 TC O PP UPPTRPPPPTRPPI 12
Tableau A2 Vibration infrarouge et Raman de la mal@ CO...........oovvvviviiiiiieeiieeeeeeeeeee, 26
TableauA3 Nombre d'ondes infrarouge caractéristigigs composantes chimiques des parois
CEllUIAIrES A€ POACEES .....ii i i e eeeeeeeee et e e e e e e e e e e e e e e eaeeeeeeeeeeeeeennnnes 27
Tableau A4 Nombre d'ondes Raman caractéristiquesataposants chimiques des parois

CEIIUIAITES U POACEES ......uiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeit ettt et et e e e e e e e e e e e e e s s st eeaaaaaaaaeeeens 30

Tableau B1 Pourcentages de variance expliquéepaomposantes principales de I'image
hyperspectrale infrarouge de I'échantillon 4f11mb:-2..............cooeiiiiiiiiiiiiiiiieenn. 91

Tableau B2 Pourcentages de variance expliquéegpaomposantes principales de
fluorescence de I'échantillon 4f11mDb-2..... o eeeeiiiiiiiiiii e 93

Tableau B3 Pourcentages de variance expliqguéepaomposantes principales des images

hyperspectrales Raman de I'échantillon 4f11mb=2..........cccccooiiiiiiiiiiiiiiieeeee 95

Tableau C1 Caractéristiques des images spectraiés 1

Tableau C2 Caractéristiques des images VisibleS............cccce v, 108
Tableau D1 Résultats de I'analyse inter-batteri€wbker : tableau infrarouge.................. 813
Tableau D2 Résultats de l'analyse inter-batteri€wddker : tableau de fluorescence. ......... 138
Tableau D3 Indicateurs de I'analyse inter-bat@eiducker............ooevvvviviiiiiiiinnseceeee. 139
Tableau D4 Résultats de I'analyse inter-batteri€wdder a trois entrées : tableau infrarouge
.............................................................................................................................. 142
Tableau D5 Résultats de I'analyse inter-batteri€wdder a trois entrées : tableau de
FIUOTESCERINCE. ...ttt 142
Tableau D6 Indicateurs de I'analyse inter-battadeid ucker a trois entrées.................... 142
Tableau D7 Indicateurs de l'analyse de co-inertifiple ..............ooooviiiiiiiininnn s 152
Tableau D8 Résultats de I'analyse de co-inertigiphell: tableau infrarouge. .................. 531
Tableau D9 Résultats de I'analyse de co-inertidiphell: tableau de fluorescence.............. 154
Tableau D10 Résultats de I'analyse de co-inertigipieu: tableau Raman .......................415

Xii



Liste des Tableaux

Tableau D11 Contribution du tableau infrarougepféscence et Raman a lI'analyse de co-

INEITIE TFIIINEGAITE ....ooviiiiiiie et e e e e e e e e s nnr e e e e neeees 169
Tableau D12 Indicateurs de la co-inertie triliNGalr..............uveviiiiiiiiiieeeeeee e e e 170
Tableau D13 Résultats de I'analyse de co-ineitiedaire : tableau infrarouge. .............. 711
Tableau D14 Résultats de I'analyse de co-ineitiedaire : tableau de fluorescence.......... 171
Tableau D15 Résultats de l'analyse de co-ineitieéaire : tableau Raman ...................721

Xiii



Introduction

Introduction Générale

Contexte socio-économique

L’augmentation du prix de I'énergie et la prise @mscience du réchauffement climatique
renforcent la nécessité de trouver des produitsulestitution aux carburants fossiles. La
biomasse végétale, principale réserve de polymeadsonés renouvelables, peut servir a la
production de "bioéthanol” [Schubert, 2006]. Leagies appelées anciennement graminées,
représentent une part importante de la biomasg®nlide et n’entrent pas en compétition
avec des usages alimentaires. Parmi les poacégmeubrtiter la canne a sucre, le blé ou le
mais. Le mais est cultivé a la fois pour ses graire tant que plante fourragére. Sous forme
de grains ou plante, il est considéré comme la igrencéréale cultivée dans le monde avant
le riz et le blé.

Les tiges de mais sont étudiées comme plante madétource pour la production de
biocarburants issus de produits non alimentairgeléiocarburant de deuxieme génération
[Naik et al, 2010].

Les parois cellulaires sont composées d’environ 788 polysaccharides qui sont
théoriguement dégradables sous la forme de monsnuéreoligomeéres utilisables pour la
production de bio-plastiques et bio-éthanol. Cétmsformation, appelée saccharification,
peut étre réalisée par voie chimique [Octave, 20D8F procédés alternatifs moins polluants
sont recherchés impliquant des enzymes de dégradigs polysaccharides. Dans le cas de la
production du bioéthanol de deuxieme générationgdgradation est réalisée par I'ajout
d’enzymes purifiées ou par des cocktails enzyma$igissus de microorganismes qui
dégradent la biomasse [Hansdral, 2011].

Les parois cellulaires de mais sont constituéesoniteement par des celluloses et des
hémicelluloses. Les parois contiennent égalemestodenposés aromatiques : lignines et
acides hydroxycinnamiques. A I'état initial, la dégabilité enzymatique des parois lignifiées
est faible et variable. La dégradabilité peut &te a la teneur en lignine qui est un des
verrous majeurs a la conversion biologique de llalose en bioéthanol [Berliet al, 2006].
D’autres parametres tels que la structure des nami la quantité dacides
hydroxycinnamiques [Taboadzt al. 2009, Zhanget al., 2011-b] ou leurs liaisons avec les
polysaccharides (directes ou par lI'intermédiairg a@e&des féruliques dans le cas des poacées)

pourraient moduler I'efficacité de la saccharifioat
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L’amélioration de la saccharification des paroibutares représente un point essentiel pour
déterminer I'intérét et mettre au point des filede bioraffinage de la biomasse végétale.

Le projet Européen Renewall dans lequel s’integtiedhese a pour objectif d'identifier et de
hiérarchiser les facteurs limitant la dégradatienialbiomasse lignocellulosique. Des lignées
mutantes contrastées en teneur de compositionatess sont analysées pour leur aptitude a
la saccharification. Parallelement, une analyseestive des mutants avant dégradation doit
étre réalisée afin d'expliquer les résultats dectsmdfication. La composition des parois
cellulaires varie en fonction des différents tissosstitutifs de la tige. Ainsi I'hétérogénéité
des différents tissus sont a prendre en compte @xpliquer les variations de dégradabilité
observées entre les différentes lignées.

Dans ce travail, l'analysen situ de la composition chimique des parois cellulaiess
considérée en fonction des types cellulaires. Lealyaes chimiques classiques sont en
général longues. Une méthode spectrale appropréde, possible I'analyse en quelques
minutes sans altérer la composition de I'échamtillba microspectrophotométrie permet
d'acquérir des spectres de maniere spatialementieés

Choix des gammes spectrales

L'étude de la composition chimique de la paroiutaite nécessite plusieurs techniques pour
analyser I'ensemble des polyméres qui la constituBans cette thése, nous proposons
d'appliquer différentes microspectroscopies : leyeneinfrarouge, la fluorescence UV et le
Raman. Dans la pratique, les polysaccharides eadikes phénoliques (lignines ou acides
hydroxycinnamiques) répondent en infrarouge et ama&h [Himmelsbaclet al, 2002 ;
Robertet al, 2005 ; Gierlingeet al, 2008-a, 2008-b]. La microspectroscopie infraroage
adaptée particulierement pour les hémicelluloses, cellulose et la lignine. La
microspectroscopie Raman est plutét sensible aidesghénoliques (lignines et acides
hydroxycinnamiques) mais révele également la askilet une partie des hémicelluloses tels
gue les xylanes.

La microspectroscopie de fluorescence UV peut @dilisée également pour cartographier la
distribution des composés phénoliques. Les pheogéproides qui incluent les lignines et les
acides hydroxycinnamiques liés aux polysaccharigas des liaisons esters présentent
différents profils spectraux de fluorescence dansbion spectrale UV [Saaet al, 1998 ;
Andersson et Akin, 2008]. L'excitation a 280 nmraitrospectroscopie de fluorescence UV
permet de différencier les acides hydroxycinnanmsg(eide férulique et para-coumarique)
par des émissions a 310 et 320 nm [Andersson e, RKI08].
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Imagerie hyperspectrale

Le principe de base de la microspectroscopie reposda méthode dite «point par point.
Cette méthode consiste a acquérir des spectreg dhamiere supervisée. Dans cette these,
I’hétérogénéité spatiakest explorée a partir d'images hyperspectrales.

La microspectroscopie classique présente un centaimbre de limites : résolution, rapport
signal sur bruit, temps d’acquisition. Le rayonnamsynchrotron permet d’en améliorer
beaucoup. En microspectroscopie classique, lautsoldes images infrarouge est limitée
par une taille de pixel minimale de 20 pn20 um. La source synchrotron permet d’acquérir
des spectres de bonne qualité avec une résolutiorapt atteindre 5 um 5 pm.

L'équipement mis au point pour la fluorescence WY s site synchrotron SOLEIL permet
l'acquisition d'images hyperspectrales pour degueurs d'ondes d'excitation allant de 250 a
350 nm,a priori adaptées pour l'analyse des composés phénoliqdes &gnines [Andersson
et Akin, 2008; Saadet al, 1998]. Pour toutes ces raisons, deux projetséthntsoumis et
acceptés pour acquérir des images hyperspectralsyrehrotron SOLEIL dans le moyen
infrarouge et en fluorescence UV. La microspectpse Raman en utilisant une source de
lumiere conventionnelle a une résolution de 1 pr pm permettant I'étude des parois

végétale [Gierlingeet al, 2012].

Analyse des données spectrales

La chimiométrie permet l'analyse des images hygetsples et I'exploitation de la plus
grande partie de linformation sans émettre d'Hygs®s trop restrictives. En amont, elle
permet le pré-traitement des images hyperspectialesval, elle permet la description des
données sous forme synthétique.

L'image hyperspectrale se présente sous la fororeallbe de données a deux dimensions
spatiales et une dimension spectrale. En analyiseagks multivariées, les dimensions
spatiales sont ignorées. Le cube des données pBé ¢our obtenir un tableau a deux
dimensions pouvant étre analysé avec toute la fiendpes méthodes chimiométriques. La
méthode de base de lanalyse d'images hypersmactraultivariées est l'analyse en
composantes principalg§Seladi et Grahn, 1996].

Les méthodes multibloc ont été retenues pour apaly'sine maniére conjointe les images
hyperspectrales [Hanafi et Kiers, 2006 ; Harefial., 2011]. L'analyse conjointe nécessite

appariement des données issues de chaque imamgpshgctrale et I'établissement de la
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structure des données reliant les différents blDams notre cas les images hyperspectrales
n‘ont pas la méme résolution spatiale. Le pixelidege infrarouge a une surface de b

pm. La taille du pixel en fluorescence et en Ramsinde 1 umx 1 um. Chaque spectre
infrarouge est apparié avec I'ensemble des spepirdsi correspondent en fluorescence et en
Raman. Cette structure de données ne peut pasiréhgsée avec les méthodes multibloc
existantes. Des approches seront développées miadtdes méthodes développées dans le
cadre de l'analyse conjointe des données specfidbiezerolleset al, 2002 ; Hanafeet al.,
2006 ; Bockeet al, 2007].

Objectif et démarche de la thése

L'objectif de la thése est de développer toutes rethodes et les approches pour
cartographier les variations chimiques dans lesstip mais a l'aide d'images hyperspectrales
acquises avec les trois microspectroscopies :rodge, fluorescence UV et Raman. Ce
travail devait tenir compte de toutes les étapesath@lyse depuis l'acquisition de données
jusqu' aux développements d'outils nécessair@gerprétation des variations spectrales.

La premiere étape pour réaliser ces objectifs éitlévelopper un protocole d'acquisition
conjointe d'images hyperspectrales pour la méméosede I'échantillon au synchrotron
SOLEIL.

La deuxiéme étape a été consacrée a l'analyseratqife de chaque image hyperspectrale :
infrarouge, Raman et de fluorescence. Les donngestrales devaient étre corrigées et
normalisées. Elles étaient analysées en utilisaet méthode d'analyse multivariée pour
déterminer l'information apportée par chaque megtspctrale.

La troisieme étape consistait a apparier les gngembles de données et a établir la structure
de données. Des techniques de recalage d'imagégpptariement de données spectrales sont
indispensables pour réaliser cette troisieme étape.

La quatrieme étape a concerné le développemenméésodes multibloc pour analyser la
structure de données établie. Les méthodes dévdsmmnt basées sur des travaux de Hanafi
et al. [Hanafi et Kiers2006 ; Hanafet al.,2011].

Organisation du manuscrit

Le manuscrit est organisé en quatre parties. LaepArdécrit le contexte scientifique de la
theése. Elle est composée de trois grandes sectiaqgemiére section présente I'organisation
des parois cellulaires dans le mais et les vedaars dégradibilité.
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La deuxiéme section présente les méthodes de mextvescopies utilisées dans le cadre de
la these : I'infrarouge, la fluorescence et le Ranta troisieme section présente les méthodes
chimiométriques descriptives utiles pour I'analgpectrale en commencant par I'analyse en
composantes principales jusqu’aux méthodes d’aealgs données structurées en blocs.

La partie B de ce manuscrit s’'intéresse a la ptaien des données acquises au cours de la
thése. Cette partie commence par la descriptiomprdtocole d’acquisition conjointe des
images hyperspectrales sur un méme échantilloninédt gar I'exploration des données
acquises par analyse en composantes principalegplbration des images hyperspectrales
d’'une maniere individuelle nous donne une idée I8nformation apportée par chaque
modalité. Des méthodes de pré-traitement des imhggsrspectrales ont été développées
dans le cadre de cette partie. Ces méthodes omipptigjuées aux données présentées dans
cette partie.

La partie C de ce manuscrit décrit 'appariemerst ideages hyperspectrales multimodales et
I'établissement de la structure de données. Cattigenclut la présentation de la méthode de
recalage utilisée pour apparier les données dtdgegie d'appariement des spectres issus de
chaque image hyperspectrale.

La partie D présente les méthodes développées piamalyse conjointe d’images
hyperspectrales multirésolutions et multimodalif#ans une premiére section, le couplage de
deux images hyperspectrales multirésolutions estldppé. La deuxiéme section présente la
meéthode pour coupler plusieurs images hyperspestrah dégradant les images a haute
résolution spatiale. Cette méthode a été étendue [@atroisieme section pour supporter

'analyse des images hyperspectrales multirésalatgans altérer leurs résolutions spatiales.
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Introduction

Cette partie décrit le contexte scientifique deaptojet. Elle présente dans un premier temps
la structure et les composeés constitutifs de lanbgse lignocellulosique. Dans un second
temps, elle introduit les spectroscopies infraroug@man et de fluorescence et montre leur
apport pour la caractérisation du matériel ligniobesique. Dans un dernier temps, cette
partie décrit les outils chimiométriques adaptéBanalyse des données spectrales d’'une

maniere individuelle et d’'une maniére conjointe.

| Structure et composition chimique des parois calllaires de tige de mais et verrous a
leur dégradation enzymatique

1 Anatomie de la tige de mais

La tige de mais est constituée de plusieurs segmapyelés entrenceuds séparés par des
nceuds. Les feuilles d'une plante de mais appanaisee a une a l'extrémité d'un entre-nceud
(Fig. Al). L'épi fait suite a la fleur femelle ez place a l'aisselle d'une feuille dans la partie

meédiane de la tige.

Figure A1 Anatomie de la tige de mais

La figure A2-a présente une section transversaldggede mais. La tige est constituée de
différents tissus, principalement le parenchymeumtensemble de faisceaux vasculaires
distribués dans toute la surface de la sectiortigeaest bornée par un ensemble de petites
cellules a parois condensées et de faisceaux am®=ulformant I'écorce. Dans la partie

externe de la tige, une assise de petites celliegtives est observée. Elle constitue

I'épiderme (Fig. A2-b).
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écorce

parenchyme

epiderme

faisceau
vasculaire

parenchyme

faisceau vasculaire

épiderme
sclérenchyme

b)-
Figure A2 Types cellulaires de la tige de mais ajoupe transversale d’'une tige de mais acquise avec
systeme de macrovision ‘BlueBOX' (INRA-Nantes) b)eoupe transversale d'une tige de mais acquise au
microscope infrarouge (INRA-Nantes).

L'écorce est un tissu de protection constituéaiparassise continue de cellules imperméables
qui permettent a la plante de conserver son eau &) [Taiez et Zeiger, 2002 ; Evert,
2006]. Les parenchymes sont des tissus peu diff&enlls assurent, dans la tige, le stockage
des réserves. Ces réserves peuvent étre notamrasnpalysaccharides (amidon) ou du
saccharose. Les faisceaux vasculaires sont redgeagte la circulation de la séve brute et de
la séve élaborée dans la plante. La séve brutespmnd a la seve ascendante puisée des
racines pour étre redistribuée aux parties végématiLa seve élaborée correspond a la seve
descendante. Elle provient essentiellement dedlégusiége de la photosynthese. Dans la
tige, les faisceaux vasculaires sont constituésntisiement de xyleme, de phloeme et de
sclérenchyme (Fig. A3).

Le xyleme et le phloeme assurent la circulationlaleseve brute et de la seve élaborée

respectivement. En plus des éléments des vaisskeatissu xylemien comprend des cellules
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parenchymateuses. Le phloeme est borné d'un coté patophloéme qui s'est compressé au
cours du développement de la plante et de métaplelokee transport de la séve élaborée est
gouverné par les complexes cellules compagnes/tutidés qui représentent un tissu vivant.
Le troisieme type cellulaire constituant un faisceasculaire est le sclérenchyme. Le
sclérenchyme assure le soutien de la plante. licasictérisé par des parois épaisses et

lignifiées.

gaine de sclérenchyme
gaine fasciculaire

vaisseau de
métaxyléme

lacune de métaxyléme

parenchyme vasculaire

xyleme

.. Jaine de sclérenchyme
gaine fasciculaire

protophloéme
compresse

Figure A3 Faisceau d'une tige de mais en coupe trawersale. Image en fond clair acquise au microscope
confocal (plateforme BIBS- INRA (Nantes)).

2 La paroi cellulaire

La cellule végétale est entourée d'une paroi gfinilda morphologie de la cellule de la
plante. Dans le cas des végétaux lignocellulosigakts est constituée principalement de
polysaccharides (cellulose, hémicelluloses et &3 [phible proportions, de pectines) et de
composés de nature phénolique (lignines, aciddidéry acide para-coumarique...) [Taiez et
Zeiger, 2002]. Elle contient également des protie¢ des composantes inorganiques
minérales.

La paroi cellulaire (Fig. A4) est formée de la ldmenoyenne, la paroi primaire et pour
certains tissus, de la paroi secondaire [Evert6RAGa lamelle moyenne est la couche située
entre deux cellules assurant I'adhésion intercal@l La paroi primaire est fine et souple
(environ 100 nm d'épaisseur), fortement hydrop(G@ de I'eau). Elle est constituée d'une

matrice riche en pectines, d'un réseau de cellidbd#émicelluloses et de protéines. La paroi
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secondaire est présente dans les tissus de setifies tissus conducteurs. Elle se dépose sur
la paroi primaire aprés l'arrét de I'expansion etla différenciation des cellules. Dans la
majorité des cas, elle est constituée de troidestréS1, la premiere a partir de la paroi
primaire, S2, et enfin S3, la couche la plus irgaria cellule. La couche S2, généralement la
plus épaisse, détermine la résistance meécaniqueetlates. Cette paroi secondaire est riche
en cellulose, rigide et inextensible. La paroi delfules du sclérenchyme et des vaisseaux de
xyleme est lignifiée ce qui renforce sa rigiditéa pparoi secondaire peut atteindre une

épaisseur considérable surtout dans les cellulesutéen [Evert, 2006].

A
O

paroi secondaire

paroi primaire

amelle moyenne

Figure A 4 Représentation schématique de la paroetlulaire des végétaux

3 Les constituants pariétaux

La composition des parois varie selon les espeégétales, le stade de développement de la
plante et les types cellulaires. Les polysacchandprésentent la partie la plus importante des
constituants de la paroi végétale de 60% a 85%. liggsnes sont quantitativement

importantes, puisqu’elles constituent entre 10686 2le la biomasse végétale terrestre (chiffre

variant avec les espéeces et le stade de développeauly et Keegstr@2008].

La composition chimique des parois cellulairestipss de mais a été estimée par Lghdl,

(1999). Cette composition est présentée dans leaalgi-dessous :

Tableau A1 Composition approximative (% poids seciles parois cellulaires des tiges de mais mature
[Lynd et al, 1999]
cellulose hémicellulose Lignine Protéines Cendre
46% 32% 12% 5% 5%
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Le tableau A1 montre que la cellulose est le ctussit chimique le plus abondant. La teneur
en lignines est relativement faible par rapport especes ligneuses pour lesquels la teneur en
lignines peut atteindre jusqu'a 25%. Dans cettdetta pourcentage d'acide phénolique n'a
pas été présenté. Une autre étude sur les poacdemtee que le pourcentage des acides
phénoliques est de 5% [Vogel, 2008]. Dans cetté@edes composants chimiques les plus

abondants dans la biomasse lignocellulosique séseptés.

3.1 La cellulose

La cellulose représente 10-14% de la matiére sdelseparois primaires et 40-60% de la
matiére séche des parois secondaires [Hématy e¢,Htif07]. C'est un homopolymére non
ramifié constitué de longues chaines linéairesitd'sirD-glucose liées entre elles par une

liaison glucosidiqug-1-4 (Fig. AS).

CH,CH CH,OH CH,OH

| | |
H C—O H C—0
I EH H\CNO L/F NN, Z/ NI
NNt N NN
|
H OH |'|| (!)H H CI)H

Figure A5 Molécule de cellulose

Les chaines de cellulose sont organisées paratalesous forme de microfibrilles (Fig. A6).
La disposition relative des unités de glucose pefiféablissement de liaisons hydrogéne
intra et inter-chaines, stabilisant la celluloses @iaisons hydrogenes sont responsables de
I'établissement de régions cristallines au seimaegofibrilles.

Dans la paroi primaire, les microfibrilles sont emiées aléatoirement, ce qui permet
I'expansion des cellules dans toutes les directiome Iégéere orientation parallele a I'axe de
croissance de la plante, déterminé par I'enseméte abntraintes s’exercant sur la cellule
permet une croissance anisotrope de celle-ci [Elfoet al, 2010]. Le diameétre des
microfibrilles dans la paroi primaire est infériearcelui observé dans la paroi secondaire.
Dans la paroi secondaire, les microfibrilles présenune orientation privilégiée variant entre
les différentes strates composant cette paroi ¢eaquour effet d'augmenter sa résistance

mécanique.
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La structure de la cellulose et son organisationnearofibrilles avec une présence de
domaines cristallins expligue sa résistance marqugestress mécaniques et a la dégradation,

et sa faible solubilité dans I'eau.

C

Figure A6 Structure des microfibrilles de cellulose A : cellobiose unité de base de la cellulose tituée
de deux glucose liés epr(1-4) par une liaison glycosidique ; B : chaine deellulose ; C : structure de
microfibrilles, assemblage de molécules de cellus D : fragment de macrofibrilles ; E : fragment ce la
couche pariétale montrant des microfibrilles de cédlilose (blanc) et une matrice de hémicellulose/ligme
(noir) [Esau, 1977].

3.2 Les hémicelluloses

Les hémicelluloses sont des hétéropolymeres d asesstitués d’une chaine principale de
monomeres liés par des liaisopsl-4, pouvant porter des chaines latérales coésstue
plusieurs oses [Scheller et Ulvskov, 2010]. Ellesyent également porter des groupements
acétyles. Leur degré de polymérisation est dix ritscéois inférieur a celui de la cellulose
[Bledzki et Gassan, 1999]. Les hémicelluloses ggabalement le constituant pariétal le

moins résistant : ces polymeres se biodégradeittaraent [Zhang et al., 2011-a].

Les hémicelluloses regroupent les xyloglucanesgymes, les mannanes, les beta (1-3)(1-4)
glucanes. Les hémicelluloses constituent une neatnitour des microfibrilles des celluloses.
Chez les poacées, les hémicelluloses sont majeritent des xylanes (environ 25% des
parois de tiges matures). Ces polysaccharidesceomposés d'unités xylose liéesfkh-4, et
substitués par des unités d’arabinose en C-2 et(&dbinoxylanes) (Fig. A7) et plus

rarement par des unités d’acideD-glucuronique ou son dérivé 4-O méthyle en positC-2
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du xylose de la chaine principale (glucurono(arajxylanes).Des résidus D-galactose
et D-glucose sont également présents en plus faible quantité. Certains
arabinoxylanes sont substitués irréguliérement par des groupements acétyles
en position C-2 et C-3 des unités xylose. Les xylanes peuvent étre estérifiés a la

position C-5 des unités arabinose par l'acideifgualet I'acide para-coumarique.

La nature des substituants, le degré de substitufies xylanes varient selon l'espece
botanique mais aussi en fonction des tissus etaldesde développement de la plante. La
substitution des xylanes par l'arabinose est erérgémplus élevée dans les tissus jeunes

compares aux tissus plus agés dans les tiges ddJduag et Casler, 2006-a].

i e A 1

arabinoseenC, B 14 xylose Acide férulique arabinose en C,
esterifié a 'arabinose

Figure A7 Structure chimique de I'arabinoxylane

3.3 Les composés phénoliques

Les parois des poacées sont caractérisées padange d'acides hydroxycinnamiques (acide
férulique et acide para-coumarique). Les deux acige distinguent par le nombre de

groupements métoxyles présents sur le cycle arqueat

3.3.1 Acide férulique

L'acide férulique (Fig. A8) est l'acide hydroxycamique majoritaire des parois non
lignifiées des graminées. Il est présent estéaifige unités arabinose des xylanes ou liés aux
unités G des lignines par des liaisons éther. Ldaxipn de l'acide férulique au sein de la
paroi aboutit a la formation de dimeres d’acidelfigue. Ces dimeres permettent la formation
de ponts covalents entre les polymeres qui leepbri’acide férulique joue un rdle dans la
réticulation des arabinoxylanes des parois celiegaet I'établissement de liaisons covalentes
xylanes-lignines. Il se dépose précocement dangdii et servirait de point d’ancrage a la

polymérisation et réticulation des lignines [Hdtfiet Marita, 2010].
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HO Q CH=CH—COOH

MeO
Figure A8 Structure de l'acide férulique

3.3.2 Acide para-coumarique

L'acide para-coumarique (Fig. A9) peut étre estérd I'arabinose des xylanes mais on le
trouve majoritairement lié par une liaison estex anités S des lignines. C’est d'ailleurs un
indicateur du dépot de ces unités dans les pdfgesut représenter jusqu’a 20% du contenu
en lignines chez le mais et le sorgho [Morrisoehibald, 1998 ; Hatfieldet al, 1999 ;

Ralphet al, 2004].Son rble n’est pas encore complétement élucidé.

HD—@—CH: CH— COOH

Figure A9 Structure chimique de I'acide para-coumaique

3.3.3 Les lignines

Les lignines sont essentielles pour la plante pietlgs permettent sa protection et son port
dressé [Siegel et Puerner, 1969]. Leurs trois fpabes unités sont les unités-
hydroxyphényle (H), guaiacyle (G) et syringyle ()i sont produites a partir de 3
monolignols, respectivement I'alcogl-coumarylique, l'alcool coniférylique et I'alcool
sinapylique [Boerjaret al, 2003]. La présence du groupement métoxyle (¢Hit la
différence entre les trois unités (Fig. A10). Ltéri ne contient pas de groupement métoxyle.
Les unités G et S contiennent respectivement dewt groupements métoxyles.

Ces monolignols sont oxydeés en radicaux phénoliqgréee a des oxydases (peroxydases et
laccases). Les radicaux obtenus se couplent erspotdanément. Ces unités sont assemblées
via des liaisons labileB—0O-4 et des liaisons résistantes carbone-carbort@ptényle éther
(Fig. All-a).
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p-hydroxyphényle H

o] c—C—C
~
a)-
1 méthoxyle guaiacyle G MeO
2 méthoxyles syringyle S
o] cC—C—C
~ /o c—-c-—c¢C
MeO

b)- C)- MeO

Figure A10 Unités H, G et S de la macromolécule dignine a)- unité H b)- unité G ¢)- unité S

La structure des lignines dépend de I'espece viegéta stade de développement de la plante
et des tissus. Les lignines de poacées (angiospamnaocotylédones) sont constituées des
trois unités G, S et H (les unités H restant miages) et se différencient des lignines
d’angiospermes dicotylédones par la présence a@dgeidoumarique et d’acide férulique.
Chez le mais, les unités H représentent en moyé¥ndes lignines, les unités G, 35% et les
unités S, 61% [Barrieret al, 2007]. Les parois des cellules des faisceaux waises
contiennent principalement des lignines riches emal@s que les parois des cellules
interfasciculaires contiennent des lignines congdrdes unités G et S [He et Terashima,
1991]. Au cours de la maturation de la planteigggnes ont tendance a s’enrichir en unités
S [He et Terashima, 1991].

Y GH;OH
B CH—0
o CHOH

CHiO ® 2
OCHjy
o
a)-

Figure A1l Représentation simplifiée a)-d’'un mode @ liaison inter-unité labile (-O-4) et b)-d’'un mode de
liaison inter-unité biphényle (exemple de liaisonandensée)

3.4 Organisation des polyméres dans la paroi

Les polymeres constitutifs de la paroi cellulaiferganisent en un réseau tridimensionnel
(Fig. A.12). La cohésion de cette structure esurgsspar des liaisons de natures diverses.
Chez les poacées, les microfibrilles de celluloset £nchassées dans une matrice non

cellulosiqgue composée par des xylanes et/ou parligemes. Plus particulierement, les
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poacées renferment des acides phénoliqgues qunardieltres important dans I'établissement
des liaisons au sein de la paroi. En effet, ilstiggent a la réticulation des polymeres
pariétaux en formant des ponts entre les polysaickdsaet/ou entre les lignines par des
liaisons de type ester qui se fixent généralementles lignines [Grabbeet al, 2004 ;

Buranov et Mazza, 2008].

Lignines liées aux
hémicelluloses

e Chaines d’
_ hémicelluloses
interagissant

avec la cellulose

[

Microfibrilles de
cellulose

ey

ETICULATIN
| PAR: LES HEMIC

Liassons HYDROOENT | CELLULOSE JGNINE | HEMICELLULOSE

Figure A12 Représentation schématique d’une paroiegondaire de poacées [Bidlacét al., 1992] : les
microfibrilles de cellulose sont enchassées dansaimatrice d’hémicelluloses et de lignines. Ces pohgres
peuvent étre réticulés par I'acide férulique

Au-dela de des multiples liaisons covalentes an deila matrice des parois cellulaires, des
interactions non covalentes assurent la cohésitye eatte matrice et I'armature cellulosique.
Les régions non substituées par des arabinoxylames susceptibles de s’associer avec la
cellulose par des liaisons hydrogenes [Carpita ibe&ut, 1993]. Ces nombreuses liaisons
renforcent les cohésions pariétales et rendental@i pplus difficilement biodégradable
[Hatfield et al, 1999].

4 Barrieres aux dégradations enzymatiques
4.1 Notions de dégradation enzymatique

Dans ce paragraphe, nous allons présenter brievelaedégradation enzymatique. La
dégradation d'une molécule se fait en plusieurpedta la diffusion des enzymes et
l'accessibilité a leur substrat, I'absorption desymes et I'hydrolyse proprement dite (Fig.

A13). Pour que la dégradation soit efficace, it fque I'enzyme accede aux liaisons.
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@ monomeére

@ enzyme type 1
@ enzyme type 2

@ enzyme type 3

@ ® e ® ® @

Figure A13 Etapes de la dégradation enzymatique

La dégradation enzymatique d'une molécule dépertdniient de I'accessibilité des liaisons
des polymeres aux enzymes. Si les liaisons somfsaitiies pour un réseau lignocellulosique
donné, la dégradation peut se faire avec successdP@re, si ce méme type de liaisons est
caché ou masqué par d’autres types de molécules tgple la lignine, la dégradation ne sera

pas possible.

4.2 Limites a la dégradation enzymatique

La dégradation de la biomasse lignocellulosiqueeddpnon seulement de la composition
chimique du matériel & dégrader mais égalementodgahisation de ses constituants et de
leurs interactions au sein de la paroi celluldies caractéristiques de la biomasse influant sur

la dégradation sont listées ci-dessous :

4.2.1 Accessibilité des polysaccharides aux enzymes

L’organisation et en particulier les interactiongre les polyméres pariétaux au sein de la
paroi jouent un réle clé dans I'accessibilité desyenes a leur substrat. Les lignines occupent
I'espace libre laissé par les autres constituante dait, jouent un réle de protection physique
en limitant le volume accessible aux enzymes au deila paroi. Méchiet al, (1998, 2000)

ont montré que la teneur en lignines dans la paeoflige de mais était le premier facteur
explicatif des variations de dégradabilité entfédiéntes lignées. L'impact de la structure des
lignines sur la dégradabilité des parois fait towgodébat. Dans le cas du mais, une plus faible

Partie A 19



Svynthese Bibliographigue

dégradabilité des parois a été corrélée a la pcésea lignines riches en unité S [Ribowdet
al., 2008]. Des travaux de modélisation moléculairggsuent que les lignines riches en
liaison B-O-4 adoptent une structure linéaire capable'dbsorber &a surface de la cellule
[Bessombes et Mazeau, 2005] limitant la dégradebde cette derniere. Cette hypothese
semble en accord avec des résultats récents santigne corrélation négative entre la teneur
en unités S engagées dans des liaifp13-4 et la dégradabilité enzymatique de parois de
mais [Zhanget al, 2011-b]. Grabbeet al, (2008) ont conclu que la teneur en lignines est
plus déterminante de I'aptitude a la dégradatianpiois que la composition des lignines en
utilisant des parois primaires de culture cell@dale mais féruloylées ou non, artificiellement
lignifiées avec des monolignols variés. Indépendantnie cet effet barriere physique, les
lignines peuvent limiter la dégradation de la pardravers leurs propriétés hydrophobes et
leur capacité a «fixer» les enzymes limitant letogpession au sein de la paroi [Rémond
Zilliox et al, 1997]. Les polysaccharides matriciels, hémiceHiab et pectines représentent
également une barriére physique pour atteindrellalose. Leur dégradation est souvent un
préalable pour une dégradation extensive de lauloe# [Devauxet al, 2006]. Les
interactions entre polyméres sont également impta$a Ainsi la réticulation des
arabinoxylanes via la dimérisation de l'acide fijué diminue la dégradabilité des xylanes
mais aussi des autres polyméres de la paroi pemeailulose et pectines [Grabhetr al,
1997]. Les interactions covalentes lignines — héthitoses via I'acide férulique sont souvent
mentionnées comme facteurs influencant la dégm@muatiung and Calser (2006-a) ont
examiné la dégradabilité des parois dans les emtnels de tige de mais en fonction des tissus
et du stade de développement de l'organe. S’ils antré clairement que le taux de
dégradation des polysaccharides était corrélé mégaent avec la teneur en lignines, la
relation entre dégradabilité et réticulation liggdhémicellulose via I'acide férulique apparait
plus complexe. La corrélation est négative seuleémpeur les entrenceuds collectés durant les
phases d’élongation. La fréquence de réticulatignines-hémicellulose est en effet
maximale juste avant la fin de I'élongation puismé ensuite. Cette diminution s’explique
par une accumulation massive et rapide des ligréhe@se concentration en acide férulique
plus faible dans la paroi secondaire comparativéndefa paroi primaire. La plus faible
association lignines — hémicelluloses dans lesipaecondaires pourrait expliquer qu’en

dépit de leur lignification, elles sont partiellemeégradées.
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4.2.2 Absorption de I'enzyme

La capacité de I'enzyme de se fixer sur son subgéat également limiter la dégradation. La
présence de nombreux substituants sur le squeletitegéner la fixation de I'enzyme. Ainsi,
I'élimination des groupements acétyles augmentieradabilité des xylanes [Grohamaein
al., 1989]. La présence de nombreux substituants arsdiat acide glucuronique perturbent
la reconnaissance par des endoxylanases de cestwasde coupure le long de la chaine
d’'unités xylose [Whitet al, 1993].

4.2.3 Dégradation en fonction des types cellulase

Des différences de dégradabilité ont été rappoegts les différents types cellulaires sur des
échantillons de canne a sucre [Siqueiral, 2011] et de tiges de mais [Jung et Casler, 2006-
b]. Les variations observées de dégradabilité dssid ont été mises en relation avec la
composition des parois. Dans le cas de la cannera,des parois des cellules du parenchyme
dans le centre de la tige, peu lignifiées sontdapient hydrolysées par une cellulase avec
63% de la cellulose dégradée aprés 72h d’hydrolpses I'écorce, seulement 20% de la
cellulose est hydrolysée et une corrélation négadst observée entre la teneur en lignines des
tissus et I'hydrolyse de la cellulose. Dans legesrteuds de tiges de mais [Jung et Calser,
2006-a], au stade jeune correspondant a la pédiétiengation, tous les tissus a I'exception du
protoxyleme, qui est le seul tissu lignifié a ceds, sont dégradés. Aprés ce stade
d'élongation, la dégradabilité des tissus décrb@xaeption de celle du phloéme qui n'est pas
lignifié. Les tissus ayant des parois secondaipzgsses et lignifiees nécessitent un temps

d'incubation en présence des enzymes plus lond dicdoserver une dégradation.

5 Conclusion

Les parois cellulaires des tiges de végétaux lighaosiques sont constituées en majorité de
polysaccharides pouvant étre dégradés - sacclsarifiéus la forme de monomeéres utilisables
pour la production de biocarburants de deuxiemeémgéion [Naiket al, 2010]. Dans la paroi,
les microfibrilles de cellulose forment un réseacius dans une matrice d’hémicellulose. Les
lignines et les réticulations des polymeres au deioet ensemble peuvent rendre la paroi tres
résistante a la dégradation. Afin de mieux commenigs facteurs de dégradation et
d’optimiser les procédés de pré-traitements etigiestion enzymatique, les relations entre les

spécificités structurales et histologiques desoaghiuloses et leur dégradabilité enzymatique
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doivent étre mieux appréhendées. Ces données d@itrerrecueillies a une échelle locale (au
sein des tissus), la ou les méthodes globalesabhibiie sont inadaptées (étape d'extraction
limitée et échelle de caractérisation inappropriée)

Il Spectroscopies et microspectroscopies

Introduction

Les meéthodes de spectroscopie sont des outils gmissspour la caractérisation des
échantillons biologiques. Elles fournissent desnmifations sur la structure moléculaire des
échantillons analysés sous la forme de spectresquiumoins complexes. L'interprétation de
ces spectres permet de révéler les composantsqeiemconstituant I'échantillon considéré.
Cette partie du manuscrit présente les méthodespéetroscopie infrarouge, Raman et de
fluorescence appliquées en particulier pour la atérsation des constituants chimiques
présents dans les parois cellulaires de poacédsefRat al, 2005 ; Himmelsbach et Akin,
1998 ; Andersson et Akin, 2008]. Dans une prems&etion, les principes physiques de la
spectroscopie sont brievement introduits. La secigvante est dédiée a la présentation de la
spectroscopie infrarouge ainsi que son applicapoar la caractérisation des polymeres
présents dans les parois cellulaires de poacées. IPs sections 1.2 et 1.3, le méme schéma
d'étude est repris pour les spectroscopies Ramda #uorescence. La cartograplesitu

des parois cellulaires nécessite de recueilliiolfimation d'une maniére localisée. Dans ce cas,
la microspectroscopie est alors la méthode apmreprDans la deuxieme section, les
technigues de microspectroscopies infrarouge, Raetade fluorescence ainsi que leurs
applications analytiques pour la caractérisatios parois cellulaires sont présentées. Nous
finirons ce chapitre, par la présentation des nughale pré-traitement des spectres dans le

but de les rendre facilement exploitables.
1 Spectroscopie
1.1 Notions de spectroscopie

1.1.1 Onde électromagnétique (modele ondulatoire)

Le spectre électromagnétique s'étend des ondes aadirayons Gamma (Fig. Al4).
Les radiations électromagnétiques sont définiedquarlongueur d’ond@ ou leur fréquence

v. La fréquence est le nombre de longueur d’ondesmig de temps.
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La lumiére peut étre ainsi caractérisée par ungueuar d'ondé\. ou une fréquence suivant
la relation suivante:

C
V= 7 Equation Al

ouc est la vitesse de la lumiére dans le vide3x1ms*

0.01 nm 10 nm 400 nm 700 nm 50 ||.1m 30cm
l ] 1 I > A
) Ll | L] L] )
V(Hz) sx<i00  3x100 sx10 axiov 6x10%2 10°
- 1 | 1 1 1 |
b I ¥ I ¥ I I
Picométre Nanométre Micrométre Millimétre Métre  Kilométre

Ondes
Gamma X ; Radio

Rayons | Rayons | yy | - Infrarouge | Mico-ondes

Proche Moyen Infrarcuge

Ultraviolet . . .
infrarouge infrarouge | lointain

Figure A14 Spectre électromagnétique

1.1.2 Le Photon (modéle corpusculaire)

Selon le modéle quantique, on peut également dééinumiére comme étant composée de
petites particules appelées photons. Les photontaquropriété de transporter une quantité
d’énergieE. L'énergite d'un photon de fréquervest donnée par la relation :

E=hv Equation A2

D'aprés les équations Al et A2 :

E=hv=h% Equation A3

ol h est la constante de Plarh = 6626x107* Js

L’énergieE est proportionnelle a la fréquencet inversement proportionnelle a la longueur
d’'ondel. L'énergie E est discréte. Elle est répartie susipurs niveaux, appelées niveaux

vibrationnels.
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1.1.3 Interaction onde/matiére

Toute molécule posséde une énergie électroniquarti@épsur différents niveaux. Chaque
niveau électroniqgue comporte plusieurs niveauxatibnnels (Fig. A15). Lorsqu'une onde
électromagnétique rencontre la matiere, de I'éagrgut étre transférée aux molécules, ainsi
elles passent d'un étato &x un état § associés a deux niveaux d’énergie différents
correspondant respectivement a I'état stable eremier état excité d’'une molécule donnée.
Ce changement d'énergie peut se manifester saue fdabsorption, de diffusion, d'émission
d'ondes électromagnétiques. L'analyse de ces d@itf@types d'interactions entre I'onde et la

matiere donne naissance a différents types dersgeopies.

A
S . |
! TTTTTTTTRITTTTC 'V e Etat virtuel
; Niveaux vibrationnels
S ¥ A v Y =
° y
Fluorescencelnfrarouge Rayleigh Raman R
Stokes ABSORPTION | RELAXATION NON

v RADIATIVE

Figure A15 Diagramme de Jablonski : Représentatiodes transitions électroniques pour une molécule
diatomique. Sreprésente I'état fondamental de la molécule,;Seprésente I'état excité.

Trois types de phénoménes résultants de I'intenaate la lumiere avec la matiére sont a la
base de la spectroscopie dont on peut citer I'gisor infrarouge, la diffusion Raman et

I’émission de fluorescence.

1.2 Spectroscopies vibrationnelles

L'infrarouge et le Raman sont deux techniques dtspscopie vibrationnelle. La nature
différente des processus d’interaction a l'origiteel’effet Raman et de I'infrarouge font que
certaines vibrations des liaisons chimiques de t@éoule seront seulement actives en
infrarouge et d’autres seulement actives en Ramiad’autres le seront pour les deux ou ni

pour I'une ni pour l'autre.
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1.2.1 Vibration des molécules polyatomiques

Les mouvements des molécules, suite a leur vibratee présentent sous la forme
d'élongations ou de déformations. Les élongati@ysnétrigues ou antisymétriques) font
intervenir la longueur de liaisons, les angles famtnces liaisons restent constants. Pour les
déformations, les liaisons gardent leur longuewisrtes angles qu'elles forment varient.

Il existe différentes regles pour savoir si un mdeéevibration est actif ou pas en infrarouge

ou en Raman appelées regles de sélection.

1.2.2 Regles de sélection

Un mode de vibration est actif en infrarouge s'd yn changement du moment dipolaire. I
est actif en Raman, s'il y a changement de la igalaifité. Si la molécule a un centre
de symétrie, alors aucun mode de vibration n’est actif a la fois en

infrarouge et en Raman (Tableau A2). Si la molécule ne posséde pas de centre de
symétrie alors certaines vibrations seront a Ia &otives en infrarouge et en Raman.

Pour illustrer les regles de sélection, nous pi@ssnia molécule COcomme exemple.

La molécule CQ étant linéairepossede 4 modes de vibration -2 modes d'élongatich

modes de déformations- (Fig. A16-17).

Valence Valence
symétrique antisymétrique

OO0 O O

Valence
antisymetrique

Déformation

O c

(e}

=3 Variation du moment dipolaire

Figure A16 Vibration de la molécule CQ (changement du moment dipolaire)
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Figure A17 Vibration de la molécule CO2 (changemerde la polarisabilité)

Tableau A2 Vibration infrarouge et Raman de la moléule CO,

Mode de vibration Infrarouge Raman
élongation symeétrique Inactive Active
déformation Active Inactive
élongation antisymétrique Active Inactive

L'infrarouge est actif lorsqu'il y a une variati@u moment dipolaire. Dans le cas de
I'élongation symétrique (Fig. A16 et 17), le momdigolaire ne varie pas. Par conséquent,
I'infrarouge est inactif pour une élongation synegie de la molécule CO

Pour I'élongation antisymétrique et les déformatjda moment dipolaire est variable. Dans
ce cas, l'infrarouge est actif.

Le changement de polarisabilité ne se fait que pélongation symétrique. De ce fait, le

Raman n'est actif que quand il s'agit d'une élomgatymétrique. Il reste inactif pour la

déformation et I'élongation antisymétrique (TablA&).

1.3 La spectroscopie infrarouge
1.3.1 Principe

En détectant les vibrations caractéristiques ddgcules, la spectroscopie infrarouge permet
d'effectuer l'analyse des fonctions chimiques priése dans le matériau. Les spectres

infrarouge sont calculés a partir de I'absorbafem se basant sur la loi de Beer-Lambert :

A=e.cd=—|og(||—) Equation A4
0
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~

ou

& le coefficient 'absorption

c la concentration de I'échantillon
d I'épaisseur de I'échantillon

| intensité transmise

lpintensité incidente

1.3.2 Spectroscopie infrarouge des parois cellula@s de poacées

Les différents constituants des parois de poacgesgté étudiés en spectroscopie infrarouge
par de nombreux auteurs. Les principaux compoggsodellulosiques étudiés dans la
littérature en microspectroscopie infrarouge sont :

- les acides phénoliques

- les lignines

- la cellulose

- les hémicelluloses telles que les xylanes, labinoxylanes, les xyloglucanes et les
arabinogalactanes.
Le tableau A3 résume les nombres d'ondes caraj@ds des composants chimiques listés
ci-dessous présents dans les parois cellulairpsaetes.
Les spectres infrarouge des composants chimiquespdmis cellulaires de poacées sont
répartis en trois régions spectrales principales :

- la premiére région 1800-1200 cm-1 révele lesitigs et les composés phénoliques.

- la deuxieme région 1200-900 cm-1 réveéle les saigharides tels que la cellulose et
les hémicelluloses.

- la troisiéme région 900-800 cnles lignines et 'anomérie ou B de la liaison
glycosidique des polysaccharides.
Pour un produit donné, l'attribution des bandestpas forcément la méme si ce produit est
analysé dans un mélange complexe ou sous la foematiuit pur. Ceci est lié au fait que
I'absorbance a une longueur d’onde donnée ne eégalt d’'une composante chimique unique
et que certaines bandes peuvent se superposerfait que certaines constituants chimiques
sont masqués par d'autres constituants. Par exeraplene peut pas distinguer l'acide
féruligue de l'acide para-coumarique en faisanhalyse d'une paroi cellulaire en
microspectroscopie infrarouge. L'utilisation d'asttechniques de microspectroscopie s'avere

indispensable pour valider la présence d'un conmpasamique au sein de la paroi.
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TableauA3 Nombre d'ondes infrarouge caractéristique des composantes chimiques des parois cellulaires
de poacées

Longueurs d’'ondes Vibration Composantes Référence bibliographique
caractéristiques (cr- chimiques
1720 élongation C=0 lignine Sunet al.,2000
acide paraoumarique

1665 élongation conjuguée C=0 lignine Kacurakeival, 2002

1638 élongation conjuguée C=0 lignine X&tal, 2001

1595 vibration aromatique lignine Joseleau et Ruel, 1997
c=C

1510 vibration aromatique lignine Joseleau et Ruel, 1997
c=C

1467 vibration aromatique lignine Suret al, 2000
C=C et déformation C-H

1466 déformation C-H lignine Xiao et al, 2001

1426 élongation C-H lignine Xiao et al, 2001

1420 vibration aromatique lignine Sunet al, 2000
c=C

1387 CH3 lignine Sunet al, 2000

1378 déformation acide acide férulique Kacurakoveet al.,1999
hydroxycinnamique C-O

1375 phenolique Gt phénolique Guet al, 2009

1341 respiration unité S lignine Senal, 2000

1325 déformation unité S lignine Joseleau et RAOK

1320 cellulose Mohebt008

1270 déformation unité G lignine Joseleau et RL@d,7

1250 déformation acide ester Vermerriset al, 2002
hydroxycinnamique C-O

1230 déformation C-O ester Mohet#308

1170 élongation ester C-O ester Saal, 2000

1163 C-0-C cellulose Yaet al, 2008

1111 déformation C®2 cellulose Yaret al, 2008

1080 C-0C-C xyloglucan Kacurakoveet al, 2002

arabinogalactan Marga et al., 2003

1065 xylane Kacurakoveet al, 1999

1061 élongation C&3 cellulose Yaret al, 2008

1045 xylane Kacurakowt al, 1999

1042 C-0C-C xylane Xiaet al, 2001

1035 C6-06 cellulose Yaat al, 2008

1030 beta(1-3) xda Kacurakovat al, 1999

944 xyloglucan Kacurakowt al, 2002

870 déformation unité S lignine Joseleau et Ruel, 1997
vibration aromatique C-H

840 déformation unité S lignine Joseleau et Ruel, 1997
vibration aromatique C-H

837 hydroxyphenylpropane lignine Seinal, 2000

810 vibration aromatique C-H lignine Joseleau @IR1997
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1.4 La spectroscopie Raman

1.4.1 Principe

Le principe de la spectroscopie Raman consisteciieexde la matiere avec une source de
lumiere monochromatique et analyser la lumiereudde. Deux types de diffusion peuvent
avoir lieu. La premiére est majoritaire et ellerespond a la diffusion élastique appelée
également la diffusion Rayleigh. Dans ce cas, letgh est diffusé sans changement
d’énergie. La deuxieme est minoritaire et elle espond a la diffusion inélastique. Dans ce
cas le photon est diffusé avec une légere perteedye correspondant a une transition
vibrationnelle (diffusion Raman Stokes ou anti-&®k (Fig. A15). Comme il s’agit d’'un
processus intrinsequement trés faible, des sodes@amiére intense telles que des lasers sont

nécessaires.

1.4.2 Spectroscopie Raman des composants chimiqpessents dans les parois
cellulaires de poacées

Des spectres Raman de différents constituants alessples tiges de poacées ont été étudiés
en littérature afin d'obtenir une signature spéetde chacun des polymeres selon leurs
caractéristiques. Les principaux composés lignolmiques étudiés en microspectroscopie
Raman sont :
- les acides féruliques
- les acides para-coumariques
- les lignines
- la cellulose
- les hémicelluloses telles que les arabinoxylanes
Le tableau A.4 résume les nombre d'ondes caraajées de quelques composants chimiques
présents dans les parois cellulaires de poacées
Le spectre Raman des composants chimiques des pathilaires de poacées est réparti en
guatre régions spectrales principales :

- la premiere région 1800-1500 cm-1 révele lailigret les composés phénoliques.

- la deuxieme région 1460-1291 cm-1 révele leygamicharides tels que la cellulose
et les hémicelluloses.

- la troisiéme région 1270-1170 ¢mévéle la lignine.

- la quatrieme région 1170-800 cm-1 révele leygaacharides tels que la cellulose et
les hémicelluloses.
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Tableau A4 Nombre d'ondes Raman caractéristiques decomposants chimiques des parois cellulaires de

poacées
Longueurs d’'ondes Vibration Composants Référence bibliographique
caractéristiques (crf- chimiques
1599-1658 élongation de la double | lignine Himmelsbach et Akin, 1998
liaison du cycle phényl
conjuguée a I'élongation de
la liaison C=0
1641-1612 élongation O-H acide p-coumarique Himbeath et Akin, 1998
1599,1630 vibration des doubles lignine Himmelsbach et Akin, 1998
1600-1631 liaisons conjuguées du lignine Himmelsbach et Akin, 1998
cycle phényl
1507 élongation de la liaison | lignine G Pilo-Veloseet al, 1993
C=0
1465 déformation C-O-H cellulose Himmelsbach einAk998
1462 déformation C-H arabinoxylane Barroat al, 2006
déformation O-H
1453 déformation C-H acide férulique Himmelsbach et Akin, 1998
déformation C-H lignine G
1408 déformation C-H cellulose Himmelsbach et ARIB98
1378 déformation C-H cellulose Himmelsbach et ARIB98
1337 déformation C-H cellulose Himmelsbach et ARIB98
1332 élongation de la liaison | lignine S+G Pilo-Veloset al, 1993
C=0
1291 déformation C-H cellulose Himmelsbach et ARIB98
1272 élongation de la double | lignine Pilo-Veloscet al,, 1993
liaison du cycle phényl
conjuguée a I'élongation de
la liaison C=0
1287 déformation CHCH acide férulique Himmelsbach et Akin, 1998
1267 déformation CH arabinoxylane Barroat al, 2006
déformation O-H
1265 déformation CKCH, CH | acide férulique Himmelsbach et Akin, 1998
1219 déformation CKCH, CH | acide férulique Himmelsbach et Akin, 1998
1199 élongation C-O et C=0 lignine S+G Renal, 2003
1176 déformation C-§i acide férulique Himmelsbach et Akin, 1998
1170 élongation C-O et C=0 lignine S+G Renal, 2003
1152 déformation de CH, C-C cellulose Barronet al, 2006
arabinoxylane
1131 élongation de C=C cellulose Barronet al, 2006
élongation de C-O-C arabinoxylane
élongation de C-C
1093 étirement de C-C cellulose Himmelsbach et Akin, 1998
arabinoxylane Philippeet al, 2006-a
997 élongation de C-C cellulose Himmelsbach et AkB98
970 déformation de CH cellulose Himmelsbach et Akin, 199
896 élongation de C-O-C arabinoxylane Himmelsbach et Akin, 199
Partie A 30




Svynthese Bibliographigue

1.5 La spectroscopie de fluorescence

1.5.1 Principe

La fluorescence UV se produit quand une moléculairée par des radiations de courtes
longueur d’onde, I'absorbe et ré-émet des photensimhiere de longueur d’onde plus élevée
pour revenir a son état stable. Un rayonnementiémtide courte longueur d’onde excite un
électron du nuage électronique qui entoure le nayau’atome ; I'énergie absorbée par
I'électron le propulse dans les couches périphésgdu nuage d'ou il retombe par sauts
guantiques, émettant a chaque fois un rayonnengefitidrescence de plus grande longueur
d’'onde. La fluorescence est dite primaire, appaléssi autofluorescence, quand les produits
fluorescent naturellement. L'autofluorescence estoffisée par la présence d’électrans
(électrons présents dans les doubles liaisons),sguai facilement excités. Les composés
autofluorescents comportent en général des noyaomatiques ou pyrroliques. Toute
molécule fluorescente présente deux types de gsectm spectre d’excitation et un spectre
d’émission. Le spectre d’excitation indique lesgoaurs d’onde pour lesquelles l'intensité de
lumiére émise a une longueur d’'onde donnée estmadai Celles-ci sont sélectionnées pour
exciter les molécules d’intérét et enregistrer dpsctres d’émission. Le spectre d’émission
représente lintensité de fluorescence émise entifom de la longueur d’onde d’émission

pour une longueur d’onde d’excitation donnée.

1.5.2 Spectroscopie de fluorescence des parois welires

Les composés phénoliques (lignines et acides hydnoaxamiques) sont les principaux
composants chimiques de poacées eétudiés en spegi®sde fluorescence UV. Pour
caractériser les lignines des travaux ont été eféscsur des molécules modéles [Lundogtist
al., 1978] ou principalement sur des lignines de boisngdead et Gray, 1993, 1997]. Pour
une excitation a 280 nm et a 340 nm des moléculedehas de lignines, les maxima des
spectres d'émission ont été observés dans la rdégnm et 465 nm [Lundquist al.,1978].

Les études sur le bois ont montré que pour undadiai a 360 nm, les maxima des spectres
d'émission ont été obtenus dans la région 420-46(Qimstead et Gray, 1993, 1997].

Une des caractéristique de la spectroscopie deeBaence UV est qu'elle permet de
différencier l'acide féruligue de l'acide para-cauigue a 280 nm [Saadit al, 1998 ;
Andersson et Akin, 2008]. Nous pouvons donc corotjire la longueur d'excitation a 280 nm
est la plus adaptée pour révéler a la fois lesigmet les acides hydroxycinnamiques et pour

distinguer l'acide férulique de I'acide para-coumas.
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2 Complémentarité entre les méthodes de spectroséep

Des liaisons symétriques telles que C=C, C-C ou Bgndent fortement en Raman. Les
liaisons antisymétriques telles que les liaison$1,0€=0, C-O ou N-H répondent en
infrarouge. En pratique, les polysaccharides eligggnes sont sensibles aux rayonnements
infrarouges et Raman. La spectroscopie Raman rélesleacides hydroxycinnamiques
[Himmelsbach et Akin,1998]. La présence d'un cycle phényl- des lignieesles acides
phénoliques en liaison avec des polysaccharidesesti détectable en fluorescence UV
[Andersson et Akin, 2008; Saaet al, 1998]. Les deux acides phénoliques, a savoidéac
férulique et I'acide para-coumarique, peuvent éiséngués en fluorescence ultraviolet. Ces
deux composants chimiques sont trés difficilemastriminés en utilisant la spectroscopie
Raman ou infrarouge. En conclusion, ces spectrisegmnt complémentaires du point de
vue de l'identification des molécules : les compogkénoliques sont autofluorescents et ont
une signature caractéristigue en Raman, l'infragoegt particulierement adapté pour les
polysaccharides. Le Raman est complémentaire d&afbuge permettant d’observer les
liaisons non polaires des polymeres.

3 Microspectroscopies
3.1 Caractéristiques des microspectrophotomeétres daboratoire

Un microspectrophotometre est un systeme d'analgsetrale (spectrométre) couplé a un
microscope optique. Le microscope optique permdodaliser la lumiére a un endroit donné
de I'échantillon. Le spectrophotomeétre permet digq des spectres en “mode” point par
point. Il permet également d'acquérir des images.

La résolution spatiale est dépendante entre auttes la source utilisée. Les
microspectrophotomeétres infrarouge de laboratowe ufilise une source thermique ne
permettent pas d'acquérir des images a haute ti@olles radiations synchrotron ont des
caractéristiques exceptionnelles par rapport auxces des microspectrophotométres de
laboratoire. L'utilisation d'une source synchrotrp@rmet d'acquérir des images a haute
résolution spatiale. Dans le cas de la microspsotime Raman et de la microscopie de
fluorescence, la résolution latérale est nettemmeilleure (1 um, environ 0,2 pum,
respectivement) comparativement a la microspeagpiecmfrarouge et le développement du
dispositif confocal permet une meilleure résoluteanprofondeur. La microscopie confocale

a fluorescence en mode spectral permet de dis@irpins aisément les molécules sur la base
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de leur signature spectrale lorsque leurs spesieshevauchent partiellement. Cependant,
les plages des longueurs d'onde excitation-émisgi@mposées pour les microscopes de
laboratoire restent limitées. En particulier lardine des UV entre 190-350 nm n’est pas
couvert. La source synchrotron de fluorescencavantage de couvrir la longueur d'onde 280

nm en excitation.

3.2 Source synchrotron

Dans un synchrotron (Fig. A18), les électrons g@méres dans un canon a électrons. lls sont
ensuite accélérés par un accélérateur linéaireadecyes jusqu'a des vitesses proche de la
vitesse de la lumiére et insérés dans le boostesgue les électrons atteignent leur énergie
nominale (2,75 Gev au synchrotron SOLEIL), ils sdirigés dans I'anneau de stockage.

L'anneau de stockage est un polygone avec des @imd@rcourbure. Ces aimants de courbure
(appelé également aimants dipolaires) sont utilmes diriger les électrons dans I'anneau de
stockage. Quand les électrons passent a traveagesits, ils perdent de I'énergie sous forme
de lumiére. La lumiére émise par les électrons é¥\8'étend des rayons X jusqu'a

l'infrarouge.

Figure A18 Schéma d’un Synchrotron : 1)-le canon électron, 2)- I'accélérateur linéaire, 3)- le boosr
4)- 'anneau de stockage, 5)- la ligne de lumiéré)- la station expérimentale (laboratoire).

Le rayonnement synchrotron est collecté sur dem$igle lumiéres qui permettent d’étudier
de nombreux échantillons dans différents domaiekgue la géologie [Guilhaumcet al,
1998] et la biologie [Milleret al, 1998; Dumas et Miller, 2003] a tres hautes régsmis
spatiales et spectrales.

Dans les sections suivantes, les lignes de lundiérgynchrotron SOLEIL (Source Optimisée
de Lumiere a Energie Intermédiaire du LURE (Labmrat d’Utilisation du Rayonnement

Electromagnétique)), SMIS (Spectroscopie et miapie dans l'infrarouge en utilisant le
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synchrotron) et DISCO (Dichroisme, Imagerie et $pacétrie d’échantillons Chimiques et
biOlogiques) dédiées respectivement aux microspeubpies infrarouge et de fluorescence
sont décrites.

3.2.1 Ligne de lumiére SMIS

Deux types de microspectrophotometres sont dispemngur la ligne de lumiére SMIS :

- 3 microspectrophotometres infrarouge utilisant $aurce synchrotron et un
microspectrophotométre utilisant une source interne

- un microspectrophotometre Raman utilisant unercgouaser. Trois lasers sont
disponibles sur la ligne SMIS : 532 nm, 633nm,&&nm.

3.2.1.1 Microspectroscopie infrarouge

Le spectrometre infrarouge a transformé de FoF&rIR) est un Nicolet 5700 couplé a un
microscope Continuum XL (Thermo Fisher Scientitiél, USA) qui permet l'acquisition des
spectres infrarouge et des images visibles en fdad (Fig. A19). Le détecteur du
microscope infrarouge est un détecteur (MCT-A) mercadmium tellurure, (avec une taille
de pixel de 50 um) refroidi a I'azote liquide. Lécnescope fonctionne en mode confocal, a
l'aide d'un objectif Schwarzschild (d’ouverture rarique NA =0,65) d’'un grossissement 32X

et un condenseur d'appariement équivalent [Dwhak 2006].

Figure A19 microspectrophotomeétre infrarouge de ldigne SMIS
3.2.1.2 Microspectroscopie Raman

Le microspectrophotométre Raman de la ligne SMtSiesnicroscope confocal Raman DXR
(Thermo Fisher Scientific, WI, USA) (Fig. A20). dist équipé d’une source laser qui sera
focalisée sur un échantillon grace a un microscopiférents objectifs. Afin d’éviter dans

certains cas une dégradation thermique de I'édiantie temps d'acquisition ainsi que la
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puissance du laser sont réglés de maniére a rédotensité du rayonnement incident. Le
signal émis est dirigé vers le spectrophotometrpassant au travers d’un trou confocal ou
fente. Puis le signal est focalisé sur la fentetilée du spectrophotometre. Le spectre Raman
est ensuite analysé par un détecteur multicana{(C@pled Charge Detector) qui permet de
mesurer simultanément l'intensité des difféerentegglieurs d’'ondes du spectre. Une platine

motorisée est utilisée pour déplacer I'échantillon.

Figure A20 microspectrophotométre Raman de la lign&MIS

3.2.2 Ligne de lumiére DISCO

La ligne de lumiere DISCO est dédiée a la biochid@echimie et la biologie cellulaird.e
microscope est construit autour d'un microscopegnus 1X71) inversé (Fig. A21). Les
lentilles intermédiaires en verre ont été remplagéar des lentilles en quartz car elles sont
transparentes dans I'UV. L'objectif utilisé est wlirafluar de grossissement 40X (Zeiss,
Allemagne) avec une ouverture numérique de 0,&ietcorrection de 0,17 pour la lamelle de
guartz. L'excitation de I'échantillon est fourniar ge rayonnement synchrotron issue d’un
aimant de courbure [Giuliangét al, 2009]. Le faisceau “blanc’de 180 a 600 nm est
monochromatisé par un monochromateur, iIHR320 (J¥kiom, Fr) équipé d'un réseau de
100 traits par millimétre avec une efficacité mialma 250 nm (Scientific Spectrum, Inc,
Irvine, CA, USA) avec des fentes d'entrée et déesofixées a 0,1mm, correspondant a une
bande passante de 0,137 nm [Jaretred, 2010].
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Figure A21 Composantes du microspectrophotomeétre de ligne DISCO

3.3 Microspectroscopie des végétaux

3.3.1 Microspectroscopie infrarouge des polymeresed parois cellulaires

La microspectroscopie infrarouge a été utilisée plistinguer des différences de composition
de la paroi en fonction des types cellulaires [Si#wi996 ; McCanet al, 1997, 2001] et en
fonction du stade de développement de la plantel§lat al, 2007, 2010].

Dans le cadre d'études sur la mise en place desspargétales dans l'albumen du blé, la
microspectroscopie infrarouge s'est avérée perfatengour déterminer les compositions
relatives en hémicelluloses en fonction des tistudes stades de développement [Philigipe
al., 2006-b, Tooleet al, 2007, 2010, Saulniet al, 2009, Roberet al, 2011] ou en fonction
des cultivars [Tooleet al, 2011]. Les variations du taux de substitution degbinoxylanes
ont pu par ailleurs, étre mis en évidence en fonctdes tissus et des stades de
développement. Les cellules centrales de I'albumeproches de 'embryon sont plus riches
en 3(1-3)(1-4) glucanes que les cellules du reste abumen. Les arabinoxylanes dans les
cellules de I'albumen amylacé apparaissent plustgubs aux stades jeunes au moment de la
différenciation cellulaire qu’aux stades avancea. microspectroscopie FT-IR, 50 cultivars
de blé pour la panification ont pu étre classésfagction du degré de substitution des
arabinoxylanes dans l'albumen amylacé. Les lignioes également été étudiées par
microspectroscopie FT-IR [Popeset al., 2007]. Popescet al. (2007) ont démontré que
linfrarouge permettait de discriminer les lignings différentes sources sur la base de leurs
proportions d'unités guaiacyles et syringyles. Licrospectroscopie infrarouge a été
également utilisée pour classifier différents mtgarmd’arabidopsis affectés dans la
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composition des parois cellulaires [Moui#é al, 2003]. Des mutants d'arabidopsis montrant
une altération de la teneur en cellulose ont paliéentifiés.

Le rayonnement synchrotron a été notamment upliaé caractériser les parois des cellules a
aleurone et des cellules modifiees a aleurone [Jaetral, 2008]. Dans le cas présent,
I'utilisation d’'un rayonnement synchrotron a pernad'®xplorer des variations a I'échelle

cellulaire.

3.3.2 Microspectroscopie Raman des polymeéres desrpis cellulaires

La microspectroscopie Raman a été utilisée pouindiser les variations de la composition et
la structure de la paroi au cours du développermerin [Himmelsbach et Akin1998]. La
microspectroscopie Raman s'est avérée performaote |a caractérisation des parois
cellulaires du blé [Philippet al.,2006-a ;Robertet al.,2011]. Des études ont été menées en
microspectroscopie Raman afin d’évaluer la qudlitdlé en terme de dureté et de déterminer
la teneur en protéines dans l'albumen amylacé gRiak, 2001 ; Barroret al.,2005].

La microspectroscopie Raman est également utijieee I'étude des parois cellulaires du
bois [Gierlinger et Schwanninger, 2006].

Les informations obtenues en microspectroscopiariofige peuvent étre complétées par la
microspectroscopie Raman dans la gamme spectr@@®-@00) crit pour caractériser les
parois cellulaires de poacées [Catlal, 1973 ; Himmelsbach et Akin, 1998 ; Jarvis et
McCann, 2000].

3.3.3 Microspectroscopie de fluorescence des polyreg des parois cellulaires

La gamme spectrale UV-visible a été beaucoup ééligpour étudier les lignines et
différencier I'acide férulique de l'acide para-cauigque [Koch et Kleist, 2001 ; Koch, 2004 ;
Lybeer et Koch, 2005 ; Kimtel., 2008 ; Rehbeiet al., 2010].

La technique principale qui a suscité de l'intépéur cartographier la distribution des
composés phénoliques dans les parois cellulairedaesiicroscopie de fluorescence UV
[Rudall et Caddick, 1994 ; Harris et Hartley, 1978Peu d'études existent en
microspectroscopie de fluorescence UV. Une étudtcaréalisée sur les grains de blé par
Saadiet al. (1998) en imagerie spectrale de fluorescence [Sdaa, 1998]. Le but de cette
étude était de cartographier la distribution dempomsés phénoligues dans la couche a
aleurone sur des coupes de grains de blé. Cesrauiati montré qu’il était possible de

différencier I'acide férulique de I'acide para-caanigue par microspectroscopie UV. Siqueira
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et al. (2011) ont utilisé la microspectroscopie de flsoence pour caractériser la composition

chimique des parois cellulaires de la canne a sa@et et aprés dégradation enzymatique.
4 Pré-traitement
4.1 Pourquoi le pré-traitement?

Dans de nombreuses situations, les spectres peésalds variations incontrolées d'intensité
globale. Les pré-traitements sont donc néecesspoes améliorer le signal et indispensables
pour une meilleure analyse des données. lls pezntetie réduire I'effet du bruit ou d'une

déformation du spectre.

4.2 Etapes de pré-traitement

Le pré-traitement des spectres peut inclure gk du bruit, la correction de la ligne de base

et la normalisation de spectres.

4.2.1 Lissage des spectres

Les techniques de filtrage spectral permettentisded les spectres en éliminant le bruit. La
forme la plus simple de lissage est la "moyenneilgibbLa moyenne mobile consiste a
remplacer chaque valeur du spectre par la moyeese/aleurs de ses voisins. Les filtres les
plus populairesutilisés en spectroscopie sont les filtres binomifdarchand et Marmet,
1983] et les filtres dérivatifs [Savitzky et Goldy64].

Le lissage binomial consiste a convoluer le spectmesidéré par un filtre Gaussien. La
méthode de Savitzky et Golay (1964) permet de @téflas poids en se fondant sur la
méthode des moindres carrées [Bertrand et Duf@@0 2 Lasch, 2012]. L'idée générale de
leur méthode et de considérer en plus du nombrevdisins, un polynéme sur lequel le
segment du spectre est ajusté au sens des mooairéss. La méthode de lissage Savitzky-
Golay dépend alors de deux parameétres : la tadléadienétre utilisée (nombre de voisins)
exprimée en nombre de points et le degré du polgnGtilisé pour I'ajustement. Dans la
pratique, les auteurs donnent les poids correspisi@dades fenétres de taille de 5 a 25 points

avec des polynébmes d’ordre de 1 a 5 [Bertrand é&uwu2000].

4.2.2 Correction de la ligne de base

La plupart des méthodes de correction de ligne ake Hont I'hypothese implicite que le

spectre observé est la somme d'un signal pertoc@rtenant I'information spectrale et d'un
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signal de fond correspondant aux variations inédéés. La correction consiste a modéliser le
fond et a le soustraire du signal. La méthode s gimple pour corriger la ligne de base
consiste a estimer le fond par un ensemble de gegraffines passant par les minima locaux
des spectres. Le spectre corrigé est simplemesbuatraction des valeurs des segments
affines du spectre d'origine. Cette méthode remasele méme principe que la méthode
'rubber band' [Liu et Koenig, 1987]. Dans le casadméthode 'rubber band', les spectres sont
ajustés en utilisant des fonctions polynomiales.

La méthode de Savitzky et Golay (1964) est utilisgalement pour corriger la ligne de base
en appliquant une dérivée premiére ou une dérigéensle aux spectres. La dérivée seconde a
eu plus de succes que la dérivée premiére pareflegtournit des spectres plus facile a

interpréter.

4.2.3 Normalisation

La procédure de la normalisation consiste a ramkesespectres a la méme intensité (méme
échelle) afin de pouvoir les comparer aussi bienlsuplan quantitatif que sur le plan
gualitatif. Une correction simple consiste a diviskaque spectre s par un nombre Fn supposé

représentatif de l'intensité générale de ce spectre

sn(A) =q4)/Fn Equation A5

snreprésente le spectre normalisé

s(1) est la variable d’indicd du spectres

La valeur du facteuFn peut étre calculée suivant différentes maniérestfBnd et Dufour,
2000].

Une des manieres les plus simples est de la calooieme la norme du specseen d’autres

s
Fn= {Z“SO\)2 Equation A6
s=1

ou Sest le nombre des longueur d'ondes du spsctre

terme normer tous les spectres a 1.

Cette méthode est appelée normalisation vectoueikaire (unit vector normalisation).
Une autre possibilité est de considérer le coefficFn comme la somme des valeurs du

spectres.
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S
FnZZS()\) Equation A7
=1

Des meéthodes de correction plus complexes nécesddeprésence d'une collection de
spectres (matrice de spectres) ou d'un spectréféieence. Parmi ces méthodes, on peut citer
la correction multiplicative de diffusion (MSC) [€i et al, 1985] et l'extension de la
correction multiplicative de diffusion (EMSC) [Martset al, 2003].

4.3 Combinaison de méthodes de pré-traitement

Dans la pratique, la correction des spectres regplasieurs étapes de pré-traitement. En
effet, dans la majorité des études, le pré-traitersensiste en une combinaison de deux ou
plusieurs étapes de pré-traitement exécutées ddgleanent. Une des combinaisons
fréquentes pour pré-traiter des spectres infrar@ogemence par une dérivée seconde tel que
la dérivation par Savitzky Golay suivi par une naligation vectorielle unitaire [Lasdat al,
2003]

Iy a peu d'études disponibles ou [l'efficacité dbférents modes de pré-traitement
a éeté étudiee [Delwiche et Graybosch, 2003 ; Afsethl, 2006 ; Herauckt al., 2006]. La
conception et la compilation d'un systéme efficdeeoré-traitement et I'optimisation de ses
parameétres sont souvent basées sur I'expériedtetidtion des spectroscopistes. En réalité,
I'obtention d'une relation mathématique directeeclds spectres bruts et le spectre idéal est
une tache irréalisable pour des échantillons coxegleet hétérogénes. Le choix d'une

méthode de pré-traitement reste aussi une tacke asmpliquée.

Conclusion

La microspectroscopie est une méthode puissante goalyserin situ la variabilité de
composition chimique des parois en fonction de®gypellulaires. Les gammes du moyen
infrarouge et du Raman sont adaptées a l'analyspalgsaccharides et des lignines avec des
sensibilités différentes. Les principaux acides rbygicinnamiques sont potentiellement
identifiables par leur signature en fluorescence. Wd complémentarité des méthodes
spectrales permet de fournir une analyse compkta dariabilité des parois cellulaires. Dans
le chapitre suivant, nous présenterons un évedéainéthodes existantes pour analyser les
données spectrales en chimiométrie en commencanitapalyse de données issues d'une

seule technique spectrale jusqu'a I'analyse cdejoi@ plusieurs données spectrales.
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Il Chimiométrie et analyse des données spectrales

1 Spectres, tableaux de spectres et images hypersipales
1.1 Spectres

Un spectre se présente comme une suite de nombaeu de ces nombres représente la
valeur de la mesure spectrale a une longueur d'dot@ée. La séquence des nombres

associés a un spectre est un vecteur que nousdasig par une minuscule en gras

1.2 Tableaux de spectres

1.2.1 Tableau a deux entrées

Une étude chimiométrique de données spectrales ese Isasd'acquisition de spectres pour
une collection d’échantillons. Ces spectres formemé matrice, qu'on appelle également
tableau a deux entrées ou a deux modes, notéenpamajuscule en gras (Fig. A22). La
premiéere dimensiolN du tableawcorrespond aux spectres ou aux échantillons. Laiéiewe
dimensionS correspond aux variables spectrales. Les variadpestrales représentent les
longueurs d'ondes dans le cas de la spectroscegieatescence et les nombres d'ondes dans
le cas des spectroscopies infrarouge et Raman. Rarsite, on parlera de variables
spectrales pour se référer aux longueurs d’'ondagxehombres d’ondes.
Les tableaux de données spectrales ont les prépséivantes :

- Le tableau de spectreé comprend généralement beaucoup plus de variabies q
d'individus c'est a dire beaucoup plus de variafppestrales que de spectres.

- Les variables spectrales sont tres corrélées eflas [Bertrand et Dufour, 2000].
Pour analyser les tableaux de données spectraletiemomeétrie, on utilise l'analyse des
données multivariées. L'objectif des méthodes waiittes est de calculer des variables
synthétiques de tout I'ensemble de données. Unmétwdes les plus utilisées dans le cadre
de l'analyse exploratoire de données est I'anatyseomposantes principales [Bertrand et
Dufour, 2000 ; Coimbrat al, 1999 ; Dufouset al, 2001].

Partie A 41



Svynthese Bibliographigue

variables

individus X

N

Figure A22 Tableau de données de spectras,individus et S variables spectrales

1.2.2 Tableaux a trois entrées

Dans certaines problématiques chimiométriques, niesures spectrales s’effectuent en
fonction de deux variables, par exemple, spectrateiemporelles. Le tableau de données
obtenu est un tableau a trois entrlesSxK [Smilde et al, 2004 ; Holbrooket al, 2006;
Rutledge et Jouan-Rimbaud Bouveresse, 20Qakhal et al, 2012] (Fig. A23). LesN
individus et également I&Svariables sont supposés les mémes pour I'ensernsbléatleaux

a deux entrées. Ces tableaux sont dits appariés keimode des individus et des variables
[Smildeet al., 2004].

Ces tableaux a trois entrées se présentent soissni@ d’'un ensemble dK tableaux de
données a deux entrées ndté X,,..., Xk. Chaque tableaXy contient les mesures d&
variables sumN individus. L'un des modeles les plus connu et alssplus utilisé pour

'analyse des tableaux a trois entrées estddele PARAFAJSmildeet al, 2004].

variables
| S
s
individus X )(1
N N

Figure A 23 Tableau de données a trois entrées. @ableau contientN individus selon le premier modeS
variables selon le deuxiéme d€ variables selon le troisieme mode, respectivemertdn tableau a trois
entrées peut étre considéré comnie tableaux a deux entrées.
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1.2.3 Ensemble de tableaux de données

Parfois, la caractérisation des échantillons corgdenécessite I'utilisation de plusieurs
techniques pour pouvoir cerner au mieux les progsiélu produit a analyser. Par exemple,
des mesures spectrales sont effectuéesNséchantillons en utilisant des spectroscopies
différentes. L’analyse des données meéene a considésemble différents tableadx, Xo,...,
Xk (Fig. A24). La structure des données résultantesiste erK tableaux ayant chacud

individus et un nombre de variables différent ggpeind de la technique utilisée

variables .S V_a”ablelssz variables S,
individus x1 Xg XK
N b M

Figure A24 Couplage deX tableaux de données appariés selon le premier modes individusN. Les
variables §;, S, et S¢ sont différentes.

Dans ce cas, il est nécessaire de disposer de destlibanalyse adaptées au couplage d’un
ensemble d& tableaux [Mazerollest al, 2002; Hanafet al, 2006 ; Bockeet al, 2007].

1.3 Image hyperspectrale

1.3.1 Structure de données

Une image monochrome peut étre représentée panatreee a deux dimensionsl( N;) ou

N; estle nombre de lignes & est le nombre de colonnes.

Une image hyperspectrale est une image pour laguetthaqgue pixel, un spectre complet est
acquis (Fig. A25). Elle peut étre considérée cornméableau de données a trois entrées avec
deux entrées correspondant aux dimensions spabiplds. et une entrée spectraf Les
dimensions spatiales correspondent a I'espace sdenémage. La troisieme entrée est
relative a la dimension spectrale habituellememisierée comme des variables dans une
analyse multivariées de données spectrales.

Une image hyperspectrale peut étre considérée coummempilement d'images observées

dans des conditions spectrales différentes ou otllection de spectres. Une représentation
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possible de ces données peut étre faite sous maefafun cube hyperspectral que nous

désignerons par une majuscule en gras soulX 1ée

Ne

Figure A25 Structure d'une image hyperspectrale

Il est a noter qu’une image hyperspectrale diftBum tableau a trois entrées par la nature des

entrées : 2 modes individus{ N;) et un mode variabl8,

1.3.2 Représentation graphique d’'images hyperspecties

La représentation des images hyperspectrales p&stévidente. En considérant l'image
hyperspectrale comme un ensemble de spectreqetltédtre représentée par le graphe de la
collection spectrale. Cela revient a ignorer lasatisions spatialedN(, N.) et de les tracer
comme un ensemble d&xN. spectres. Cette approche, ne permet de révélerlajue
variabilité spectrale au sein de la collection sigsctres. Afin de révéler la variabilité spatiale,
différentes approches permettant de calculer uagénad deux dimensions sont possibles. Par
exemple, on peut représenter les variations spatiah sélectionnant une longueur d’onde
caractéristique (Fig. A26). Il est possible égaletnele calculer I'aire sous un pic ou le
rapport de I'aire sous deux pics pour établir umage de la variation chimique de la scene
observée. Les logiciels d’acquisition d'images smdes contiennent généralement des outils
de visualisation qui permettent d’explorer les iemge maniére rapide. L’affichage peut étre
réalisé apres lissage, correction de ligne de bdésyée, normalisation ou aprés analyse
multivariée de spectres afin de mettre en évidé&asdifférences pertinentes entre les spectres

en fonction de leur localisation spatiale.
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Figure A26 Représentation des données issues d’'ungage hyperspectrale, (haut) collection de spectres
(bas) affichage de la variabilité spatiale.

2 Chimiométrie

La chimiométrie peut étre définie comme I'ensentd#e méthodes statistiques, graphigues ou
symboliques permettant d’analyser l'information eshie dans le domaine de la chimie
analytique. La chimiométrie s’applique a toutesdepes de I'analyse, depuis la conception

de I'expérience jusqu’a ce que les données so@mnpletement exploitées.

2.1 Notations

Dans tout ce qui va suivre, nous allons adoptecdesentions de notations suivantes.

Les scalaires sont représentés par des lettresmil@sn, m, |,..

Les dimensions des tableaux sont représentéesegaletires majuscules en italiqiie M,

L,...

Les vecteurs sont notés par des lettres minusealgsas x, v, z,...

Les matrices appelées également tableaux a deu&esrgont représentées par des lettres
majuscules en gras<, Y, Z,...

La transposée d’'une matriesera noté&’

Les tableaux a trois entrées seront représentédegdettres majuscules en gras soulignées :
XY Z..
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Il est aussi pratique de définir un tableau a temigées comme étant une série de tableaux a
deux entrées. Un tableau a trois entdédbl xSxK) peut ainsi étre noté comme suX=[X4,
Xo,..., Xk].

2.2 Généralités sur les méthodes

La structure de données la plus simple obtenue anadre de I'analyse spectrale est un
tableau a deux entrées. Le tableau est analysédalbns de comparer le groupe des individus
et de synthétiser l'information spectrale. La méthale base pour réaliser cette tache est
l'analyse en composantes principales. Lorsqu’'orpatie deK tableaux a deux entrées
appariés selon la dimension des individus mais tayannombre de variables différents,
'analyse multibloc est utilisée pour décrire leariations entre les échantillons étudiés
(globalement ou au niveau de chacun des blocspuat identifier les blocs de variables qui
ont des typologies communes et ceux qui ont deddygges spécifiques.

Dans ce qui va suivre, nous allons présenter ezl d@inalyse en composantes principales
basée sur la diagonalisation, I'algorithme NIPAIeS,'analyse multibloc déK tableaux a

deux entrées.

2.3 Analyse en composantes principales

Considérons le tablead de données centrées selon la dimension speclralealyse en
composantes principales [Jolliffe, 1986 ; Sapoit®90 ; Lebartet al, 2000] permet de
remplacer les variables d'origine, fortement re@mtels par des variables synthétiques, les
composantes principaleS non corrélées entre elles et appelées égalemenposamtes
factorielles ou variables latentes. Les composgntiesipalesC=XU, sont des combinaisons
linéaires des variables de départ.

Les composante§ sont calculées de maniere a représenter le plusam@nce possible en
optimisant le critére suivant :

Max(Variance CC'")) sous la contraintgdU’=l Equation A8

oul est la matrice identité de tailfxS
En pratique, le calcul des composantes principegebasé sur la diagonalisation de la matrice
de variance-covariance

V=XX' Equation A9
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La diagonalisatiomle la matrice V revient a la décomposerune matrice de vecteurs propres
U et une matrice de valeurs propte¢Fig. A27). Les vecteurs propres sont les coeffisiele

la combinaison linéaire appelés en anglais ‘loaglings sont utilisés pour calculer les
composantes appelés en anglais ‘scores’ a partatdeau originaC=XU.

Les valeurs propres représentent les valeurs a partir desquelles arn palculer le
pourcentage de variance décrite par les composdrescomposantes sont rangées suivant
un ordre décroissant. Les premiéres composantéserdv’information pertinente apportée
par les données, par contre, les derniéres comigssdécrivent du bruit.

Dans le cas des données spectrales, les vecteyygeeprsont souvent représentés sous la
forme de courbes appelées «profils spectraux»c@abes présentent des valeurs positives et
négatives associées aux différences observéesleatezhantillons. Ce sont ces profils qui
permettent I'interprétation des composantes endsre spectroscopies [Robetral; 1996].
Dans la suite, on appellera les profils spectraulee vecteurs propres "les profils variables”.
Des cartes factorielles peuvent étre tracées & it valeurs des composantes pour deux
composantes principales choisies parmi les premiéltenues. Ces cartes fournissent un
outil de comparaison des échantillons.

S variable spectrales

N

Tableau de données . individus

'

X

tableau de données de

S spectres centrés
matrice de variance co-variance
V=X s v
diagonalisation
(R
L J
A A
Valeurs propres des p - A 0
composantes 0 s u . Nl C =XU
v
Vecteurs propres

des composantes 6 3
48
9 2 37

carte factorielle

profils spectral

Figure A27 Les étapes principales de I'analyse emmposantes principales
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La reconstitution des données en analyse en comiassarincipales s’écrit de la maniere
suivante :

X=CU Equation A10

En se reposant sur la formule de reconstitution di@msnées, le critére de l'analyse en
composantes principales peut étre également pgsentme la minimisation du résidu R
ou R est égal a:

R=X-X, Equation A11

Le critere de minimisation s’écrit de la maniéresante :

R= mir‘“X - CU'||2 Equation A12
Algorithme NIPALS

L’algorithme NIPALS proposé par Wold, a pour objet# calcul des profils variableld et
des composantes C avec une écriture différente etle de I'analyse en composantes
principales. Cette méthode a été écrite pour msemie méme critére que celui en analyse en

composantes principales en considérant les comfassane par une:

R=min||X - cu'||2 Equation A13

c est la composante

u est le profil variable
Les premiéres composantes de I'algorithme NIPALS sbtenues en utilisant I'algorithme
itératif suivant :

1. Sélectionner aléatoirement un vecteur coloqrke la matriceX

. . L , X X
2. Projeter la matricX surx; pour trouver le profil variable associ®. u® = ——-
XiXi
€

. L . u
3. Normaliser le profil variablei™ a 1. u‘l):HT
u“

4. ProjeterX sur u® pour calculer la composardf, ¢ représente la nouvelle
valeur dex;. cP=Xu®

5. Répéter les étapes 2 & 5 jusqu’a convergenceitéuaﬁn(xl)—xi H<e :
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¢ et uPsont respectivement la composante et le profilakdei recherchés pour la

dimension 1.

Une fois la premiére dimensiool, u®) calculée, la part d& décrite parcy’ et u™ obtenue

par la formule de reconstitutio X=cu,' est soustraite de la matricé. La procédure de
soustraction de l'information obtenue est appeétation [Smildeet al, 2003].

X@ =X -X Equation A14
Sur la matriceX® appelée matrice des résidus, la procédure de rdwhales profils

variables et des composantes est appliquée. Lélsprariables et les composantes sont ainsi

calculés séquentiellement.

A l'étapeh>2, la déflation s’écrit de la maniére suivante :

X=X () _x (- Equation A15
Il a été montré que l'algorithme NIPALS permettd@ retrouver les composantes et les
profils variables de I'analyse en composantes fpales, sans avoir a former explicitement la
matrice de variance covariance. Un des intérét&atiprithme NIPALS est qu’il autorise le

calcul des profils variables et des composantes aras des données manquantes.

2.4 Analyse multibloc

2.4.1 Analyse de deux tableaux de données

Nous disposons de deux tableaXyx, X, constitués respectivement & et S, variables
spectrales mesurées sur les ménawdividus. Par la suite, ces tableaXix X, sont supposés
centrés. La structure des données est illustrééagayure A28. L’analyse multibloc de deux
tableaux de données a pour but de décomposer les tdbleaux en un ensemble de
composantesdx1,Cxz) et en un ensemble profils variablés,U,)

La décomposition est réalisée en maximisant upreritel que la corrélation ou la covariance

entre les composantes. Ce critére maximise la latioé au carrécorr®(cy,,c,,) ou la

covariance au cargdv’(Cy, ,Cy,) .
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Sf SZ‘
X Xs
N M
Décomposition
S; A S; S;
A U,
= R
X Cx1 + 1
N A N
S, A Sz S,
A U,
X Cia + R;
N A N

Figure A28 lllustration de I'analyse multibloc de ceux tableaux a deux entrées. Chaque tableaq est
décomposé e\ composantes et A profils variables Uy. La reconstitution du tableauX est le produit
des composantes par les profils variables + le rési X, =Cy.U,+Ry

Plusieurs auteurs se sont intéressés a faire igoriaentre deux tableaux de données
[Hotelling, 1936 ; Tucker, 1958 ; Chessel et Hanafi96 ; Tenenhaus, 1999]. Parmi les
principales méthodes développées dans ce cadrggeon citer l'analyse canonique des
corrélations [Hotelling, 1936], I'analyse interdeaie de Tucker [Tucker, 1958], et l'analyse
PLS2 [Woldet al, 1987].

L'analyse canonique de corrélations permet de leasldes composantesxCc et G, en
maximisant la corrélation entre ces deux composar@ependant, sa forte sensibilité a la
multicolinéarité des variables la rend peu utillsadlans le cadre de I'analyse spectrale. Pour
pallier a ce probléme, Devae al, (1993) ont appliqué I'analyse canonique des tatiohs

sur les composantes principales des tableaux dherky et X». Il faut noter que la recherche
des couples de composantes de corrélation maxirdal@e des composantes canoniques
bien corrélées entre elles, mais pas nécessaireex@litatives de leur tableau d’origine,
l'inertie de chacun des tableaux n’étant pas pdaeecompte par le critere basé sur la

corrélation [Gleason, 1976 ; Tenenhaus, 1998].
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Tucker [1958] propose une modification du criteeel’dnalyse canonique en basant le critere
de maximiser une covariance et non plus une coigélaLes composantesxc et G
recherchées sont a la fois corrélées entre ellais, aussi représentatives du tableau initial.
Aujourd’hui, la majorité des meéthodes liant deukléaux de données est basée sur la
maximisation du critere de la covariance auquelassocié des contraintes différentes de
normes et de déflations [Burnhaghal, 1996]. Le choix d'un critere, d'un type de dédkat

ou d'une contrainte de normalisation oriente leéxbdune méthode. L'approche PLS2 qui est
une geénéralisation de l'algorithme NIPALS, cheréherédire un tablea par un autre
tableauX. La méthode PLS2 est I'approche la plus utiliséends jours [Blanco et Peguero ;

2008 ; Pedro et Ferreira, 2003pn algorithme est le suivant :

Algorithme PLS?2

1. Initialiser le vecteuc? : on prend en général une colonnerde

"0

2. Calculer le profil variable di : u{’ = ——
c?c

3. Calculer la composante dec = X u"

L Y 'c®
4. Calculer Le profil variable d¥ . u<21) =— Xl
¢l
Y' u(l)
5. Calculer la nouvelle valeur de la composant¥ dgy’ = ——2-
u2 u2

6. Répéter les étapes 2 a 5 jusqu’a convergencetéreal = HC‘YO) - c(Yl)H

De la méme maniere que l'algorithme NIPALS, unes fléds composantes et les profils
variables a la premiere dimension obtenus, le tales composantes pour les dimensions

supérieures se fait au moyen de la déflation disarti les équations suivantes :

(h-1)n(h-1)1
() = x (-1 _ Cx Cx x (h-1)

> Equation A16
|5
™ — v oo _Cx S e .
YV =Y - Equation A17
e

La méme procédure sera itérée sur le tabM&let X pour obtenir les composantes pour

les dimensions supérieures

Partie A 51



Svynthese Bibliographigue

La méthode PLS2 est appliquée dans le cas ou leatal est prédit par un tablea. La
déflation du tableaxX etY en PLS2 est faite par rapport aux composantes lnaata de
prédictionX. La méthode PLS2 est donc une méthode non symeétriga méthode PLS2 est
basée sur une modification, portant sur les déftatde I'analyse inter-batterie de Tucker. Les
solutions du premier ordre sont donc équivalent@s. sont les solutions a des ordres
supérieurs qui sont différentes. La déflation dolgauX et Y en analyse inter-batterie de
Tucker est faite par rapport a leur composanteease. Ce qui fait de I'analyse inter-

batterie de Tucker une méthode symétrique [Tud&s3].

2.4.2 Analyse d& tableaux de données

Considérons un ensemble de tableXuxX, ... Xk constitués respectivement 8¢, S, ...,

S variables spectrales (Fig. A29) mesurées sur lésesN individus. Par la suite, ces
tableaux sont supposés centrés. La structure deséds est illustrée par la figure A24.
L’analyse multibloc deK tableaux de données a pour but de décompos& tableaux en
composantex1,Cxp,.... Cxk calculées pour étre le plus ressemblantes possihles
méthodes congues pour analyser deux tableaux deedsront été étendues pour pouvoir
analyserK tableaux de données. Le critere d'optimisatiorpaaest basé sur des carrés de

covariances entre les composar@gg associees a chaque blget une composante globale

Cg. Le critére de maximisation de &V’ (c,, ,C,,) €crit pour deux tableaux est étendue a plus

de deux tableaux en introduisant une variable dgotya

K
> coVA(Cyk Co) Equation A18
k=1

Le calcul de matrice de variance covariance n’essible que pour deux tableaux. C’est dans
ce sens, gu'une composante globaat les différentes composant€gy estnécessaireLa
composante globale est interprétée comme donnanvtision synthétique de tout 'ensemble

de I'information apportée par les tableaux.
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X=[X,, X, , o X,

N

Figure A29 Analyse multibloc deK tableaux de données

Un certain nombre de méthodes d’analyse&Kdableaux a deux entrées ont été proposées :
'analyse canonique Généralisée de Carroll [Carf®68], I'Analyse de Co-inertie Multiple
(ACOM) [Chessel et Hanafi, 1996], I'Analyse en Casgntes Communes et Poids
Spécifiqgues (ACCPS) [Qannarmt al., 2000], I'Analyse en Composantes Principales
Consensuelles (CPCA) [Westerhds al., 1998] et I'analyse en composante Hiérarchiques
(HPCA) [Wold et al, 1996]. De nouveaux outils d'interprétation orét ééveloppé autour de
ces méthodes, rendant plus pertinente I'exploitate données [Mazerollest al, 2002;
Bockeret al, 2007]. Des travaux permettant de faire la liaisotre les méthodes multibloc
ont été également développés. Par exemple, Hanhafi (2011) ont montré qu'il existe une
liaison entre I'analyse en composantes principadesensuelles (CPCA) et l'analyse de co-
inertie multiple (ACOM) [Hanafiet al, 2011]. En effet, les deux méthodes précédentes
optimisent le méme critere. La différence résidasdia facon d’appliquer la déflation. La
déflation est faite sur les composantes par blaar panalyse de co-inertie multiple, par
contre, la déflation est faite sur les composagtebales pour la I'Analyse en Composantes
Principales Consensuelles. Les solutions de preandne sont similaires mais les solutions

d'ordres supérieures different.
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2.5 Analyse multivariées d’images hyperspectrales

2.5.1 Méthodes d’analyse d'images hyperspectrales

L’analyse d’'images hyperspectrales a été développtmir des images satellites [Richards et
Jia, 1999], astrophysiques [Hegeal, 2003], contrle de qualité [Liet al, 2010 ; Qiacet

al., 2007] etc... L'application en microspectroscogsé en émergence [Kohlet al., 2007 ;
Williams et al, 2009].

L'imagerie hyperspectrale a été utilisée pour détest cartographier une grande variété de
matériaux ayant des spectres de réflectance casticide. Par exemple, les images
hyperspectrales ont été utilisées par les géologaesla cartographie minérale [Clagkal,
1992] et pour la détection des propriétés des gotempris I'humidité, la teneur en matiere
organique, et la salinité [Clar&t al, 1992]. Les scientifigues du végétal ont utiliseea
succes limagerie hyperspectrale pour identifier éspeces végétales [Bindlish et Barros,
2011] et pour étudier la chimie du végétal [AbeMgtrtin, 1995]. Le personnel militaire a
utilisé l'imagerie hyperspectrale pour détecteruébicules militaires sous couvert végétal
partiel, et beaucoup d'autres cibles militairegeétd'objectif de détection.

L'analyse d'image multivariée a pour objectif dfaxe des informations a partir des images
dans le but de, par exemple, I'analyse exploraf@etadi.et al, 1986;De Juaret al., 2005,

la segmentation ou la classification en régions.[et al, 2006 ; Piquerast al, 2011], et la
prédiction [Geladet al, 2004 ; Burgeet Geladi, 2006].

L’objectif de I'analyse est généralement de déteemides régions dans I'image basée sur
'ensemble des variables spectrales. Lorsque lemion spectrale est considérée comme
prépondérante dans la structure de données, laarhétrie s'impose naturellement comme
meéthode de traitement des images hyperspectradgssolitils d'analyse multivariées a savoir
les méthodes descriptives [Jaunwit al, 2005; De Juaret al, 2009] et les méthodes
prédictives [Geladi et Esbensen, 1991 ; Cheval2@Q6 ; Salzer et Siesler, 2009 ; Prats-
Montalbanet al, 2009] s’appliquent. D'autres types de méthodesebsa sur les approches
non linéaires tel que les champs de Markov efirtedion Bayesienne [Arngreet al, 2011 ;

Moussaouket al, 2008] sont egalement trés utilisés dans I'analjiseages hyperspectrales.
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2.5.2 Analyse en composantes principales d’'imageggderspectrales

Lorsque l'analyse de la variabilité spectrale estsiwérée comme prépondérante, il est
souvent admis d’ignorer les dimensions spatiblest N, de I'image et de considérer le cube
de données comme une collection de spectres (Bi@). Lela revient a déplier le cube pour
former une matrice bidimensionnelle de dimensidnsN; et S semblable a celle obtenue en
spectroscopie classique [Geladi et Grahn, 1996proeédé utilisé est appelé dépliement ou
matricisation [Smildeet al, 2004]. La transformation inverse est appeléeesm@nt. Dans ce
paragraphe, I'analyse en composantes principatkedéesite comme étant une méthode de

base de l'analyse multivariée d'image hyperspectaalchimiométrie.

image hyperspectrale

\ s —
. ( D N, x N

#
dépliement

N, tableau déplié

Figure A30 Dépliement d’'une image hyperspectrale

Une fois l'image hyperspectrale dépliée, le tabledtenu peut étre analysé en utilisant
'analyse en composantes principales (Fig. A31% A@rofils variables sont interprétés pour
révéler les variations spectraldsétant le nombre de composantes calculées Alealeurs
propres représentent comme en analyse classiqpeurentage de variance décrite par
chaque composante principale calculée. Les compesae présentent sous la forme d’un
tableau de dimensidN x N; lignes etA colonnes. Le#& composantes sont par la suite repliées
pour obtenir les images composantes synthétiquiigidnelles. Elles peuvent étre affichées
soit en niveau de gris ou la valeur la plus faidddla composante est représentée en noir et la
valeur la plus élevée est représentée en blancoos k& forme d'une image couleur en
superposant 3 images composantes et en I'affidanime une image RGB [Pedersen, 1994 ;
Geladi et Grahn, 1996].
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Figure A31 Analyse en composantes principales d'urimage hyperspectrale

Conclusion

Dans cette partie nous avons présenté les stractieedonnées que peuvent prendre les
données spectrales a savoir :

-un tableau de spectres : les données sont idauesseule technique spectrale.

-plusieurs tableaux de données : les données issmes de plusieurs techniques
spectrales.

- un cube de données : les données issues dediiduyperspectrale
Pour analyser de telles structures de donnéesmédsodes d'analyse multivariées ont été
présentées. L'analyse en composantes principgiessente la méthode la plus utilisée pour
analyser un tableau de spectres a deux entréamlysa d'images hyperspectrales a été
présentée autour de I'analyse d'un tableau a detses en ignorant les dimensions spatiales
afin de constituer un tableau de données a deugemntlLe couplage de plusieurs tableaux de
données a donné naissance aux méthodes multibdscplopriétés des composantes et des
profils variables des méthodes multibloc sont foeat liées au critére d'optimisation, a la
déflation ainsi qu'aux contraintes de normalisatiolposées. Le choix d'une méthode
d'analyse par rapport a une autre dépend des @ré@pries composantes et des profils

variables recherchées.
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VI Conclusion : Couplage d'image hyperspectrale paula caractérisation chimique
d’échantillons complexes

1 Position du probleme

Notre projet a pour but final de mettre en évidelerelations entre la composition des
parois cellulaires et leur dégradabilité. La saafication par voie enzymatique est proposée
dans le cadre du développement durable. Des rdageont menées pour déterminer les
facteurs limitant la dégradation. Ces études omtraoque cette dégradation ne dépend pas
gue de la composition globale des parois celldaimais aussi de la spécificité de la
composition chimique des tissus de la plante [RkinGasler, 2006-a] Dans ce travail, nous
proposons d'explorer la variation chimique au ska types cellulaires, le mais étant choisi
comme une plante modéle et d’application.

L'investigation de la variabilité de compositionsdparois cellulaires est analysée par
microspectroscopie en acquérant des images hyp#aies. Une seule technique spectrale
ne permet pas de révéler toutes les composantesqgci@s, nous avons propose d'appliquer
trois méthodes spectroscopiques complémentairdiff@tentes : I'infrarouge, la fluorescence
UV et le Raman, afin de distinguer les difféerentemposantes chimiques présentes dans la
paroi cellulaire.

Classiquement, la microspectroscopie est utiliséenede point par point. Les spectres sont
acquis de maniére supervisée a des positions isélleées par I'utilisateur. Nous proposons
d’acquérir des images hyperspectrales afin d’expliinétérogénéité spatiale samgriori.
L'objectif de la thése est de développer les mé&had les approches pour cartographier la
composition chimique des tiges de mais en analydantnaniere conjointe des images
hyperspectrales acquises avec trois techniquedralesc Les développements ont concerné
toute l'analyse de l'acquisition de données jusquiéveloppement des outils et leur
interprétation.

L’acquisition des images hyperspectrales pour umenéchantillon avec différents appareils

dégage plusieurs contraintes :
- acquisition non simultanée des images avec detsagotes de temps d’acquisition,

- résolutions spatiale et spectrale spécifiques pbaque méthode,

- présence de déformations spectrales, variatienigde de base, phénomenes de
diffusion de la lumiere, etc...

Partie A 57



Svynthese Bibliographigue

Nous avons retenu la chimiométrie pour analysemel'unaniére conjointe des images
acquises avec les trois méthodes spectroscopifjae®alisation de cet objectif nécessite le
développement de méthodes pour mettre en fornmaplaseées multirésolutions et les analyser

avec les méthodes appropriées. Ces méthodes camepien

- Le recalage spatial des images des trois modalité
- L'appariement de pixels de différentes résolugion
- L’analyse de données conjointes basée sur ddwoned multibloc.

- La détermination de la complémentarité et detlbondance entre les gammes spectrales.

2 Démarche adoptée

La premiere étape de ce travail consiste en la misgoint d'un protocole d'acquisition

conjointe d'images hyperspectrales de la mémenméaim échantillon. La deuxieme étape est
dédiée a l'analyse individuelle de chaque imagestsgectrale. Une étape primordiale, avant
de passer a I'analyse, est le pré-traitement deéssn Les images hyperspectrales infrarouge,
fluorescence et Raman doivent alors étre corrigé@®rmalisées avant de les soumettre aux
méthodes d'analyse d'image multivariées. Le butl'alealyse individuelle des images

hyperspectrales est de déterminer l'informationrrfi@upar chacune des techniques utilisées.
La troisieme étape consiste en I'appariement daammultirésolutions, I'établissement de la
structure de données et le développement de Ismagnjointe de données. L'appariement
des images hyperspectrales se fait par le moyetedbsiques de recalage d'images. Chaque
image hyperspectrale est une structure a troisriiiols : deux dimensions spatiales et une
dimension spectrale. Ces images doivent étre carabipour former un ensemble de données
pouvant étre analysées en utilisant les techniguekibloc. Pour établir la structure de

données, les différences des résolutions spatalgsectrales des trois techniques doivent étre
prises en compte. Nous avons utilisé I'environnérviatlab pour développer tous les outils

relatifs a l'analyse et a l'interprétation de damd.a figure A32 résume les différentes étapes

de ce travalil.
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Figure A32 Démarche adoptée pour le couplage d'ima&g hyperspectrales multirésolutions
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Introduction

Ce chapitre est dédié a la présentation des dorategsses au cours de la thése depuis la
préparation des échantillons jusqu'a I'explorates données. La premiére partie décrit le
protocole d'acquisition des images hyperspectrakesleuxieme partie est consacrée aux pre-
traitements des données acquises. La troisiemeemtiéde partie, présente un exemple
d'analyse individuelle au sein de chaque spectpisches analyses individuelles ont été

faites pour présenter I'information apportée pagtie méthode.

| Préparation des tiges de mais

1 Echantillons

L'échantillon modele retenu pour réaliser les dggweéments méthodologiques de la these est
le génotype de mais "F2", génotype de référence HBIRA, souvent utilisé pour réaliser
des hybrides d'intérét agronomique [Tovar-Gomeal, 1997 ; Machinegt al, 2011]. Trois
stades de développement étaient initialement préams |'étude pour lesquels les taux de
croissance des lignines sont observés [Jung eeiCa8l06-a] : 9 feuilles, floraison femelle et
ensilage. Le stade 9 feuilles est celui ou 9 fesiligulées sont visibles. Le mais atteint la
floraison femelle quand les épis présentent leaissset toutes les feuilles sont différenciées
(Fig. B1). Le stade ensilage est le stade de nt@tpinysiologique de la plante.

Les tiges de mais ont été récoltées et les entidnamus epi ont été préleves et conservés

dans un mélange a 70% (v/v) d'éthanol/eau (Fig.B2).
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Figure B2 Prélévements des entrenceuds sous épi

2 Choix de la région

La figure B3 montre les propriétés d'autofluoreseedes parois cellulaires, en macroscopie
et microscopie confocale.

La figure B3-a montre une image acquise sur unpeale tige de mais au stade ensilage au
macroscope de fluorescence (Nikon AZ16@6)la plateforme IMAGIF de Gif sur Yvette avec
une excitation a trois longueurs d'ondes 340, 38B& nm. Dans la figure B3-b, un faisceau
vasculaire de tige de mais au stade ensilage sstw@ben microscopie confocale (plateforme
BIBS INRA-Nantes) avec une excitation simultané@7®, 488 et 561 nm. Les images
révélent des variations chimiques en fonction gped cellulaires. Dans I'image acquise en
macroscopie de fluorescence (Fig. B3-a), I'écotda gaine de sclérenchyme apparaissent en
vert. La couleur verte correspond a une réponsésagxcitation dans le bleu. Cette réponse
révele la plus grande concentration en lignine @in ge cet échantillon. La couleur rose
apparaissant au niveau du parenchyme avec desucoudéférentes au milieu de la coupe,
pres de I'écore et a l'intérieur du faisceau cgoad a une réponse aprés excitation dans
I'UV. Dans I'image confocale du faisceau (Fig. B3-tifférentes couleurs apparaissent en
(orange, jaune, vert, bleu...) montrant la grandeabdité de composition des parois des
cellules. Sur la figure B3-b, on distingue le sef@hyme, le phloéme, le xyleme, le
parenchyme vasculaire ainsi que le parenchyme mmtbues faisceaux par différentes
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couleurs. Ce ci montre que les types cellulaireésdes teneurs différentes en lignines [Koch
et Kleist, 2001].

b)
Figure B3 Observation de section de tige de mais atade ensilage en utilisant : a)- la fluorescenen
macrovision, image en fausse couleur : canal rougémission dans le bleu aprés excitation a 380 nm\¢}),
canal vert (émission dans le vert aprés excitatiod 488 nm (bleu)), canal bleu émission dans le blapres
excitation a 340 nm) b)- la microscopie confocaleedfluorescence, rendu d'image couleur aprés exciian
simultanée aux longueurs d’ondes (375, 488, 561)rétupération sur le détecteur multicanal du
microscope confocal (Nikon Al).

L'impact de la variation de composition sur la @égtion enzymatique a été mis en évidence
en reéalisant des dégradations enzymatiques sureckig. B4). Des enzymes de type

cellulase et xylanase ont été utilisées en exces.
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C)-

Figure B4 Section de tige de mais a)-avant dégradah enzymatique b)- aprés dégradation enzymatique

c)-Dégradation du faisceau du bord. Dans I'image dgauche, la frontiére des cellules dégradées/ non
dégradées a été tracée.

Aprés dégradation, I'écorce est séparée du restéissu conduisant a la libération de

faisceaux dans la coupe. Les cellules de parencipyesedu bord, du sclérenchyme et celles
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du parenchyme entourant les faisceaux ont été dégsaA l'intérieur du faisceau, les cellules
du phloeme ainsi que celles du parenchyme vasewdairété également dégradées (Fig. B4).
Au vu de I'ensemble de ces données, une région ulafiaisceau pres du bord de I'écorce a
servi de support au développement des méthodesiarhétriques. Les résultats sont
interprétés sur la base de la comparaison de cotigpode différents types cellulaires : du

xyléme, phloéme, sclérenchyme et parenchyme (FBY. B

3 Préparation de I'échantillon

Les échantillons ont été prélevés a partir du mitles entre-nceuds de tige de mais, stockés
dans 70% (v/v) d'éthanol/eau, inclus dans de laffiae et découpés a I'aide d'un microtome.
Certaines cellules contenaient des grains d'amitles. coupes ont été désamidonnées en
utilisant une alpha-amylase. Elles ont été dépaksdts en suivant le protocole décrit dans
Jammeet al., (2008). En outre, pour ne pas masquer les sigdasxignines par ceux des
protéines, les protéines ont été dégradées a taide protéase [Prosky al., 1984].

Nous avons testé plusieurs épaisseurs de coupel5100, 30 et 50 um. Malgré les essais de
tests des épaisseurs de coupes et les expériemébminmires faites sur le micro-
spectrophotometre infrarouge de notre laboratdiréa pas été possible d'obtenir des signaux
suffisamment intenses pour le stade 9 feuillesest gignaux non saturés au stade ensilage
pour tous les types cellulaires. Donc, la suiterduail a été réalisée uniqguement a partir de
coupes au stade floraison femelle.

Les résultats préliminaires ont montré qu’au stéol@ison femelle, une épaisseur de coupe
de 10 um était adaptée pour l'acquisition specttafes le moyen infrarouge, la fluorescence

et le Raman. Les coupes ont été recueillies sulatess de ZnS, transparentes dans le moyen
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infrarouge. Il a été validé que ces lames sonttédagour les deux autres spectroscopies. En
effet le ZnS n'est pas fluorescent dans le proctiestUil présente un signal en Raman a des
nombres d'ondes n'appartenant pas a la région 66-8® cm™ -la région qui nous

intéressera du spectre Raman- (Fig B6).

6 500
5
00+
5
8 C 00+
= 3t ]
o £
=] ]
= 2l X ool
(0] )
o =
> - |
r 1 |
2 8 oo N
2 E |
% o- e S 1 Ao
1S 4 |
-2 L L L L L L -100 L L L L 1 L
4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500 3500 3000 2500 2000 1500 1000 500 0
a)- nombre d'ondes (cm-1) b)_ nombre d’ondes (cm-1)
2000
1800+
® 1600+
Q
S 1400t
?
@ 1200
o
o
= 1000t
e8]
T 800
3]
‘@ 600t
c
7]
€ 400 |
200+ ‘
pre-e— o A
Q L L L L L
300 350 400 450 500 550 600
C)- lengueur d'ondes (nm)

Figure B6 Spectres de la lame ZnS a)-infrarouge bRaman c)- fluorescence

Il Acquisition conjointe des images hyperspectralemultimodales sur les lignes SMIS et
DISCO du Synchrotron SOLEIL

1 Imagerie hyperspectrale

Deux projets ont été soumis pour obtenir du temg$adceau au Synchrotron SOLEIL. Le
premier projet a été accepté durant la premiéerearte these et le deuxieme durant la
deuxieme année. L'objectif du premier projet étitcomparer les stades de développement
et mettre au point I'acquisition conjointe. Le sed@rojet avait pour but 'amélioration de la
qualité des données acquises lors de la premigréeaat des nouveaux jeux de donneées

équivalents a ceux de la premiere année ont éifisaddn autre objectif du deuxiéme projet
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était la comparaison des parois de cellules avaaprés dégradation enzymatique. Toutes les
images hyperspectrales ont été acquises au syrmm@OLEIL. Les images infrarouge ont
été acquise sur la ligne de lumiere SMIS avec lacgosynchrotron [Dumaet al, 2006], les
images Raman en utilisant un laser et les imageBudeescence sur la ligne de lumiere
DISCO en utilisant la partie UV de la source deorayement synchrotron [Giuliamt al,
2009]. En raison du caractere non destructif desdactroscopie infrarouge, les images
infrarouge ont été acquises en premier lieu. Pasudde, le méme échantillon a été
cartographié en microspectroscopie de fluoresceneeRaman a été la derniere technique
utilisée en raison de la possibilité de destructles échantillons liée a I'échauffement di au

laser d’excitation.

1.1 Imagerie infrarouge

Le microscope continuum XL permet l'acquisition dgeectres infrarouge et des images
visibles en fond clair en utilisant le logiciel OMDI(Thermo Fisher, USA). Le microscope a
été utilisé en mode transmission en utilisant €otif a 32 X. L'objectif 32 X permet d'avoir
des champs de vue de I'ordre de X880 unf.

La taille de I'ouverture a été fixée a 10x10 ums ke la premiére session d'acquisition. Les
images acquises durant la deuxiéme session, ontolgEnues en utilisant une taille
d'ouverture de 12x12 umz2 pour ameliorer le rapgpigrial / bruit. Les spectres ont été acquis
dans la gamme infrarouge de 4000-800'amec une résolution spectrale de 8'cet 128
spectres accumulés. Le temps d'acquisition pouyuehapectre était égal a 50L& pas de

déplacement a été fixée a 5 um.

1.2 Imagerie Raman

Les images hyperspectrales ont été acquises &antilin microscope confocal Raman DXR
(Thermo Fisher Scientific, WI, USA) avec un las&xditation de 532 nm d'une puissance de
10 mW. Pour se repérer dans l'échantillon, le rsmppe Raman permet d'acquérir des
images visibles en fond noir. Les images visiblat &é acquises avec un objectif longue
distance 100X (LMPlan FL, N,A=0.8) (Olympus, USAjordre de grandeur du champ de
vue est de 68 60 pnf.

Les spectres Raman ont été acquis entre 50 et @&BGvec une résolution de 8 ¢mLa
collecte des données et le contrdle de I'imagectnieffectués a l'aide du logiciel OMNIC

(Thermo Fisher Scientific, WI, USA). Lors de l'aggjtion, les spectres ont été corrigés
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automatiquement a l'aide d'un polynéme de degmasub corriger la ligne de base due a une
éventuelle fluorescence de I'échantillon.

Le temps d'acquisition pour chaque spectre a ¥¢&&fi5 s. Le pas de déplacement était de 1

pum.

1.3 Imagerie de fluorescence

Le microscope Olympus IX71 permet l'acquisition deectres de fluorescence UV et des
images visibles en fond clair en utilisant le logicLabspec (HORIBA JOBIN YVON -
Raman). L'objectif utilisé était I'objectif ultrathr 40 X (Zeiss, Allemagne) permettant
d'acquérir un champ de vue maximal de 100x198. Pour cette étude, la longueur d'onde
d'excitation a été fixée a 280 nm. Cette longueonde a été choisie comme pouvant
différencier particulierement |' acide férulique lieide para-coumariques [Saadial, 1998

; Andersson et Akin, 2008]. Les spectres ont etégstrés entre 294 et 565 nm par pas de
0,265 nm. Le temps d'acquisition a été fixé a @rsspectre. La taille du pas de déplacement a
été fixée a 1x1 pufm

La lame infrarouge utilisée étant trop petite ptairporte échantillon du microscope de
fluorescence, un dispositif faisant I'intermédiaerdre le porte échantillon du microscope de
fluorescence de DISCO et la lame infrarouge a @ététeuit a I'atelier CRAIS de 'unité BIA

de 'INRA de Nantes. La figure B7 montre le projmydu porte échantillon construit. Dans la
figure B7-a, le porte échantillon est représentd. deans la figure B7-b, il est représenté en
mode d'utilisation : la lame infrarouge est repnéSe en rectangle rouge, la lame de quartz en

rectangle vert et le porte échantillon du microscep gris.

a)- b)-

Figure B7 Porte échantillon a)- seul b)- déposé sile porte échantillon du microscope de fluorescence

2. Protocole d'acquisition conjointe des données

L'analyse conjointe des données nécessite d’acqleEsispectres pour exactement les mémes

régions pour les trois spectroscopies. Pour chageetroscopie, deux types dimages sont
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acquises : les images visibles et les images hypetrsles. Les images visibles servent a se
repérer dans I'échantillon et a sélectionner pékoent la région a cartographier. La
procédure de sauvegarde de l'image visible paddes logiciels OMNIC et LABSPEC est
basée sur des copies d'écran, ce qui engendrésigations variables pour la méme scéne et
une qualité médiocre des images visibles. Ces imagiles associées a I'acquisition sont de
tailles comparables aux images spectrales (Fig. BBs ne permettent pas de repérer la
localisation exacte de la région observée danadeale la fluorescence et du Raman.

b)- <) W f

Figure B8 Exemple de superposition de I'image speale et de I'image visible a)- infrarouge b)-
fluorescence c)- Raman. Les images ont été superpes en utilisant les outils fournis par le logiciel
OMNIC pour les images infrarouge et Raman et le lagiel Labspec pour I'image de fluorescence.

Nous avons donc travaillé a partir d'une imagebiesile référence ayant un plus grand champ
de vue et une meilleure qualité pour les trois spscopies.

Lors de la premiere année de these, I'image deeréfé a été acquise en utilisant la deuxieme
caméra du microscope de fluorescence de la lige&&DI qui permet d’acquérir et sauver des
images de haute qualité. Celle de la deuxieme aaréé acquise en utilisant le microscope
confocal de fluorescence de L'INRA de Nantes. Liutem de la deuxieme année a été
retenue parce qu'elle permet de préparer de mamé&seprécise le protocole d'acquisition
avant de partir au Synchrotron. Les régions a geafuhier ont été sélectionnéagriori a

partir des images de référence. Par exemple, sfiguee B9, les régions délimitées par le
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rectangle sur limage d'un faisceau vasculaireésgmtent les régions a cartographier telles

gu'elles ont été définiespriori.

C) ‘
Figure B9 Exemple de planification d'acquisition pur I'analyse conjointe d'une collection d'images
hyperspectrales. a)-région de I'image infrarouge @uge) b)-régions des images Raman (jaune) c)- rég®
des images de fluorescence (bleu)

Les images hyperspectrales infrarouge ont les phsses résolutions et les plus grands
champs de vue par rapport aux images hyperspexttaluorescence et Raman. La stratégie
pour pouvoir cartographier les mémes régions pesirtilois spectroscopies est de fixer, en
premiére étape, la région a cartographier poupégtsoscopie ayant le plus grand champ de
vue, dans notre cas la microspectroscopie infraroug région a cartographier en infrarouge
sera par la suite décomposée en un ensemble dmsémyant de plus petits champs de vue
pouvant étre cartographiées en fluorescence et Rama

La figure B10 montre la comparaison entre le schprégisionnel et I'acquisition réellement

effectuée. A I'acquisition des problémes ont éticomtrés :
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- La présence d’'un angle de rotation entre Idgmdihtes images due au fait qu'il était
trés difficile de mettre I'échantillon selon le mérangle en le déplacant d’'un microscope a un
autre.

- Les images ne sont pas tout a fait superposéemuse du champ de vue et du
grandissement du microscope, les petits champsudene permettant pas de se repérer
facilement dans I'’échantillon.

- Les images spectrales et visibles sont inverséeffuorescence (effet miroir). Les
inversions sont liées au chemin optique.

- Des images ont été cartographiées en petitégcegra cause des contraintes liées a
la limitation en temps d'acquisition et & la pedte faisceau lors de l'acquisition. Dans la
figure B10-b, une partie de I'image de fluorescerse manquante a cause de la perte de
faisceau lors de I'acquisition.

Figure B10 Protocole d’acquisition conjointe des iages hyperspectrales infrarouge (rouge), fluorescea
(bleu) et Raman (jaune)a)- régions préparées avee protocole d'acquisition conjointe b)- régions
cartographiées.

3 Description des collections des images hyperspates

Toutes les collections d'images hyperspectraleaises| pendant la thése n'ont pas servi aux
développements méthodologiques. Nous nous limitams cette section a la description des
jeux de données qui vont étre utiles pour ce qusware dans le document. Les images ont
été acquises pour le génotype F2 au stade floréésoelle. Ce génotype est nomméL1m'.

Un faisceau prés du bord de I'épiderme désignédaplattre b'. Ainsi notre échantillon a
analyser est nomméfllimb. Pour les deux sessions d’acquisition, des jeuxdaenées
homologues ont été acquis. Les spectres acquisleléaisceau ont été comparés en fonction
des différents types cellulaires présents.
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3.1 Collection des images hyperspectrales 4f11mb-1

La collection d'images hyperspectrales 4f11ind été choisie parmi celles acquises pendant
la premiere année de thedg d'ou son appellation. L'image infrarouge coroegiait a un
champ de vue de taille 270 x 50 um 2. Il a été ssaiee d'acquérir dix images de fluorescence
et 8 images Raman pour cartographier cette mémentédu cours de cette session
d’acquisition, le laser Raman a endommagé la cadpece fait, les images Raman n'ont pas
été prises en compte dans cette collection d'imagessulement trois images de fluorescence
ont été considérées pour les développements méduigiees. La région spectrale commune
des images infrarouge et de fluorescence couvrerégien dans le faisceau vasculaire qui

contient trois types cellulaires : parenchyme, phie et sclérenchyme (Fig. B11).

Infrarouge

Fluorescence

67 um
e

o

L

' }scferenchyme

36 mI } parenchyme

hloéme
270 } P

um

Figure B11 Acquisition conjointe des images de leotiection 4f11mb-1 : Milieu : Iimage en fond clairdu
faisceau vasculaire pres de I'épiderme. Gauche: irga spectrale infrarouge ayant un champ de vue de @7
pm x 50 um. Les intensités de niveau de gris ontéétalculées pour chaque pixel comme étant la somme
des intensités spectrales de la région des sucresre 1200 et 950 cril. A droite : trois images de
fluorescence adjacentes contenant trois types cdbires : parenchyme, sclérenchyme et phloéme. Les
intensités de niveaux de gris ont été calculées pathaque pixel comme la somme des intensités speaers
entre 360-540 nm.
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3.2 Collection des images hyperspectrales 4f11mb-2

Suite aux dommages causés par la spectroscopierRamééchantillon 4f11mb en premiere
anneée, un échantillon équivalent a été cartogrdphiuxieme année de thése. Sa collection
d'images associée est nommée 4f11mb-2.

Cette collection contient principalement trois typeellulaires: sclérenchyme, phloéme et
xyléme. Une région de 210 x 60 um?2 a été cartoggammn microspectroscopie infrarouge au
milieu du faisceau vasculaire (Fig. B12-c). Quatnages adjacentes de fluorescence ont été
considérées : trois ayant une taille de 47 x 51 gtrahe ayant une taille de 24 x 51 um?2 (Fig.
B12-d). Suite a un probleme de perte de faisceaguhtrieme image de fluorescence était
plus petite en taille que les trois autres ima@#sg images Raman ont été nécessaires pour
cartographier la méme région cartographiée qu'garouge et en fluorescence. Les images
Raman sont de taille 41 x 49, 42 x 54, 15 x 54x235 et 24 x 43 uym? (Fig. B12-e). La
résolution des images de fluorescence et Ramanepalendistinguer la structure des parois

cellulaires.

xyléme

phloéme

sclérenchyme

a)-

a - il
Figure B12 a)-Image en fond clair d'un faisceau vasilaire proche de I'épiderme dans une section
transversale d'un entrenceud de tige de mais. La riggn analysée est délimitée par le rectangle. b)- La
région choisie contient principalement du xyleme, @ phloéme et des cellules du sclérenchyme c)- Image
spectrale infrarouge. Les intensités de niveaux dgis ont été calculées pour chaque pixel comme étda
somme des intensités spectrales de la région enfr@00 et 800 cr. d)- Images de fluorescence. Les
intensités de niveaux de gris ont été calculées pathaque pixel comme la somme des intensités speadtrs
entre 360-540 nm. e)- Images Raman. Les intensités niveaux de gris ont été calculées pour chaquexpl
comme la somme des intensités spectrales entre 180D cm'.
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1l Pré-traitement

En imagerie hyperspectrale, les spectres sont ag@uiun balayage de points adjacents pour
former une matrice a trois entrées avec deux dimmesspatiales et une dimension spectrale.
Les spectres contiennent a la fois des informatamsiiques et physiques. Dans le cas des
sections de tige de mais, des spectres peuvena@&jtes a l'intérieur des cellules dans les

régions ou il n'y a pas de matiere. Lorsque lestsge sont acquis sur le bord d’'une paroi,

l'intensité globale du spectre est intermédiaire.

D'un point de vue “image”, ces variations d'intégsidépendent de la morphologie de

I'échantillon. De plus, des variations peuvent éiéms a la variation d'épaisseur de

I'échantillon et dans notre cas des structuresulaeets. C'est pour ces raisons qu'il est
nécessaire d'utiliser des méthodes de pré-traiteavemt toute analyse chimiométrique, afin

de permettre I'étude de la quantité relative depmm@s chimiques.
1 Déformations spectrales et spatiales des données
1.1 Exemples de spectres

La figure B13 montre des spectres bruts acquis lesurois spectroscopies.
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Figure B13 Exemples de collections de spectres :-&)frarouge b)- fluorescence c)-Raman.

En fonction des spectroscopies, différentes défboms spectrales sont observées :

- des variations de lignes de base en infrarouge.
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- la présence de "spikes" en fluorescence et Rahemnspikes sont des pics intenses
et étroits causés par la présence de rayons cossndans I'atmosphére qui sont détectés par
les appareils.

- des signaux plus ou moins bruités
L'objectif du pré-traitement est de se débarradeares déformations. De plus, toute la région
spectrale n'est pas exploitable ou intéressante amalyser les parois cellulaires du mais. En
infrarouge et Raman, seule la région entre 18@Deétcm® a été retenue. En fluorescence, le
pic intense a 560 nm correspond a la premiére hague de la bande de Rayleigh et la
région avant 350 nm ne contient pas de signal.rég®ns spectrales avant 365 nm et apres

540 nm sont donc éliminées de I'analyse.

1.2 Variation spatiale

Les coupes de tiges de mais ont une structurepiégte. Les cellules ayant été vidées de leur
contenu lors de la préparation des échantillongésaau de paroi est observé. Dans l'image
spectrale résultante, on s'attend donc a obsem®rréfyions sans signal a l'intérieur des
cellules et des spectres avec des intensités \esiabr les parois. La figure B14-b montre la
somme des intensités spectrales aprés éliminatidirudt et des spikes (voir paragraphe 3.1)

dans la région 365-540 nm pour une image de flgera=s.

a) 3

Figure B14 images de fluorescence : a)- Image viben fond clair de cellule de parenchyme proche

faisceau. b)- Image de la somme des intensités dpales entre 365 et 540 nm aprés élimination desi&ps
et du bruit.

Les intensités contiennent plusieurs types d'in&tioms. Elles représentent la structure
cellulaire de I'échantillon. Les spectres sont d&@résés par des intensités plus importantes
dans les zones de jonctions cellulaires et dessittes plus faibles sur le bord des parois ou

pour certaines parois (Fig. B15).
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Figure B15: Fluorescence : exemples de spectres.dRea intérieur de cellule, bleu : bord de paroi, rage :

zone de jonction en haut de I'image, cyan : zone lenction en bas de l'image, vert : zone de jonctioa
gauche de l'image.

I
[4))
o

Des variations d'intensités liées a la positionsddimage apparaissent également : les
spectres dans la partie haute de l'image sont mi@sses que ceux dans la partie basse de
l'image. Ces variations apparaissent clairemers thareprésentation surfacique des intensités
de limage exemple présentée dans la figure B1Bip B16). Ces variations lentes sont
appelées "inhomogénéités d'intensité” ou "shadamgtraitement d'images [Tomazeweical.,
2002 ;Vovk et al, 2007. Elles peuvent étre dues a du photoblanchimefiierescence ou a
des hétérogénéités de coupes conduisant a unesiiogquspectrale a différents plans focaux

par rapport a la surface de la coupe.

N
Lox
T

.3

N W

—

o Somme des intensités

Qo

colonnes 0 0

lignes

Figure B16 Fluorescence : représentation surfaciquees intensités de I'image de la figure 14b. Les
intensités les plus faibles correspondent aux pixeen haut de I'image.
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2. Stratégie

De maniere classique, en spectroscopie, les spestrat prétraités individuellement en
donnant a chacun la méme intensité globale : pample en divisant chaque spectre par la
somme des intensités totale ou la somme des it#snsbus un pic ou bien par leur norme
[Bertrand et Dufoyr2000]. Dans notre cas, cela reviendrait & doramar@me importance aux
spectres de l'intérieur des cellules qu'aux specteeparois et donc a introduire des spectres
de bruit dans l'analyse. Une idée naturelle edindféer les spectres correspondant a une
absence de signal en définissant un seuil d'interai-dessus duquel un spectre serait
considéré comme valide [Gorzs&t al, 2011]. Cette méthode présente plusieurs
inconvénients :

- la valeur du seuil est difficile a définir lorsg des variations lentes d'intensité sont
observées comme dans la figure B16. Doit-on apelide méme seuil dans des régions de
fort et faible contraste ? La détermination d'unilselatif n'est pas non plus évidente.

- des spectres de faible intensité mais contenaatinformation pertinente seront
éliminés sur le bord des parois.

- la structure cellulaire spatiale liée a I'acdigs d'image hyperspectrale est perdue :
notamment, la variation d'intensité qui décrit tdgence d'une paroi dans l'image passe par un
maximum au milieu de la paroi et diminue pour allers l'intérieur des cellules.

Ces différentes notions peuvent étre visualiséesiisuprofil” image. Dans la figure B17-a,
deux lignes ont été tracées dans limage de la somes intensités (Fig. B14-b). Les

intensités des pixels sur les deux lignes sontsmmtées comme des courbes (Fig. B17-b).

[he}
o3}
o

—_ —_ N
o 4] [=]
o o o

somme des intensités

a1
o

o

' . S : 0 20 40 60 80
a)- . - : b)_ pixel
Figure. B17 Fluorescence : exemple de profil. Blethaut de I'image, rouge : bas de I'image. Pointi noir :
seuil d'intensité & 80.

Dans cette these, nous proposons de combiner uimaitement a la fois spectral et spatial
dont l'objectif est de préserver la structure daita observée tout en éliminant les
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inhomogénéités d'intensité. Les corrections deelige base, I'élimination des spikes et du
bruit ont été appliquées aux spectres considérdwidlnellement. La normalisation des
intensités a été réalisée a partir d'une méthatmteompte du voisinage spatial des spectres.
La méthode a été mise au point avec I'hypothesdegueariations d'intensité spectrale dans
un petit voisinage pouvaient étre considérées corparénentes. Ainsi, les plus grandes
intensités dans les zones de jonctions cellulairé$té considérées comme une information
réelle et non pas comme un artefact de mesure.

Les sections suivantes sont dédiées a la desecripdes méthodes de pré-traitement
développées et a leur application aux images hppetsales infrarouge, fluorescence et

Raman acquises pendant la these.
3 Méthodes de pré-traitement
3.1 Elimination des spikes

Classiqguement, les spikes sont identifiés par ietansité et éliminés manuellement apres
l'acquisition des images spectrales. Dans cetethene méthode automatique d'élimination
des spikes a été mise au point. Cette méthodseuldifait que les spikes sont des pics étroits
et intenses. La transformée en chapeau haut deefeshune transformation classique en
traitement d'images dont l'objectif est de sélectér les objets plus petits qu'un masque d'une
taille et d'une forme données. Ce masque doitpitieintense que le fond de l'image [Soille,

1999]. La transformation s'applique également a diemées a 1 dimension. Le principe

consiste a identifier des pics plus étroits qu'fem@tre d'une taille donnée et d'une intensité
supérieure a un seuil donné. La figure. B18 molaseétapes de la transformation pour une

courbe exemple.

L

a)_ o o - I b)_ e o C)_ 15 o - o m -
Figure B18 Fonctionnement de la transformation dedp-hat a une dimension. Gauche : courbe avec 3
spikes d'intensité variable et un pic plus large. Mieu : spikes détectés pour une fenétre de taille points
et une intensité de 5. Droite : courbe aprés sousittion des spikes.

E3
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3.2 Filtrage du bruit

Le bruit a été éliminé par filtrage par la trangfée de Fourier selon la méthode décrite dans
[Gonzalezet al, 2009]. Pour chaque spectre, la transformée dedtaest calculée et un filtre
gaussien est appliqué pour ne retenir que les ceampes de plus basse fréquence du signal.

La transformée de Fourier inverse permet d'obterspectre lissé.

3.3 Normalisation spatiale et spectrale

Classiquement, la normalisation des spectres fsitefe spectre par spectre selon I'équation

sniA) =sA) / Fn Equation B1

ous est le spectre a normalisén est le facteur de normalisatiam le spectre normalisé gt
une longueur d'onde considérée. Le facteur de dimatian peut étre calculé comme étant
l'intensité & une longueur donnée, l'aire sousianlgp somme ou la norme des intensités du
spectre complet [Bertrand et Dufour, 2000].

Pour prendre en compte a la fois l'information igpatet spectrale, nous proposons de
calculer le facteur de normalisation en tenant denges pixels voisins. Ce facteur sera
appligué par la suite a chaque spectre de l'imggerbpectrale.

NotonsFn(V(x,y)) ce facteur de normalisation ouxX4( représente le voisinage du spectre
localisé a la coordonnée spatialgy). Nous avons choisi de baser le calcul du facteur
normalisation sur la somme des intensités du spectrormaliser. Considérons l'image de la
somme des intensités dont une représentation estédosur la figure B14-b. Cette image
représente également l'image des facteurs de neatiah correspondant a I'équation B1.
Nous proposons ici de modifier les valeurs de otefa de normalisation en transformant

I'image par des opérations de traitement d'images.

3.3.1 Prise en compte des régions sans signal

Afin de ne pas normaliser les spectres de l'intérkes cellules et les spectres des parois de la
méme maniere, il est nécessaire que le facteuodeatisation soit trés supérieur a la somme
des intensités spectrales observée pour ces pixgtgration géodésique "bouchage de trous"
(fillholes) du traitement d'image [Soille, 1999]rpeet d'affecter aux pixels d'un "trou" la plus
petite valeur observée sur son contour, un "traahtédéfini comme un minimum local

entouré par des valeurs plus élevées. La figure Bithtre le résultat de l'opération
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"bouchage des trous” sur un des profils de la égBfi4-b. Au niveau de lintérieur des

cellules l'intensité du facteur de normalisaticdfté@arehaussée.
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intensité

6000

4000r

* 20001
i BN R R Rt
a)' b)- pixels
Figure B19 Transformation du facteur de normalisaton par "bouchage des trous". a)- Image de la somme
des intensités aprés "bouchage des trous." b)- Effsur le profil bleu de la figure B14-b. Bleu : prdil de

départ, rouge : profil aprés "bouchage des trous".

3.3.2 Prise en compte des variations locales d'artsité

L'utilisation des facteurs de normalisation aprésdhage des trous va permettre de préserver
la différence d'intensité entre l'intérieur dedules et les parois mais ne permettra pas de
conserver les differences au niveau des paroisesujahctions cellulaires. En utilisant un
lissage avec une moyenne mouvante de tail@, v étant la taille du voisinage considére, les
détails plus petits que la fenétre sont supprirkég B20). La taille du voisinage est choisie
en fonction de la structure observée et de la niéthdacquisition des données. Dans
l'exemple, 11 pixels correspondent & un voisinageld x 11unf, taille supérieure a
I'épaisseur des parois végeétales. Cette taille gteda supprimer les variations au niveau des

jonctions cellulaires.

14000

12000~
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8000~

intensité
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2000~

1b 26 Sb 46 5b 60
a) b) pixels
Figure B20 Transformation du facteur de normalisaton par lissage a) image de la somme des intensités
apres lissage avec une moyenne mouvante de taillexL11 pixels. b) effet sur le profil bleu de la ure
B14-b. Bleu : profil de départ, rouge : profil aprés lissage.
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3.3.3 Normalisation
L'image de la figure B21-a représente I'ensembtefdeteurs de normalisatidm(V(x,y))
dépendant d'un voisinage du spectre.
L'équation B1 écrite pour I'ensemble des spectedsndage devient alors :
Sn(x,y,A) = S(x,y,A4) I Fn(V(X,y)) Equation B2
ou S(x,y,A) représente l'intensité du spectre a normalisetisgca la coordonnée spatialef
pour la longueur d'ondé& et Sn(x,y,A) l'intensité normalisée. Le résultat pour I'imagemple

est donné figure B21.

5 10°

fluorescence intensity
N @ £

-

%50 400 450 500 550
wavelength (nm)
Figure B21 a) image des sommes des intensités apnesmalisation. b) exemples de spectres. Rose :
intérieur de cellule, bleu : bord de paroi, rouge zone de jonction en haut de I'image, cyan : zoned
jonction en bas de l'image, vert : zone de jonctioa gauche de l'image.

Les spectres des zones de jonctions vert et cyannsaintenant superposés et la différence
avec le spectre rouge de la zone de jonction eh dwliimage apparait clairement dans la
région entre 460 et 540 nm. La moindre intensitélesdbord des parois ainsi qu’a l'intérieur

de la cellule est préservée.

4 Applications aux images hyperspectrales

Pour chaque spectroscopie, le pré-traitement géalisé en deux étapes. La premiere étape se
composait de corrections spécifiques a chaque regeopie. La seconde est une étape de

normalisation qui a pris en compte a la fois I'mfiation spectrale et spatiale.

4.1 Pré-traitement des spectres infrarouge

La région 1800-800 ciha été sélectionnée. Les spectres infrarouge diestions 4f11mb-1
et 4f11mb-2 ont été pré-traités de deux manierdé@rentes. Concernant la collection
4f11mb-1, les spectres infrarouge ont été corrigasutilisant une dérivée seconde de
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Savitzky-Golay en utilisant un polynome de degrést 8ne fenétre de 9 points. Les spectres

ont été normalisés en utilisant la norme vectariehitaire (Fig. B22).

o
—
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o
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°
o
o

o

o
o
(5}
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0%00 1600 1400 1200 1000 800
a)- nombre d'ondes (cm-1)

2

absorbance infrarouge

1800 1600 1400 1200 1000 800
b)- nombre d'ondes (cm-1)

Figure B22 Etapes de pré-traitement des spectresfiarouge de la collection 4f11mb-1: a)-sélection de
longueurs d'ondes + dérivée de Savitzky Golay b)-onmalisation en utilisant la norme unitaire

Pour la collection 4f11mb-2, la ligne de base acétéigée en utilisant des segments linéaires
liant des points de référence choisis pour la ctile spectrale entiére. Sur la figure 23, les
étapes de pré-traitement des spectres infrarouda dellection 4f11mb-2 sont présentées.
Pour corriger la ligne de base, les points de eéfg ont été sélectionnés a partir du spectre
moyen & 800, 1184, 1280, 1384, 1480, 1528 et 1800 c

Pour chaque spectre, les segments linéaires oajusties en déplacant les points sélectionnés
vers le plus proche point minimal. En dépit deubt¢ment de chaque segment, certaines
valeurs négatives ont été observées apres la torrete la ligne de base, principalement
dans la région 1800-1500 &ifrig. B23-b).

Les spectres ayant une somme des intensités négatipérieure a un seuil de 0,2 dans le
1800-1500 ont été éliminés. Les spectres éliminés préseritaies déformations pouvant
étre liés a la diffusion de mie. L'informations @sge a ces spectres est non pertinente. Pour

le reste de la collection, la valeur minimale aréiée a 0 par une correction de type "offset”
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(Fig. B23-c). Finalement, les spectres ont été atis@s, en utilisant la normalisation spatiale

spectrale avec un voisinage de tailleSbpixels (Fig. 23-d).
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Figure B23 Etapes de pré-traitement des spectresfiarouge : a)- spectres de la région (1800-800 €inb)-
correction de la ligne de base c)- normalisation despectres d)- élimination des spectres ayant desleurs

négatives.

4.2 Pré-traitement des spectres de fluorescence

Les pics fin appelés “spikes” ont été éliminés dilisant la procédure décrite dans le
paragraphe 3.1 (Fig. B24-b). La taille du chapemut de forme a été fixée a 21 points = 5.57
nm et le seuil d’'intensité a été fixé a 40. En feszence cette intensité correspond a la valeur
du bruit de fond. Un filtre gaussien a transforrdéeFourier de taille 21 a été appliqué (Fig.
B24-c).

La gamme spectrale comprise entre 365 et 540 été ehoisie comme étant la région ou les
lignines et les acides phénoliques fluorescent Eag-d).

La normalisation spectrale et spatiale a été appécen considérant un voisinage de taille 11

x11 pixels (Fig. 24-e).
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Figure B24 Etapes de pré-traitement des spectres fleorescence : a) spectres bruts b) élimination de
spikes c)filtrage en utilisant la transformée de Fourier d)Sélection de la plage de longueur d'ondes ( 365-
540 nm) + normalisation spatiale/spectrale.

4.3 Pré-traitement des spectres Raman

Des spikes ont été eégalement observés dans lesespBaman (Fig. B25-a). Dans le cas des
spectres Raman, les pics sont souvent fins etlegs phénols & 1600 cnest aussi intense
gu’'un spike. Les spikes ont été éliminés en applifjla procédure décrite en 3.1 avec deux
passages et des parametres différents. D'abordspiées les plus intenses de largeur
inférieure & 11 cf et d'intensité supérieure & 200 en intensité tdtéEminés, ensuite, les
spikes moins intenses de largeur inférieure & 7 etrde d'intensité supérieure & 50 ont été
également éliminés (Fig. B25-b et c). Le bruit & gtipprimé par transformée de Fourier en
utilisant un filtre gaussien de taille 125 (Fig.3@). Comme pour le moyen infrarouge, le
domaine spectral entre 800 et 1800 cm été sélectionné. La normalisation spatiale et
spectrale a été appliquée en considérant un vgisida taille 11x11 pixels (Fig. B25- e).
Certains spectres Raman présentent des valeursivesgaDans cette étude, nous avons
considérer tous les spectres de la collection el ndavons pas éliminés des spectres en

Raman.
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Figure B25 Etapes de pré-traitement des spectres Ran : a)- sélection la plage de longueur d'ondes Q8-
800 cni'b)- 1°® élimination des spikes c)- 2" élimination des spikes d)- filtrage en utilisanta transformée
de Fourier e)-normalisation spatiale/spectrale.
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IV Analyse individuelle de la collection 4f11mb-2

Comme les deux collections d'images 4f11mb-1 efimfi-2 sont équivalentes, et que la
deuxieme comprend des images issues des troisrepmEmpies, dans cette section, nous

présenterons la collection 4f11mb-2.

1 Exploration des données

Afin d'explorer la variabilité chimique au sein @ecollection 4f11mb-2, des spectres pré-
traités de chaque type cellulaire ont été séleaienLes spectres ont été sélectionnés a partir
des images "somme des intensités". Les spectresralsstypes cellulaires, sclérenchyme,
phloéme et xyleme, ont été examinés. Dans la fi2& un exemple des profils tracés sur

des images Raman est présenté.

a)- i" o™ b)- c)- .

Figure B26 Spectres selectlonnes dans le type cbiiue a)-sclérenchyme b)-phloéme c)-xyléme. Les imgas

en niveaux de gris sont des images Raman calcul@epartir de la somme des intensités des spectresnda
la région 1800-800 cn

Les spectres sont présentés dans la figure B2Wtetprétation des spectres moyens
infrarouge a été faite avec précaution. En eféeméjorité des composants chimiques donnent
naissance a des bandes qui se superposent. Dephisi®urs groupements chimiques sont
presque identiques dans la majorité des polyméppargenant aux parois cellulaires. Par

conséquent, une seule bande ne permet pas d'@tirfa présence d'un composant chimique.
Des interprétations pertinentes doivent tenir centj# plusieurs bandes, qui indiquent tous a
la fois la présence d'un méme composant. Dans imd&gprétation, nous avons utilisé la

littérature pour attribuer nos bandes.
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Figure B27 Spectres moyens en fonction des typedlakaires: spectres moyen infrarouge des cellulesa
du sclérenchyme c)- du xyléme e)- du phloéme, spext moyen Raman des cellules b)- du sclérenchymg d
du xyleme f)- du phloéme g)- spectres moyens dedhescence des cellules du sclérenchyme (ligne

pointillée), des cellules du phloéme (ligne contim) et des cellules du xyleme (ligne en tirets).

Partie B

88



Données

Un pic large et intense est observé dans la régafiD-800 cnt dans chacun des spectres
infrarouge (Fig. B27-a, c et e). Ce pic est obselass |le spectre du sclérenchyme, du xyleme
et du phloéme, avec des maxima respectifs & (992)-cni*, 1030 cnit et 1026 crit.
Le pic & (999 - 972) cthest non attribué dans la littérature.
Les pics & 1030 crhet 1026 crit peuvent correspondre & une signature de celldosge
xylanes.
L'allure générale des spectres des cellules duesdiyme et du phloeme est assez similaire
dans la région 1800 - 1200 ¢m
Plusieurs pics sont observés dans les cellulesldteachyme et du xyleme :

- 1160, 1320 ciattribués & la cellulose et aux xylanes.

- 1423, 1454, 1512, 1589 cnattribués aux lignines.

- 1225 cnf attribué aux liaisons esters.
La bande & 1130 chrapparaissant dans le spectre de sclérenchyme ji@ireaattribuée aux
lignines.
Dans la région 1600-1800 ¢le spectre moyen du sclérenchyme différe du spectrgen
du xyléeme.
Sur le spectre moyen du phloéme, le pic des potysaities est le plus intense par rapport
aux spectres moyens de sclérenchyme et du xyleme.
Les spectres Raman du xyleme et du sclérenchynteaseaz semblables (Fig. B29-b et d).
Les pics sont observes a:

- 1093-1120, 1296, 1340, 1370, 1460 “cngui peuvent étre attribués aux
polysaccharides : cellulose et xylane.

- 1170, 1600-1631 cthattribués & la structure aromatique de la lignine.
Le pic & 1199 ci apparaissant seulement dans le spectre moyenlémeest attribué a la
lignine.
Le pic & 1060 et & 1420 ¢hsont non attribués dans la littérature. lls n'apjssent que dans
les cellules du phloeme.
Le spectre moyen Raman du phloéme differe a ladoixyleme et du sclérenchyme (Fig.
B27-b, d et f). Les pics du spectre du phloeme $@@ucoup plus intenses que ceux du
sclérenchyme et du xyléme et ils sont attribuésea polysaccharides. Toutefois, les
polysaccharides réagissent fortement dans le cascekules du phloeme. Les résultats
obtenus en infrarouge et en Raman ont clairementiroeés que les parois cellulaires du
sclérenchyme et du xyléeme contenaient des lignadess que les parois cellulaires du

phloéme sont enrichies en polysaccharides et xglane
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Dans le cas du spectre moyen d’émission de flueregcdu phloéme, le pic est observé a 415
nm alors que dans le cas du spectre du sclérenchgmeaximum du pic est déplacé a 420

nm, de la fluorescence est également observée&tram et 540 nm (Fig. 27-g).

0.8+

Intensité de fluorescence

0.2}

850 400 450 500 550
longueur d’ondes (nm)

Figure B28 Spectres de référence de fluorescencel@eide férulique (ligne continue), le para-coumaique
(ligne en tirets) et de lignine (ligne en pointillés).

La figure B28 montre trois spectres acquis a l'adle micro-spectrophotometre de

fluorescence de la ligne DISCO pour trois compatgseference: I'acide férulique, I'acide

para-coumarique et la lignine. L'acide féruligugata-coumarique ont montré un pic centré

autour de 420 et 410 nm, respectivement, tandislajlignine a montré une fluorescence

continue a partir de 420 nm. Cette interprétationficme que les parois cellulaires du

sclérenchyme contiennent de la lignine.

2 Analyse en composantes principales de la collemtide données 4f11mb-2

Afin d'interpréter linformation fournie par les a&pes hyperspectrales infrarouge,
fluorescence et Raman de la collection de donnBdsnb-2. Trois composantes principales

pour chaque spectroscopie ont été examinées.

2.1 Analyse en composantes principale de I'imagefrarouge

Le tableau B1 montre les pourcentages de variaddenos pour chaque composante
principale infrarouge. Les trois premiéres comptesannfrarouge décrivent 87% de la

variabilité totale (Tableau B1).
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Tableau B1 Pourcentages de variance expliquée pas composantes principales de I'image
hyperspectrale infrarouge de I'échantillon 4f11mb-2

composante 1 composante 2 composantg 3  pourcentage cumulé
54.17 23.47 9.87 87.51

Le premier profil spectral infrarouge (Fig. B29-@3t un spectre d'intensité. Il décrit la
variation d'intensité paroi/intérieur de la celluléobtention de ce profil spectral est liée a la
méthode de pré-traitement utilisée qui conserveriEgmations d’'intensité de la structure
cellulaire.

Dans l'image de la premiere composante infrarotgge B829-c), les pixels apparaissant en
noir sont les pixels appartenant aux parois. Leglpiclairs sont les pixels appartenant a

I'intérieur de cellules. Les pixels rouges sontgels éliminés de l'analyse.

0.05

-0.05+

-01+F

unité arbitraire

-0.15F

02 L L L L L L
2000 1800 1600 1400 1200 1000 800
a)- nombres d'ondes (cm-1)

Figure B29 a)- profil spectral infrarouge 1 b)- imaye fond clair de la région analysée c)- image comgente
infrarouge 1.

Le profil spectral 2 (Fig. B30-a) révele des bandbsbsorption marquées. Les plus
importantes sont les suivantes :

- En négatif : 1068, 1110 chyui peuvent étre attribuées a la cellulose et alanes.

- En positif : 1230, 1330, 1419, 1504, 1589 'sont des bandes qui peuvent étre attribuées
aux lignines et aux liaisons esters.

Les pixels clairs de la deuxieme composante imagelent les lignines et les esters (Fig.
B30-c). Les pixels noirs révelent la cellulose et kylanes. Avec cette interprétation, les
cellules de sclérenchyme et de xyleme sont ricinebgaines et en esters. Les cellules du
phloéme contiennent de la cellulose et des xyldmescellules du xyleme révélent des pixels

moins intenses, ils sont donc moins riche en liggin
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0.15

0.1+

0.05+

-0.05+

unité arbitraire

-0.1

-0.15+

1068

'02%00 1800 1600 1400 1200 1000 800 600
nombres d'ondes (cm-1)

a)-
Figure B30 a)- profil spectral infrarouge 2 b)- image fond clair de la région analysée c)- image comgemnte
infrarouge 2.

Le profil spectral 3 (Fig. B31-a) possede prinogoaént deux bandes d'absorption en négatif a
945 et 1072 ciattribuées aux xylanes opposées a des bandes ith®@ad235, 1320, 1512,
1589 cni" attribuées aux lignines et aux liaisons estersndgje composante 3 infrarouge est
assez compliguée et ne permet pas de mettre eanéeides variations spatiales exceptés

pour quelques pixels contrastés (Fig. B31-c).

o B

0.15

0.1+

1597

€1732
€ 1659

0.05-

-0.05

unité arbitraire

-0.1F

-0.15+

\ 91}5

-0 L L L L L
2%00 1800 1600 1400 1200 1000 800 600
nombres d'ondes (cm-1)

a)-
Figure B31 a)- profil spectral infrarouge 3 b)- image fond clair de la région analysée c)- image comgemnte
infrarouge 3.

2.2 Analyse en composantes principales des imageggpéarspectrales de fluorescence

Les images hyperspectrales de fluorescence dellectian 4f11mb-2 ont été dépliées et
concaténées dans un méme tableau de données amietes. Le tableau de données obtenu
est soumis a l'analyse en composantes principhies composantes décrivant 99.68% de la

variabilité totale ont été examinées.
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Tableau B 2 Pourcentages de variance expliquée pis composantes principales de fluorescence de la
collection 4f11mb-2

composante 1 composante 2 composantg 3  pourcentage cumulé
96.18 3.17 0.33 99.68

Le premier profil spectral (Fig. B32-a) est un frofvélant la différence d'intensité entre les
parois et les fonds de cellules. Dans la premiémeposante image de fluorescence (Fig. B32-
b), les pixels apparaissant en clair sont les piappartenant aux fonds de cellules. Les pixels

noirs sont les pixels appartenant aux parois.

unité arbitraire

-0.1 - L -
gSO 400 450 500 550
a)- longueur d’ondes (nm)

» - C —
oy 1%
b)b g H__/'{ e E;:r

Figure B32 a)- profil spectral de fluorescence 1 bjmages composantes de fluorescence 1.

Le second profil spectral oppose un pic négati®@ 8m a la région entre 450 nm et 504 nm
en positif (Fig. B33-a). En comparant ce profil ap@l aux spectres de produits purs (Fig.
B28), on peut conclure qu'il oppose des pixelsescbn acides hydroxycinnamiques a des
pixels riches en lignines. Les pixels apparaissania composante 2 en noir sont donc riches
en acides hydroxycinnamiques et les pixels clarg siches en lignine (Fig. B33-b). Avec

cette interprétation, nous pouvons interpréter lgagparois cellulaires de sclérenchyme sont
riches en lignine et les parois cellulaires du phie contiennent des acides

hydroxycinnamiques.
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Figure B33 a)- profil spectral de fluorescence 2 bjmages composantes de fluorescence 2.

Le troisieme profil spectral, oppose un pic positd20 nm a deux pics négatifs, le premier a
390 nm et le deuxiéme dans la région des ligningsréir de 509 nm (Fig. B34-a). En
comparant le troisieme profil spectral aux speati@produits purs, nous pouvons interpréter
gu'il oppose des pixels riche en acide férulique @inels qui contiennent des lignines. Sur la
troisieme composante (Fig. B34-b), les cellulesxgié¢me et les cellules de sclérenchyme
apparaissent en pixels noirs. Les pixels apparteada frontiere séparant le phloeme des
autres types cellulaires apparaissent en clagsolht donc riches en acides féruliques.

0.08

006
004 T
420
® 002
®
£ 0
S
S 002
b 509
f=4
5 004 *l'
008 190
008 1,
01
350 400 450 500 550
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Figure B34 a)— profil spectral de fluorescence 3 bjmages composantes de fluorescence 3.
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2.3 Analyse en composantes principales des imagegérspectrales Raman

Les images hyperspectrales Raman de la collecfiblmb-2 ont été dépliées et concaténées
dans un méme tableau de données a deux entrétzbléau de données obtenu est soumis a
une analyse en composantes principales. Trois ceampes décrivant 97.81% de la variabilité

totale ont été examinées.

Tableau B 3 Pourcentages de variance expliquée plas composantes principales des images
hyperspectrales Raman de I'échantillon 4f11mb-2

composante 1 composante 2 composantg 3  pourcentage cumulé
83.08 13.50 1.23 97.81

Le premier profil spectral Raman, comme en flucgase et en infrarouge, révele la variation
d'intensité entre les spectres (Fig. B35-a). Dangrémiére image composante Raman (Fig.
B35-b), les pixels apparaissant en noir sont lgslpiappartenant aux intérieurs de cellules.
Les pixels clairs sont les pixels appartenant amip.

0.18
0.161
0.141
012

0.1
0.08-
0.06-

unité arbitraire

0.04
0.02-

op

_o'q%OO 1600 1400 1200 1000 800
a)_ nombres d'ondes (cm-1)

Figure B35 a)- profil spectral Raman 1 b)- imagesamposantes Raman 1.

Le deuxiéme profil spectral oppose un pic positif(1¥00-1630) cil qui est un pic
caractéristique des phénoliques a plusieurs pigatiig : a 1093-1131, 1296, 1340, 1370,

1463 cm® sont caractéristiques des polysaccharides (Fi§-a&33La deuxiéme composante
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image oppose les parois cellulaires du phloemeragsant en noir aux parois cellulaires de
sclérenchyme apparaissant en blanc. Certainesspasdiulaires de xyleme apparaissent
également en pixel noir et d’autres en pixel blamis peu intense par rapport a celle du
sclérenchyme sauf pour les jonctions cellulairesxgieme (Fig. B36-b). D’apres cette

interprétation, les cellules de sclérenchyme smhies en lignines. Les cellules du phloeme
contiennent des polysaccharides. Les cellules digme contiennent un mélange de
polysaccharides et de lignines avec une teneurgidwee dans les jonctions des parois.

0.25

1600 W

unité arbitraire

1463 P \T\ 1031
1a0fE= 1170 V1003
00 1600 1400 1200 1000 800

a)- nombres d'ondes (cm-1)

b)'- - I . | P,

Figure B36 a)- profil spectral Raman 2 b)-images ¢oposantes Raman 2.

Les pics apparaissant dans le deuxiéme profil sgdeeh positif et en négatif, apparaissent
tous en positif sur le troisieme profil spectralni®a (Fig. B37-a), la partie négative ne
contient pas de bande intéressante ou susceptite dttribuée en spectroscopie Raman. Le
troisieme profil spectral Raman peut étre di a di&ermations de la ligne de base des
spectres. Les cellules du xyléme apparaissentxtspioir, les déformations de ligne de base
sont alors observées pour les spectres du xylergeEB7-b). La déformation de la ligne de
base peut étre liée a la différence d’épaisseliédiantillon ou a la différence du plan focal

au moment de I'acquisition des images.
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unité arbitraire
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Figure B37 a)- profil spectral Raman 3 b)- imagesamposantes Raman 3.

Conclusion

Deux collections d'images hyperspectrales ont étécionnées parmi celles acquises au
Synchrotron SOLEIL :

- 4f11mb-1 : c'est une collection contenant unageninfrarouge et trois images de
fluorescence. Cette collection a été acquise ausate la premiére année de these dans un
faisceau prés de I'épiderme.

- 4f11mb-2 : c'est une collection contenant unegen infrarouge, 4 images de
fluorescence et 5 images Raman. Cette collecti@éeaggalement acquise au cours de la
deuxiéme année de thése dans un faisceau prépidieime.

Chague collection a été acquise a la méme sedlimnfaisceau vasculaire d'une tige
de mais recueillie au stade de la floraison femeles trois microspectroscopies ont éte
utilisées afin d'analyser a la fois les polysacdcles, les lignines et les composés phénoliques
présents dans les parois cellulaires. Les anaBtsles explorations individuelles des données
des images hyperspectrales au sein de chaque eaolatiété effectuées aprés pré-traitement
des données. Le pré-traitement des images hypémasgscconsiste en la correction et la
normalisation de spectres. La correction des specest basée sur la correction de la ligne
de base (a cause des effets de diffusion et arsgfdélimination du bruit et le lissage. La
normalisation de spectres a été faite avec uneadétfui prend en compte la nature spectrale
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et spatiale des données. Les données ont été aesliyglividuellement en utilisant I'analyse
en composantes principales afin de montrer I'infdiom fournie par chacune des modalités.
Les pics obtenus en spectroscopie Raman sont cabéagec ce qui a été présenté en
littérature. Certains pics en infrarouge corresgomdaux pics présentés dans la littérature,
d'autres présentent des différences d'un deltadiffésences peuvent étre dues a des bandes
qui se chevauchent d'autant que nous sommes endemialyser des spectres de mélange

assez complexes.
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Partie C :
Appariement des images hyperspectrales
multirésolutions pour l'analyse multibloc
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Introduction

L’analyse conjointe des données infrarouge, flumeese et Raman acquises sur une méme
coupe necessite d’apparier les spectres acquigrdmiere étape du processus est d’identifier
les spectres acquis a un endroit donné pour chiatpge spectrale. Cette étape est réalisée au
moyen de technigues de recalage d'images. La dmexiétape consiste a construire les
tableaux de données pour I'analyse conjointe arha$ images hyperspectrales.

Dans cette partie, la méthode de recalage d’'imhgesrspectrales utilisée pour apparier des
données issues des différentes microspectroscegpigaésentée. Apres recalage, les spectres
infrarouge, de fluorescence et Raman homologuesepélétre extraits des images. La
premiéere partie présente les stratégies ainsiegiméthodes adoptées pour recaler les images
hyperspectrales infrarouge, de fluorescence et Rarmha deuxieme partie décrit les
développements réalisés afin d’apparier les speetrele les organiser dans une structure de
données susceptible d'étre analysée par les mé&hopddtibloc. La derniére partie est
réservée a la présentation des résultats obtenuslgm collections des images 4f11mb-1 et
4f11mb-2.

| Recalage des images hyperspectrales

1 Notions de recalage d'images

Le recalage est le calcul d'une transformation gttamt I'alignement de deux ou de plusieurs
images de la méme scene afin de comparer ou dmhesi leurs informations respectives. Le
recalage des images a été le sujet de nombreusissd¥Zitova et Flusser, 2003 ; Petretu
al., 2004 ; Burger et Burge, 2008]. Les méthodes dalage ont été développées pour aligner
des images obtenues a partir de coupes sériées, r@aliser des images panoramiques
[Gledhill et al, 2003], pour I'analyse du mouvement [Perperetisal, 2005 ; Zhuet al,
2007] et pour fusionner les informations provendet différents capteurs etc... Notre
problématique se positionne dans cette derniéégoge.

Supposons que l'objet a cartographier est celsepté dans la figure C1.

Figure C1 Région a cartographier
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Dans la figure C2, les régions cartographiées gmitrbis instruments sont délimitées par des

rectangles dans chaque région.

e

i

& @/j s

Figure C2 Régions cartographiées

Dans lI'exemple présenté, les trois instruments aeg résolutions spatiales différentes
conduisant a voir I'objet a difféerentes échelless [Potations sont également observées entre
les images. De plus, les images acquises ne cdupasnexactement la méme région (Fig.
C3). L'objectif du recalage est de trouver les [sxaequis en commun pour les trois images.

O O

S| @,
a)- b)- o~ C)

Figure C3 Images acquises avec l'instrument a)-1 {9 c)-3

L’idée naturelle est de projeter les trois imagas BN méme espace de référence et de
calculer l'intersection entre elles (Fig. C4). lmgels sont identifiés par leurs coordonnées en
x et y dans chaque image. Les pixels communs siemtifiés par leurs coordonnées dans
l'image de référence.

Afin de trouver les coordonnées des pixels damédeon commune, nous devons déterminer
tout d'abord la transformation qui permet de padsesysteme des coordonnées des images

individuelles vers le systeme de coordonnées dafe de référence (Fig. C5).
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Les méthodes de recalage cherchent a détermimaeilieure transformation au sens d’'un
critere de similarité. Il existe différents typee ttansformations que Maintz et Viergever
(1998) énumérent :

— Affine : transformations conservant le paradlgie.

— Projective : met en correspondance des lignegpamlleles.

— Déformable : transforme des lignes droites emtues.
Ces modeles de transformation peuvent étre apgliguéute ou a une partie de I'image. On
parle alors respectivement de modeles globaux @auba
Lorsque des images sont acquises sur une méme aquperi sans déformations spatiales,
un modele de transformation affine incluant deatrohs, des translations et des changements

d'échelle est suffisant.

a)- \ b)-

Figure C4 a)- Projection des images sur I'image d&férence b)- Calcul de I'intersection des image ates
I'image référence

Xrecal1

Yrecall
Xref
Yrof Xrecal2

YrecalZ[_.
e ®

Xrecald

®

Yrecal3

Figure C5 Correspondance entre les différents pixeldes images

2 Etapes de recalage

La majorité des méthodes de recalage d'imagesaséelsur quatre étapes. La premiére est la
détection d’éléments caractéristiques (contours)tporégions). La deuxiéme est la mise en
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correspondance des éléments caractéristiquesoiséetne est I'estimation des parametres de
la transformation permettant d’aligner I'image aaler Imecy avec I'image de référendmn,es.

La quatrieme est le calcul de I'image transformée.

La transformation permettant de calculer les coonées du pixelX{ecal,Yreca) de I'image a

recaler Imeca dans I'image de référence lirest exprimée comme suit :

Xref, Yre)=T (Xrecal,Yrecal) Equation C1

Dans le cas du recalage affine, la transformaliogst obtenue a partir des transformations

géomeétriques usuelles du plan.
3 Transformation géométrique
3.1 La Rotation

Les coordonnéess, Vrer) dans I'image de référence d’'un point de coordeBrf@ecal, Yrecal
dans l'image a recaler ayant subit une rotatiomgla & autour d'un axe z peuvent étre

obtenues avec les formules trigopnométriques élémrest[Burger et Burge, 2008] (Fig. C6) :

Xref= Xreca|C0$5' Yrecal SII‘]H Equation C2

Yref= XrecalSING+Yecal COSH Equation C3

Cette écriture peut se mettre également sousraefonatricielle suivante :

Xref _ COSg Sine Xrecal
yref _Sine COSQ yrecal

@)

xrecal,yrecal

Figure C6 Transformation d’un angle 8=60° d’un point (Xrecal,Yrecal) VIS (%ef, Yref)
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3.2 Le changement d’échelle

Le changement d’échelle revient a multiplier lesrdonnéesXeca, Yreca) par un facteus

appelé facteur d’échelle. Dans certains cas, oh @&ir un facteur d’échelle en x et en y

s=s0.Sy)-

Xrecal,yrecal

@

O<sx, <1
O<sy,<1

Sx,>1
Sy,>1
Figure C7 Changement d’échelle de I'image au milielLa transformation T1 permet de calculer les
coordonnéegX«1,Yrer1) @ partir des coordonnéesX;eca,Yreca)- La transformation T2 permet de calculer les
coordonnées X;«2,Yrer2)@ partir des coordonnNéesX ecal, Yreca).

La transformatio s’écrit de la maniére suivante :
Xref= Sk Xrecal Equation C4

Yre= Sy Yrecal Equation C5

Cette écriture peut se mettre également sousnaefonatricielle suivante :
X s, 0] x
=7 ( reca'J Equation C6
yref O Sy yrecal

La translation est définie par un vectésftx,ty) (Fig. C8).Les coordonnées du point

3.3 La Translation

(Xrecal,Yrecal) Par la translation de vectetest le pointXer, Yrer) calculé comme suit :
Xref= XrecarttX Equation C7
Yre= Yrecal Y Equation C8

La forme matricielle s’écrit de la maniére suivante

X X tx
ref | _ ( recalj 4{ j Equation C9
yref yrecal ty
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(xrecal,yrecal}

0 ® T o
(xref, yref)

~_ ~_

Figure C8 Transformation géométrique T basée sur laranslation.
3.4 Transformation affine

La transformation affine est une transformatiorédiine qui est exprimée par une partie
multiplicative relative a la rotation et au factaliéchelle, et une partie additive relative a la
translation.

On considere ici qQug=s,=s.

Dans un espace bidimensionnel, une transformatiomea'écrit de la maniere suivante.
Xet |_..[COSO) —Sin® xfecalj (tx) .
=S| o + Equation C10
[yref) (Sln(e) COS@) Yrecal ty a

Pour des raisons pratiques de calcul, August FandirM6bius [Burger et Burge, 2008], a
proposé un systeme de coordonnées qui permet ufend¢h translation dans la matrice de
transformation par l'ajout d’'une dimension supplétaée. Ce nouveau systeme de
coordonnées est appelé alors systeme de coordonodesgienes.

Une transformation affine incluant une rotationrdje €, une translatiort=(tx,ty) et un

facteur d'échells est donc modélisée par la matrice suivante :

scosf)) -ssin@) t,
T=| ssin(@ s.cosP) t, Equation C11

0 0 1

Avec cette écriture, il est possible de calculdrdasformation inversgé™.
4 Caractéristiques des images hyperspectrales
Les images infrarouge, de fluorescence et Ramanétitacquises avec des systemes

instrumentaux dont les résolutions spatiales attegdes sont différentes. La Figure C9-a, c et

e, montre respectivement un exemple d’'image spedtrikarouge, de fluorescence et Raman
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apres pré-traitement des spectres avec leurs imaiple associée. La Figure C9-g montre

I'image de référence acquise au microscope conflechlantes.

9) | )
Figure C9 a)- Image spectrale infrarouge. Les intesités en niveau de gris ont été calculées pour chax
pixel comme étant la somme des intensités spectralde la région entre 1800 et 800 ¢hb) Image visible
en fond clair acquise au microscope infrarouge c)mage spectrale de fluorescence. Les intensités en
niveau de gris ont été calculées pour chaque pixa@mme étant la somme des intensités spectrales de |
région entre 365 et 540 nrd)- Image visible en fond clair acquise au micros@e de fluorescence €)- Image
spectrale Raman. Les intensités en niveau de griataété calculées pour chaque pixel comme étant la
somme des intensités spectrales de la région enfr@00 et 800 cil f)- Image visible en fond noir acquise
au microscope Raman g)- Image visible en fond claacquise au microscope confocal.
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Le tableau C1 synthétise les différences de résokientre les images spectrales ainsi que la
taille maximale du champ de vue pour chaque migctspscopie, le champ de vue étant la

surface maximale pouvant étre cartographiée.

Tableau C1 Caractéristiques des images spectrales

Résolution| Champ de| Dimension Dimension couleurde la| couleur du
(unmf) vue (un) (pixels) (pixels) paroi fond de cellule
des images de des images d€
la collection la collection
4f11mb-1 4f11mb-2
Infrarouge 5x5 1350%250 270x50 210x60 blanc noir
Fluorescence 1x1 100x100 36x67 47%x51 blanc noir
36%x67 47x51
36%67 47x51
24x51
Raman 1x1 60x60 pas d'images 41x49 blanc noir
Raman 42%x54
15x54
27%x35
24x43

La sauvegarde des images visibles infrarouge, wdscence et Raman est basée sur une
procédure d’impression d'écran. Les images visibbed de qualité médiocre et de résolution
variable. Le tableau C2 synthétise les propriétés mnages visibles ainsi que la taille
maximale du champ de vue pour chaque microspeocipasc

Tableau C2 Caractéristigues des images visibles

Champ de Dimension Dimension (en pixel)| couleur de la] couleur du
vue (un) (en pixel) des images de la paroi fond de
des images dg collection cellule
la collection 4f11mb-2
4f11mb-1
Infrarouge 250x250 520x1093 697x925 noir gris
Fluorescence | 100x100 480%x416 480 x 381 noir orange
480x381 480 x 381
480x381 480 x 381
445x 381
Raman 60x60 - 385x 509 jaune noir
385x% 508
383x 508
383% 509
384 x 511
référence - 1024 x 1280 - noir orange
mosaique
référence 650x650 - 512x512 noir gris
confocale
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Les images acquises ont les propriétés suivantes :

- Pour chaque modalité spectrale, des petits dgesalont été observés entre I'image
visible et I'image spectrale.

- La taille du champ de vue des images visiblédrés petite et dépasse légerement
celle des images spectrales.

- Les images de référence ont des résolutionestailles trés supérieures aux images
spectrales. Un grand contraste entre les pardessdbnds des cellules est observé pour les
images de référence et un faible contraste estwbpeur les images spectrales.

Les images spectrales n'ont pas la méme résolgpatiale. Un pixel infrarouge représente
une surface de 55 unt par contre la taille d'un pixel de fluorescencedeuRaman a une
surface de X1 unt. Un pixel en infrarouge correspond alors a uninaige de 25=55
pixels en fluorescence et a un voisinage de 259ixe Raman. En d'autres termes, chaque

pixel infrarouge correspond a une imagette en @scence et une imagette en Raman.

S5umx5um
Tumx1pm 1umx1um
Pixel de Pixel
. fluorescence Raman
Pixel
infrarouge

Figure C10 Représentation des pixels multirésolutits

5 Stratégie adoptée

Au vu des caractéristiques des images spectraldssamages visible, le recalage de l'image
spectrale directement sur lI'image de référencarestache tres difficile.

Le recalage des images spectrales sur lI'imagefdeemée est réalisé en deux étapes (Fig.
C11):

- chaque image spectrale est recalée par rapgort anage visible associée. Les deux
images ont des champs de vue de tailles compardlde®calage entre l'image spectrale et
I'image visible a pour but de déterminer les peliisalages.

- chague image visible est recalée par rappoimnade de référence. Ces deux types

d'images ont des caractéristiques de contrastéfoacde cellules comparables.
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Raman

Spectrale

Raman

Visible

.

IR | —» — Ref -~ - Fluo

Specirale
Spectrale

Visible

Visible
Visible
Figure C11 Stratégie adoptée pour recaler les imagespectrales par rapport aux images de référence

Calcul de la matrice de passage de I'image specteaters I'image de référence

Le calcul de la transformation affinE permettant de passer directement de l'espace de
l'image spectrale vers l'espace de I'image deawéérest obtenu en multipliant deux matrices
de transformations affines :
- Ts permettant de passer de l'image spectrale vieragé visible.
- Ty permettant de passer de l'image visible vers l'exaegréférence.
T=T,Ts Equation C12

F 3

Référence

Figure C12 Matrices de passages entre image spedaa&t image de référence
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6 Méthodes
6.1 Choix des éléments caractéristiques a apparier

Les images spectrales et les images visibles ssmidoup plus petites en dimension et en
résolution que l'image de référence. Une approds®d région a été retenue. Dans les
approches basées régions, la plus petite imagatégtalement recherchée dans 'image de

référence.

6.2 Mesure de ressemblance entre les éléments ‘dadge de référence et lI'image
a recaler

Les intensités de gris sont comparées a travers mesure de similarité comme les
corrélations, les mesures d’entropi®d&dmuchwala, 2003 ; Lu, 2008] ou la somme des
différences des niveaux de gris. Dans le cas dtuaeslation simple, la méthode la plus
classique est le calcul de la corrélation croidderder et Burge, 2008]. Le recalage est
effectué en déplacant 'image a recaler.dgndans I'image de référende; en mesurant la
corrélation entre les pixels correspondants erg@éux images
Le coefficient de corrélation croisée appliquée epardonnées x et y de I'image de référence
est donné par :
D Iw(st)-W] [f(x+ s y+t)- o]
Cu(x,y)=—"— Equation C13

[ Z[W(SI)—V_V] ZZ,[ fox+s y+t)— Fo?

Ou:

w : les intensités de gris de I'image a recaler

W : valeurs moyennes des intensités de gris de lénaagcaler
f

. les intensités de gris de I'image de référence

fxy : la moyenne des intensités de gris de la régimisidérée dans l'image de référence.

setx: indices des lignes de I'image a recaler et déredice

t ety: indices des colonnes de I'image a recaler eéffgance

Un exemple de corrélation croisée entre une imggectsale et une image visible en

fluorescence est présenté dans la figure C13. Lre plair brillant apparaissant au milieu de

I'image indique que la valeur de corrélation creiggéaximale est trouvée a cet endroit de

I'image visible.
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aF

a) 4 R
Figure C 13 a)-Image spectrale de fluorescence hjpage associé au canal vert de I'image visible adga
au microscope de fluorescence c)- Matrice de larcélation croisée entre les deux images a et b.

6.3 Recherche des facteurs d’échelle et des anglesrotation

La méthode de corrélation croisée ne peut aligner lgs images ayant un décalage en
translation. Dans notre cas, la rotation et leefactd'échelle doivent étre déterminés. La
solution est de tester différentes valeurs de taatiechelle et d'angle de rotation, puis de
calculer les translations par corrélation croisBes valeurs maximales des corrélations
permettent de sélectionner a la fois le facteuchdbe, I'angle de rotation et le vecteur de
translation. Une approche par dichotomie a éténuetepour tester les différentes

combinaisons du facteur d'échelle et d'angle dsiooL

6.3.1 Algorithme

L'algorithme de la recherche est le suivant :
Etape 1: sélectionner un intervallg,f, snad de recherche du facteur d’échelle avec un pas

- Siax — Sui
initial : pass= T T
1C

Etape 2: sélectionner un intervalle de recherchéatigle de rotation8,,, , 6,..] avec un

in

ax emin
10
Etape 3: créer I'ensemble des images a recaleflpar transformation en utilisant toutes les

pas initial pasd = "

combinaisons {facteur d’échelle + rotation}.

Etape 4 : application de la corrélation normalisare chaque image a recaler et I'image de
référence.

Etape 5 : sélectionner I'ang g; et le facteur d’échelle assoc¢écorrespondant a la valeur

maximale de corrélation croisée.
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Etape 6 : sélectionner un nouvel intervalle decfiaws d’échellesshin,Snad= [S-pass, s-pas$
Etape 7 : sélectionner un nouvel intervalle d'as¢8,,,, 6,..] =[8 -pasé, 6;+pa:8]

Etape 8 : réduire le pas de recherphss- pas$10

Etape 9 : réduire le pas de recherch¢fzapa:6/10

Etape 10 : Répéter Etape2 Etape9 jusqu’a ce qu’on obtienne une précisiornl dqeour
I'angle 6; et de 0.01 pour le facteur d’échedle

6.3.2 Contraintes de calcul et choix des bornes dacteur d’échelle et de la
rotation

Les bornes de l'intervalle des facteurs d’échdkrs,snad Sont déterminées en fonction de la
taille des images a recaler g et celle de référence Jga Dans notre cas, I'image a recaler
Imreca €St beaucoup plus petite que I'image de référémgg Dans I'optique de recaler la

petite image sur la grande, l'intervalle de recherdu facteur d’échelle es£t+oo[. Pour
borner notre recherche nous allons chercher pEEItGHnS I’intervalle]O.l].
s

Les bornes théoriques de recherche de l'angle tioo |6, ,6,.,] sont [0°,360°]. La

rotation d’une image conduit a 'augmentation detastke et altere les pixels du bord (Fig.
C14). Les déformations sont beaucoup plus appesqrtur les images de petites tailles (dans
notre cas l'image spectrale). A cause de ce prahlémtre recherche consiste a chercher

I'angle -0 en appliquant la rotation a I'image de référedagpqu'a I'image spectrale.

a) b)
Figure C14 Rotation de l'image spectrale infrarougeavec un angle 8=45° a)- image avant rotation b)-
image apres rotation

Les résolutions ainsi que le nombre des pixelsimages de référence sont tres différents de
ceux des images a recaler. Nous proposons dansittade rechercher les paramétres de

transformations en appliquant une décompositioamydale aux images considérées.
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6.4 Les pyramides d’'images

La notion de décomposition en pyramide a été migiar Burt et Adelson [Burt et Andelson,
1983] pour la compression d'images. Elle a étéséel avec d’autres méthodes tel que la
segmentation, la recherche de motifs [BonmassaBhstartez, 1998] ou la corrélation
[Adelsonet al, 1984]. Cette méthode est utilisée par exemple [@odétection des contours :
faire la détection a basse résolution pour affiter localisation entre deux niveaux
successifs en revenant a I'image d'origine. Ce#ithode est la plus courante pour réaliser des
mosaiques d'images [Dani et Chaudhuri, 1995].

Une image en pyramide se présente comme un empitediisnages de résolutions
décroissantes (Fig. C15). Le niveau de base ewmiadie originale et leN -1 niveaux
successifs sont de résolution de plus en plus teédah montant dans la pyramide d'image, a

chaque niveau la taille de limage diminue de réoiti

No= N,

Figure C15 Modéle de la pyramide

Le principe de la méthode de construction de pydansans perte d’information, définie par
Burt et Andelson [Burt et Adelson, 1983], [Adelsstral, 1984] est présentée ci-dessous.
Une pyramide est générée par une opération detrédwte résolution de 'image de départ.

Pour un niveaiN donnée cette opération peut s’écrire de la masidéikante :
oy (@, j))= i iw(m, gy, (2 +m2j +n) Equation C14
m=—2 n=-2
Ougn (i,j) est la valeur du pix€l,j) au niveauN etw(m,n)est le poids affecté a chaque pixel
pour la réduction. Un certain nombre d’opérateugavent étre utilisés, le filtre moyen au
voisinage qui produit une pyramide dite "moyenne"filtre passe-bas Gaussien, qui réalise

une pyramide Gaussienne, des opérateurs de mogiohoathématique pour créer une

Partie C 114



Appariement des images hyperspectrales

pyramide morphologique ou sans filtre qui donne pyramide d’échantillonnage. La qualité

de l'image sortante dépend de la sélection dfiltr

Niveau 4

Niveau 3

Niveau 2

Niveau 1

i ¥
Figure C16 Exemple d'une pyramide Gaussienne obtemua partir de l'image acquise au microscope
confocal.

La figure C16 montre I'application d'une pyramidauSsienne a l'image de référence de la
collection d'images 4f11mb-2. L'application de lagmide Gaussienne diminue la taille des
images de moitié a chaque niveau. Nous avons regttelapproche pour ramener les images
de référence et les images a recaler a des teflldss résolutions comparables.

Sur la figure C17, nous présentons un exemple geadétion en pyramide de I'image visible

infrarouge. Il est clair qu'a faible résolutionmige visible infrarouge (Fig. C17-b) a des

caractéristiques de contraste comparable a l'irepgetrale (Fig. C17-C) ce qui n'était pas le
cas pour l'image d'origine. L'image spectrale mdfuge et I'image de référence n'ont pas le
méme teinte paroi/fond de cellule (Fig. C17-b etlicgtait nécessaire d'inverser les niveaux
de gris de I'image visible pour avoir le méme caste que I'image spectrale (Fig. C17-d).
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AT
S i, :

Figure C17 a)-Image visible infrarouge b)-Image vible infrarouge obtenue aprés dégradation avec
application de la pyramide Gaussienne avec un nivadNrg=4 c)-Image spectrale infrarouge d)- image
infrarouge C17-b dégradé avec des niveaux de grisversés.

Contraintes de calcul

Dans cette approche multirésolutions, le nivealageramide doit étre choisi pour préserver
la structure cellulaire au sein des images. L'dtlgore développé propose toutes les solutions
possibles et I'expert doit choisir un niveau adapt niveau de l'image a recaler dans la
pyramide est choisi pour assurer que l'image deeoaste plus petite en nombre de ligne et

nombre de colonne que l'image de référence.

6.5 Algorithme de recalage

Etape 1 :choisir le niveau de la pyramities @ appliquer a I'image de référence
Etape 2 :calculer le niveau de la pyramibligeca@ appliquer a I'image a recaler

Etape 3 :sélectionner lintervallgs,.,,sw] de la recherche du facteur d’échelle avec un pas

initial : pass= —mex__—min.
1C

Etape 4 : sélectionner lintervalle de la recherche de lation [6,,, , €...] avec un pas
ax gmin
1C

Etape 5 : créer I'ensemble des images a recalggdnpar transformation en utilisant toutes

initial pasgd = O

les combinaisons {facteur d’échelle + rotation}.

Etape 6 : appliquer la corrélation normalisée entre les iesa@ recaler et 'image de
référence une par une.

Etape 7 :sélectionner I'angl«g; et le facteur d’échells relatif a la valeur maximale de la

corrélation croisée.
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Etape 8 :remonter a un niveau plus haut dans la pyramigde Nrerl €t Nrecam Nrecarl

Etape 9 :sélectionner un nouvel intervalle de recherchefagsurs d’échelles
[SminSmad = [(Si-pass)*2"Nret-Nreca), (S+Pass)*2 “(Nre-Nreca)]

Etape 10 :sélectionner un nouvel intervalle d’angl 8..,,, 6,.,] =[ 6 -pasé, 6;+pasf]

Etape 11 :pass= pass/10

Etape 12 :pa:f= pa:8/10

Etape 13 :Répéter Etape @ Etape9 jusqu’a obtenNre=0, Nrecar0, 6 =1ets=0.01
7 Matrices de transformations

A la fin de la procédure de recalage nous dispodessnatrices de transformatiTyg , Ty, €t

Traman e€liant, respectivement, les différentes imagescsples infrarouge, fluorescence et

Raman a lI'image de référence selon I'équation C&2 matrices sont nécessaires pour trouver
les spectres homologues pour les trois spectrossopi

Les matrices inverses respectiT#; Tql, et Tihmanpermettent le passage de l'espace de

I'image de référence vers I'espace des imagegalesctFig. C18).

—* Raman

Tliallman TRaman
T v
1R N « Tﬂuo
Ref Fluo
- B
' -1
T[Rl Tﬂuo
Figure C 18 Matrices de passages entre les diffétes images spectrales en passant par I'image de
référence.
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A partir de ce schéma, il est possible de passectédment de I'espace infrarouge vers
I'espace de fluorescence et Raman (Fig. C19). la#saes de passages de l'espace infrarouge

vers l'espace de fluorescence et a I'espace Ramanlsenues respectivement comme suit :

TiR-uo = Thuo TR Equation C15
TIR—Raman:-I-Ram.':m-l-l_F:iL Equation C16
Raman

Tﬁ%mn,mf *TRaman_IR

Tﬁ\}n_IR¢ f T 1=

Fluo

Figure C19 Matrices de passages entre les différerstimages spectrales

Il Appariement de spectres

L'intersection entre les images spectrales a dtélléa de maniére a minimiser leur nombre
de rotations (Fig. C4). L'image spectrale inframugui est I'image la moins résolue et qui a
le plus grand champ de vue a été retenue commewrehespace de référence. L'espace de
référence étant choisi, la suite du processus stnsi projeter les images spectrales de
fluorescence et Raman sur I'image spectrale infggrolL'étape suivante est d'identifier les
spectres infrarouge ayant des imagettes homologudkiorescence et en Raman. Dans ce

qui va suivre, nous allons illustrer notre travapartir de la collection 4f11mb-2.

1 Projection des images de fluorescence et Ramanndd’espace infrarouge

Dans un premier temps, la région cartographiéenénrarouge est considérée a la méme
résolution que la fluorescence et le Raman.
La projection se fait en calculant les coordonndes pixels extrémes de chaque image de

fluorescence et Raman dans l'espace infrarouger @oel image ayanlN, lignes etN
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colonnes, on appelle les pixels extrémes les poelsoordonnées (1,1), KL), (N;,1) et (i,
No).
Les coordonnées des pixels homologues des poitténegas d'une image de fluorescence

dans l'espace infrarouge sont calculées comme suit

XR N,
Yir FTiuo-r Ne Equation C17
1 1

Des images binaires a la résolution la plus haudtso(ution des images de fluorescence et
Raman) ont été obtenues. Les régions cartograpbréflsorescence et Raman projetées dans

I'image infrarouge sont données dans les figurdseTZ21.

a)| ‘ b)l C) d)

Figure C20 images individuelles de fluorescence pgeiées sur l'image infrarouge

a)I | b)l C)Id) = e)

Figure C 21 images individuelles Raman projetées sliimage infrarouge
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- La région totale cartographiée est obtenue pmmuthes images individuelles projetées (Fig.

i

d
a) ‘ b)

Figure C 22 Région cartographiée totale a)- en fluescence b)- en Raman

C21)

- La région commune est obtenue par intersectigrirdages totales projetées (Fig. C23).

Figure C23 Région commune

2 Recherche des pixels infrarouge ayant des imagesthomologues en fluorescence et en
Raman

L'image de la région commune est obtenue est adalution des images de fluorescence et
Raman. La simple réduction en résolution de I'imagenmune n’est pas suffisante pour
trouver les pixels infrarouge ayant des imagetmadiogues en fluorescence et en Raman.
En effet, a un pixel infrarouge, doit correspondree imagette entiére, i.e. un cap@p
pixels. La réduction de la résolution conduit a dffets de bord trés important. Les pixels
infrarouge de la région commune, peuvent étre aistem érodant I'image région commune
avec un élément structurant carré ayant la ménfacgsuque l'imagette (Fig. C24). L’érosion

est une opération élémentaire de morphologie mahgue [Serra, 1982] qui permet de ne
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conserver que les pixels d’'une région que lorsgglénhent structurant centré sur eux est

complétement inclu dans la région.

jli

Figure C 24 La région commune totale a)- avant éra@n b)- aprés érosion

Les coordonnées des pixels infrarouge dans l'imsigectrale infrarouggX,Y,z Jsont
calculées en passant I'image érodée a la résoldgidimage infrarouge.
Les coordonnées des points centrgduy, vy, ) de I'imagette de fluorescence sont obtenues en

transformant les coordonnées de chaque pixel odfger appartenant a la région commune

vers |'espace de I'image de fluorescence et Raman.

Xfiuo Xr

Yo [FTIR fiuo yiR Equation C18
1

XRaman XiR
Yraman =TirR_Rama Yir Equation C19
1 1

Figure C 25 Les points centraux des surfaces des«pis infrarouge a la résolution de la fluorescencet du
Raman.
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A la fin de cette étape, les pixels infrarouge ayks imagettes homologues en fluorescence

et en Raman sont trouvés.

3 Appariement des imagettes de fluorescence et Rama

Cette étape a éteé réalisée en utilisant des inmaagesl (Fig. C26). Une image Label est une
image indexée ou les pixels prennent des valeutsxéges en fonction de leur région
d’'origine. Dans la figure C26, les pixels des régicartographiées totales en fluorescence et
en Raman sont numérotés en fonction de leur imawegidie. L'image d'origine du pixel
central des imagettes de fluorescence et Ramametsuvée a partir de l'image Label.
L'ensemble des pixels des imagettes sont séleéorirorsque I'imagette appartient a une
zone de recouvrement entre les deux images d'eridg@s pixels de la premiere image de la

collection ont été retenus.

a) b)-

Figure C 26 Les images Label a)- de fluorescence-jaman

[l Construction des tableaux de données spectralgsour I'analyse multibloc

Classiquement, en analyse des données, les imagesspectrales sont dépliées en un
tableau de spectres a deux dimensions — une diomespitiale relative aux pixels et une
dimension de variables spectrales. Dans notrectagjue pixel infrarouge correspond a une

imagette de taill®xP en fluorescence et en Raman.

Seo dépliement S Sx
) e P2 P?
P @
P

pixels multirésolutions
Figure C 27 Dépliement des pixels multirésolutions
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Pour respecter les différences de résolutionsersitucture de données a été construite de la
maniere suivante (Fig. C27 et C28):

- considérer I'ensemble des spectres infrarougatayes imagettes homologues en
fluoresence et en Raman.

- déplier chaque imagette de fluorescence et Raamanciée aux spectres infrarouge
(Fig. C27).

- associer & chaque spectre infrarouge une mateiBé spectres de I'imagette dépliée

(Fig. C27 et 28).

PZ‘ PZ‘

Figure C28 Empilement de tous les spectres

La structure finale de données est un ensembleetableaux (Fig. C28) :

- Un tableau a deux entrée des données infrarcX,2avec une dimension spatiale et une
dimension spectrale : premier modé¢:pixels, second mod le nombre d'ondelN étant le
nombre de spectres infrarouge pour lesquels destrepede fluorescence et Raman ont
€galement été acquis.

- Un tableau a trois entrées des données de fleemes X, ; premier modeN pixels, second

mode S, et troisiéme mode?”pixels.

2

- Un tableau a trois entrées des données R&X;afpremier modeN pixels, second mode

S, et troisiéme mode” pixels).

3
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s
P —

Figure C 29 Etablissement de la structure de dones
VI Résultats et discussions

1 Appariement de la collection 4f11mb-1
1.1 Recalage d'images

Les images spectrales ont été recalées par rappariage de référence qui est dans ce cas
limage mosaique prise au microscope de fluorescelac la ligne DISCO. Les facteurs
d’échelles et les angles de rotation de limageainfige étaient de 42,7 et 88°,
respectivement. Les facteurs d'échelle ont éténésta 6,3, 6,2 et 6,3 pour les trois images de
fluorescence et les angles de rotation étaient°dé°let 0°. La résolution théorique des

images infrarouge est de 5 um celle de la fluoreszest de 1 um. En pratique, le rapport des
facteurs d’échelle obtenu est (9%2:7, indiguant gqu’un pixel infrarouge correspondait a

7x7 pixels en fluorescence. Apres vérification de dléhnage du microscope de
fluorescence, la résolution spatiale lors de I'ésitjon était de 0.8 um au lieu de 1 um. Ainsi,
le rapport obtenu aprés recalage est proche dwriaeptre les deux résolutions des systemes
d’acquisition.

Pour cette analyse, chaque pixel infrarouge dangdan d'intérét a été couplé a ses 49
spectres homologues de fluorescence pour consteuiableau a trois entrées des données de
fluorescence. La figure C30 montre la fusion deasges spectrales 4f11mb-1 avec I'image de
référence apres recalage.

Pour fusionner les images spectrales avec les mnalge référence (Fig. C30), une

interpolation bilinéaire est utilisée [Burger etrBe, 2008].
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c)- A g s = d)- il e wf :
Figure C 30 Fusion de I'image visible de référencavec: a) I'image spectrale infrarouge (intensité di&a de
la région entre 1800-800 ciM), b, ¢, d ) l'image spectrale de fluorescence (some des intensités spectrales
entre 360-540 nm)

1.2 Structure de données

La structure des données finale obtenue pour lkeatmn des images 4f11mb-1 est un
ensemble de deux tableaux de données : un tablkealomhées a deux entrées avec une
dimension spatiale et une dimension spectrale (grementrée: 117 pixels et deuxiéme
entrée : 245 nombres d'ondes) couplé & un tableadohinées a trois entrées a deux
dimensions spatiales et une dimension spectralemipre entrée : 117 pixels, deuxieme

entrée : 662 longueurs d'ondes et troisieme en#@eixels) (Fig. C31).
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245 662

117 117

Infrarouge

Figure C31 Structure de données de la collection #mb-1

2 Appariement de la collection 4f11mb-2
2.1 Recalage d'images

Dans le cas de la collection 4f11mb-2, les imagestsales ont été recalées par rapport a
limage de référence acquise au microscope confdealINRA de Nantes. Les facteurs
d'échelle et les angles de rotation de l'imageinfrige étaient de 3,8 et 8°, respectivement.
Les facteurs d'échelle pour les quatre imagesuteebcence étaient de 0,8 et les angles de
rotation étaient de -28°. Pour les images Ramanfdeteurs d'échelles étaient de 0,8, 0,75,
0,8, 0,8, 0,8 et facteurs de rotation étaient deli8°, 1,2°, 1,2°, 1°. La quatrieme image
Raman a un facteur d’échelle et un angle de ratgilas petit que les autres images. Ceci
peut étre di a sa petite taille, comparée aux artrages de la collection. Le rapport entre les
facteurs d'échelles obtenus est égal a 5 en arr@alifacteur correspond exactement au
rapport de résolution théorique entre I'image sperinfrarouge d'une part et de fluorescence
et Raman d'autre part. La figure C32 présentedmifude l'image de référence avec chacune
des images spectrales de la collection 4f11mb-2safacalage. Les images de fusion ont été
calculées comme des images RGB en superposangdimigible dans le canal rouge et
I'image spectrale dans le canal vert et bleu.
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)- LoAN JEEEY
Figure C32 Fusion de l'image visible de référencevac : a)- Iimage spectrale infrarouge (intensité e la de
la région entre 1800-800 cM), b, c, d et e)- Iimage spectrale de fluorescen¢@mme des intensités
spectrales entre 360-540 nm), f, g, h, i, j) 'imagspectrale Raman (intensité de la de la région ert1800-
800 cm?). Les images de fusion ont été calculées comme ieages RGB avec le canal rouge = image
visible, le canal vert et bleu = canaux intensitéspectrales.

2.2 Structure de données

La structure finale des données est un ensembletrais tableaux (Fig. C32) :
- Un tableau a deux entrées des données infrarauge une entrée spatiale et une entrée
spectrale (premiére entrée: 194 pixels et la deoxiéentrée: 245 nombre d'ondes,

respectivement).
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- Un tableau de données a trois entrées de fluemesc (premiére entrée: 194 pixels,
deuxiéme entrée: 322 longueurs d'ondes et trois@ttrée: 25 pixels).
- Un tableau a trois entrées des données Ramamifpeeentrée: 194 pixels, deuxieme entrée:

346 nombres d'onde et troisieme entrée: 25 pixels).

261 322 o5 346 25
194 Infrarouge 194 Fluorescence 194 Raman

Figure C 33Structure de données de la collection #mb-2

Conclusion

Les outils indispensables pour I'appariement pemtides collections d’'images acquises ont
été développés afin d'assurer I'analyse conjoieseddnnées. Dans ce cadre, nous avons mis
en place une méthode générique pour le recalage affimages hyperspectrales adaptée a
nos données. Cette méthode est invariante auxldtiams, rotations et aux changements
d'échelles. Elle est basée sur la combinaison daatamique multirésolution 'les pyramides’,
une recherche dichotomique et la corrélation ceoidéne fois les images recalées sur un
espace de référence, la région commune pour l&qdel spectres ont été acquis pour les
trois méthodes de microspectroscopie est calcutéaitdisant des techniques d’analyse
d’'images. L'étape suivante était d'organiser lacitire de données des spectres appariés, tout
en préservant I'ensemble des informations acquises.pixels infrarouge, fluorescence et
Raman sont hétérogenes en terme de taille et dtiés. Chaque spectre infrarouge a été
apparié a un ensemble de spectres de fluoresceRaeran. La structure de données obtenue
contient un tableau de données infrarouge a detréemncouplé a deux tableaux a trois
entrées de fluorescence et Raman. Une telle steucte données ne peut étre analysée
directement avec un modele de décomposition mattillassique. De nouvelles approches

ont été proposées et développées dans le chapitent
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Partie D :
Couplage des images hyperspectrales en utilisant
les méthodes multibloc
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Introduction

Le couplage des images hyperspectrales nécessiévigloppement de méthodes depuis
I'acquisition jusqu'a I'analyse et l'interprétatiem passant par une étape de conditionnement
de données. L'étape de conditionnement comportprdetraitement et I'appariement des
spectres. Le protocole d'acquisition conjointeiagug le pré-traitement ont été décrits dans la
partie B. La procédure d'appariement a été étdhhts la partie C. La structure de données
obtenue comporte un ensemble de tableaux de dohe&a®genes a deux et a trois entrées.
Elle ne peut pas étre analysée avec des méthatesdyde classiques. La différence entre le
nombre d'entrées des tableaux de données est tudifierence de taille des pixels des
images hyperspectrales. L'idée naturelle pour ewupdes images hyperspectrales
multirésolutions est de les considérer a une mé&selution -la plus basse-. Dans ce cas, la
structure de données ne contient que des tablealexna entrées qui peuvent étre analysés
avec des méthodes comme PLS2 [Wetdal, 2001]. Sur la base de ces méthodes, les
approches tenant en compte la différence de résolunt été développées. Dans une
premiere étape, la collection d'images 4fl11mb-léaadalysée en utilisant l'analyse inter-
batterie de Tucker [Tucker, 1958]. Outre sa rolasete cette méthode symétrique et
orthogonale permet une analyse simultanée et dagpmtation assez simple d'un couple de
tableaux a deux entrées. Le modele de décompositienbatterie de Tucker peut étre étendu
si I'un des deux tableaux est a trois entrées.ptéahe a été développée en considérant le
tableau a trois entrées comme étant un ensemhbiabtEaux a deux entrées. Pour analyser
plus de deux tableaux de données, l'analyse deettid multiple a été sélectionnée parmi les
méthodes existantes [Chessel et Hanafi 1996 ; Habafl, 2011]. Comme l'analyse inter-
batterie de Tucker, l'analyse de co-inertie mudtiptésente l'avantage d'étre symeétrique et
orthogonale. L'analyse de co-inertie multiple alégant été étendue pour s'adapter a la
structure de données. Cette méthode a été illustrégilisant le jeu de données 4f11mb-2.
Dans cette partie, les approches retenues et qpése pour coupler des images
hyperspectrales multirésolutions sont présentées.ditils d'interprétation et de visualisation
sont proposés. Cette partie est organisée comrme lsuchapitre 1 est dédié au couplage de
deux images hyperspectrales en utilisant I'extend® 'analyse inter-batterie de Tucker. Ce
chapitre contient toutes les analyses relativegeaude données 4f11mb-1. Le deuxieme
chapitre a concerné le couplage de plusieurs imagesrspectrales en utilisant I'analyse de
co-inertie multiple en considérant toutes les insa@yda plus basse résolution. Cette méthode

a servi pour analyser le jeu de données 4f11mbaRsDe troisieme chapitre, I'extension de
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I'analyse de co-inertie multiple a été développ@g pouvoir analyser la structure de données
sans altération de résolution. Dans ce cas, taisaldeaux a trois entrées sont considérés
comme un ensemble de données a deux entrées.n@dtiede a été appliquée aux données
de I'échantillon 4f11mb-2.

| Couplage de deux images hyperspectrales multirégaions : extension de I'analyse
inter -batterie de Tucker

Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter I'analgenjointe de deux images hyperspectrales
de résolutions différentes. Apres appariement garmsation des données, nous devons
analyser deux tableaux de données ayant un noréb¥sohéne d'entrées, dans notre cas deux
et trois entrées respectivement. L'approche ndéumgbur analyser une telle structure de
données, est de moyenner le tableau a trois erded@s la dimension spectrale pour obtenir

un tableau a deux entrées (Fig. D1).

Sy S 7 S, S,
N X N Moyenne de Y p X N Y
selon

la 3#m& entrée

Figure D1 Moyenner un tableau a trois entrées selda troisieme entrée. La structure de données obter
consiste en deux tableaux a deux entrées.

Dans ce cas, deux méthodes peuvent étre appliqueedd_S2 ou lI'analyse inter batterie de
Tucker. L'analyse inter-batterie de Tucker a éténge préférablement a PLS2 afin de
préserver le role symétrigue de chaque domainetrsheca méthode a été étendue pour

analyser la structure de données en conservantibnme hétérogene de modes.

1 Analyse de tableaux multiples : Méthodes

Dans cette section, l'analyse inter-batterie etestd@nsion sont présentées en détails. Elles ont
été respectivement appliquées a la collection 4ft1lnen faisant la moyenne selon la
dimension spectrale et en gardant la structureodadéks sans altération.

Ce travail a fait I'objet d'une publication [Alldueet al, 2012] et d'une conférence orale au

congres "Les Journées de Statistique".
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1.1 Analyse inter-batterie de Tucker

L’analyse inter-batterie de Tucker [Tucker, 1958jalement appelée I'analyse de co-inertie
en littérature francaise [Chessel et Hanafi, 1988{,une méthode multivariée qui vise a relier
deux tableaux de données a deux entrées appaéslasenode des individus. Noto X et

Y les tableaux de données a deux entrées centrésleglgariables spectrales.
Les valeurs des composantic, =Xu (Ju[=1) et c/,=Yv (jv|=1)sont calculées en
maximisant la covariance au carré :

cov’(c, ,C,) Equation D1

Les premiéres composancly etc!’ sont similaires a celles obtenues & l'aide dedthoue
régression aux moindres carrés partiels PLS2. mlaopas de la méthode PLS2, a une étape
donnéeh (1<h<H ), les composantecy’ et ¢ sont obtenues en faisant une déflation sur les

valeurs des composanic’ du tableau des variables explicatiX s

C&h_l)C&h_l)' (h-1)

X(h):X(h‘l)_ Hcg(h—l)Hz Equation D2

h- h=1)
y O =y (1) _CHER™' ey
H(_:(h—l)H2 Equation D3
X

Dans l'analyse inter-batterie de TuckX, et Y sont déflatés par rapport a leurs profils

variables respectiiu™ et vi®"

h) —\v(h-1) h=1), ((h-1)
XO=x"D) Dy Equation D4

y® :Y(h‘l)—th‘l)V(h‘l)' Equation D5

Ce qui fait de l'analyse inter-batterie de Tuckee méthode symétrique par rapport a PLS2.
Dans la pratique, les matricesetV sont calculées en utilisant la décomposition eewal
singulieres de la matrice de variance co-variafide entre les deux tableaxketY, tous les

vecteurs propres étant calculés simultanément :

svd(X'Y) = ULV’ (UU'=I, VV'=I) Equation D6

ou L est une matrice diagonale. h&™ élément diagonal de ou lah®™®valeur singuliére

est égale a la covariance entre les composantesléms covc!’,cl’), | est la matrice
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identité. Dans le cas de PLS2, les profils varblee peuvent pas étre calculés

simultanément. Une approche itérative est doncssaae [Woldet al, 1987].

1.2 Extension de I'analyse inter-batterie de Tuckepour I'analyse destableaux
hétérogénes
Dans cette section, I'analyse inter-batterie dek@ua été étendue dans le casY st un

tableau de données a trois entrées.

NotonsX etY les deux tableaux de données a deux et a traisesntentrés selon la premiere
entrée, respectivement, £ta troisieme entrée du tableau de données

Le centrage d'un tableau a trois entr&ese fait selon la premiére entrée. Pour chaque

colonne du tableau de données de départ, la valeyenne est calculée et soustraite de
chaque élément de cette colonne. Un cube de vateayennesY_ est alors obtenue (Fig.

D2).

Valeurs moyennes

z T~ <
1

N _ N
1

Figure D2 Centrage d'un tableau de données a troentrées.

Un tableau de données a trois entrées peut étre&idésé comme un ensemble dede

tableaux de données a deux ent/Y,;appelés tranches (Fig. D3).

S S

(1)

Figure D3 Représentation d'un tableau a trois entrés en un ensemble de tableaux a deux entrées
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Comme dans l'analyse inter-batterie de Tuckemiefils variablesu etv sont recherchés afin
de maximiser la somme des covariances au carré strcomposantec, = Xu (Ju] =1) et
C=YeV (V| =D ; (z= 1, 2, ...2) pour chaque tableau ce qui revient & maximiseritére

suivant :

Max icovz(cx,cy(z)) sous les contrainte|u]| =1 et||v]| =1 Equation D7
z=1

Notons que pour tous ItY, il y a un seul profil variable.

) . o © ,0
La procédure commence en tirant au sort un coutliér@ire de vecteu(U™ V™). Les

covariances entrex et chaquesy(, sont calculées. La somme pondérée des mai Y, 2est
calculée en considérant les covariances esret cy; comme coefficient de pondération.
AppelonsY cette somme pondérée. La décomposition en valgsligres est effectuée sur

la matriceX’ Y . La premiére paire de vecteurs propres est extr@iés étapes sont répétées
jusqu'a ce que la convergence soit atteinte. L'sarfe établit les propriétés de monotonie de
cette procédure itérative qui montre la convergate#algorithme. La procédure se résume

comme Ssuit :

1. Tirer au sort un couple de vecte (U=u®,v=v®) (avec|u®||=1 et |M)|F1)
2. Calculer les composantc,=Xu etc,,=Y,v avec Z=1,2...Z

3. Calculer les covarianctap=coV¥(c cy;) avec z1,2..Z

— Z
4. Calculer la somme pondérée du tableau a troiéY:Za(z)Y@

z=1
5. Réaliser une décomposition en valeurs singuliéte¥ = ULV'

6. Considére u=u® = la premiére colonne dé
v=v® = |a premiére colonne dé
] ) N . @ - © @ _ O :
7. Itérer la procédure depuis I'étape 2 jusqu’ U™ -u™ ||+ ][V - v [|<epsilon
u® et vi» sont conservés comme étant les premiers profiigisas. Les composantes des

tableauxX etY sont calculées par :

cP=Xu® EquationD8
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=YV Equation D9
Les profils variableu et v et des composantcc et ¢, pour les dimensions supérieures

sont obtenus apres déflation des tableXuet Y, par rapport a leurs profils variables

respectifs.
XM = XD _ D) 2y Equation D10
YO =YDV avec =1,2..2 Equation D11

1.3 Propriétés

Propriété 1

Les profils variable:u® et v sont orthogonaux [Chessel et Hanafi, 1996].

Propriété 2

Les composantes et cf},, ne sont pas orthogonales.

Propriété 3

Les composantesc{’et les profils variablesu® (I=sh<H ;1<z<Z) ; permettent la
reconstitution du tableau de donn&esomme suit :

H
XZZC‘Q)U(“)'+R§'Q) Equation D12
h=1

ot RP est le résidu du tableatt

Les composantes c‘Y“()) et les profils variablesv" (1sh<H;1<z<Z) ; permettent la
reconstitution de chaque trancfigydu tableau de donné&¥scomme suit :

Y= VT +RY) Equation D13
ou R‘Y“; est le résidu du tableay,.
Propriété 4
La variance du tableau de données a deux enXrégscrite par les composamc‘xh) est égale

a:
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H
ch?) 'Cg?) Equation D14
h=1

La variance du tableau de données a trois en¥éaécrite par les composanic‘Y“gZ) est la

somme des variances de chaque compo:c% tles trancheY,, :

VA
ZZC%)'C%) Equation D15
z=1 h=1

1.4 Outils d'interprétation

L’analyse inter-batterie de Tucker et son extensmn été concues pour décrire les

covariances entre deux tableaux de données. Léitssprariablesu et v des deux tableaux

sont interprétés pour révéler les variations spéedr Les composantc, et ¢, sont repliees

en utilisant I'image de la région commune totalg.(E23 et C25) et affichées comme image
composante pour révéler les variations spatiales.ibdicateurs sont nécessaires pour étudier
l'information expliquée par chaque tableau de desnét pour évaluer linformation
commune apportée par I'analyse conjointe. Les maéa expliqguées par les composantes
permettent de révéler linformation fournie par ghea tableau dans l'analyse. Les

pourcentages de covariance entre les composantesnea dimension h donnée

cov(c ¢ ainsi que les coefficients de corrélaticorr (¢’ enjre les composantes sont

calculées pour évaluer les relations entre les osanies de chaque tableau.

2 Résultats et discussions
2.1 Données analysées

La collection d'images 4fllmb-1 est constituée é'umage infrarouge et 3 images de
fluorescence. Ces images contiennent trois typdslaiees : sclérenchyme, phloéme et
parenchyme. Les spectres infrarouge étaient pi€dran utilisant la dérivée seconde de
Savitzky Golay et normalisé a 1. Les spectres ulerdélscence étaient normalisés en utilisant
la normalisation spatiale et spectrale avec ddiedade fenétres de 11x11 AmAprés
appariement de spectres, la structure de donnakkeétontient un tableau a deux entrées et
un tableau a trois entrées (Fig. C31) : un tabiedeux entréeX; de spectres infrarouge de
dimensions 194x261 et un tableau a trois entdégsde spectres de fluorescence de
dimensions 194x322x49.
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La structure de données obtenue ne peut pas aimiso directement a l'analyse inter-

batterie de Tucker. Dans une premiére étape, leaala trois entrées a été moyenné selon la
troisieme entrée pour obtenir deux tableaux a @sirées et I'analyse inter-batterie de Tucker
a été appliguée de maniere classique. Dans unede@&ape, I'analyse inter-batterie a été
étendue en considérant le tableau a trois entréesne un ensemble de tableaux a deux

entrées.

2.2 Analyse inter-batterie de Tucker

Les 49 tranches du tableau de données a troiseerdgfluorescence ont été moyennées. La
matrice de covariance entre le tableau de donméesduge et de fluorescence a été soumise
a une déecomposition en valeurs singuliéres. Le qaoiage de variance expliquée des
composantes, le pourcentage de covariance totaleareposantes ainsi que les coefficients

de corrélations ont été calculés (Tableau D1, 239t

Tableau D1 Résultats du tableau des données infraige. La premiére ligne représente les pourcentages
de variance de chaque composante principale. La dei@me ligne représente les pourcentages de variance
de chaque composante de l'inter-batterie de Tucker.
Composantes 1 2 3 4 5
pourcentage de variance de 56.07| 19.97| 4.38 3.81 3.57
chaque composante principale

pourcentage de variance de chaque | 45.45| 24.97| 7.06 3.88 2.68
composante de 'analyse inter-batterie de
Tucker

Tableau D2 Résultats du tableau des données de flescence. La premiére ligne représente les
pourcentages de variance de chaque composante pripale. La deuxieme ligne représente les
pourcentages de variance de chague composante detér-batterie de Tucker.
Composantes 1 2 3 4 5
pourcentage de variance de 88.82 | 11.07| 0.07 0.02 0.0
chagque composante principale

pourcentage de variance de chaque | 88.43 | 11.42| 0.09 0.04 0.01
composante

_—

Deux composantes correspondant a 90 et 10% des¢aiance totale ont été examinées. Les
profils variables et les images composantes ontcétéulés pour chacun des domaines
spectraux (Fig. D4 et D5). Les composantes obteanemalyse inter-batterie de Tucker ont
permis de calculer le pourcentage de variance tdépdr le modéle. Les composantes de
fluorescence correspondaient a 88 et 11% de lanaeitotale et les composantes infrarouge
correspondaient a 45 et 25%. Dans le cas de leeBaence, 99% de la variabilité a été décrite
par les deux composantes. Les composantes de dt@mee sont trés semblables a celles

obtenues par analyse en composantes principales.|Ba&as des données infrarouge, 30% de
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la variance n'a pas été décrite par le modéle quirgpit correspondre a des variations
spectrales non corrélées avec les données de dusoree. Les coefficients de corrélation
entre les composantes infrarouge et de fluorescsomterelativement faibles montrant que les
composantes de l'analyse inter-batterie décriventakiance des tableaux plutét que leur
ressemblance.

Tableau D3 Indicateurs de couplage entre le tableade données infrarouge et de fluorescence. La

premiere ligne représente la covariance entre leomposantes de 'analyse inter-batterie de Tucker. &
deuxiéme ligne représente la corrélation entre lesomposantes de I'analyse inter-batterie de Tucker.

Composantes 1 2 3 4 5
pourcentage de la covariance 89/67 10{30 0j02 (.00.00
coefficient de corrélation 0.3¢ 0.5( 0.48 0.32 50.p

Notre démarche d'interprétation va suivre le schémnaant :

- interpréter les profils variables les plus "siegj, dans notre cas les profils variables
de fluorescence.

- rechercher les liens entre les profils variabieBarouge et de fluorescence
homologues.

- utiliser les critéres calculés tel que la vac@et la corrélation comme indicateurs de

la qualité de lecture.
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Figure D4 Profils spectraux let 2 : a-b)- de fluorecence, c-d)- infrarouge.
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Les images composantes (Fig. D5) ont été obtenuesrabinant I'image visible de référence
avec les composantes repliées tout en préservantrésolution spatiale réelle. L'image
composante a été affichée en fausse couleur: Yetspen bleu correspondent aux valeurs les
plus basses des composantes. Les pixels en rongsmandent aux valeurs les plus grandes
des composantes. Cette représentation permetrpiiétation des variations d'intensité en
fonction de leur localisation spatiale et donc enction des types cellulaires, phloéme,

sclérenchyme ou parenchyme (Fig. D5).

o [H F o) |

Figure D5 Images composantes obtenues en utilisdl@nalyse inter-batterie de Tucker : a)- image fond
clair de la région sélectionnée b-c)- images commoges 1 et 2 de fluorescence, d-e) images composant
infrarouge 1 et 2. Ces images ont été obtenues ampsrposant I'image fond clair avec I'image composae
repliée avec un coefficient de transparence égaldgb. La carte de couleur 'Jet' de Matlab a été apmuée
pour les composantes apres ajustement des valeurgre 0 et 255 pour la visualisation. Les barres
d'échelles indiquent les valeurs minimales et maxiates réelles des valeurs des composantes.

Le premier profil spectral de fluorescend® (Fig. D4-a) décrit les variations d'intensité entr
les spectres. L'image composante associ€e (Fig. D5-a) a révélé la position ot l'intensité

maximale de fluorescence a été observée. Malgrailtde résolution, la composante de
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fluorescenceey™ oppose des pixels avec des signaux faibles &riéntr des cellules & des
pixels appartenant aux parois cellulaires, ou lerftscence a eu lieu. Le profil spectral
infrarougeu™ associé (Fig. D4-c) ne correspond pas & un pdifitensité. En effet, les
spectres de fluorescence et infrarouge ont étéaiéd différemment. Dans le cas de la
fluorescence, la normalisation spectrale a été@oe en tenant compte du voisinage, afin de
préserver la structure des parois cellulaireséstitér la normalisation des régions ou il n'y a
aucun signal. Dans le cas des spectres infraraayes, avons considéré qu'il n'y avait pas de
régions ne comportant aucun signal en raison thalle du pixel. Les spectres infrarouge ont
été prétraités pour avoir tous la méme intensiw®aje. Les principales variations du premier
profil spectral infrarougas™ (Fig. D4-c) ont été observées dans la région Bam-cm'
correspondant a la région des sucres. Les pixidasas ont été localisés dans la région des
petites cellules de sclérenchyme. Le coefficientoeélation entre les composantzs’ et
cy™™ est égal & 0.39 montrant que cette premiére compskcrit la variance des tableaux
plutét que leur ressemblance. En effet, I'analygeribatterie de Tucker est basée sur la
covariance. La premiére composante de fluoresceéceit une variance de 88%. Cette
composante est alors due a un effet d'intensifiudeesence.
Le second profil spectral de fluorescené® (Fig. D 4-b) oppose un pic positif & 409 nm &
des longueurs d'ondes négatives entre 450 nm etri5Qe profil spectral a été comparé aux
spectres des trois composés de référence - I'dérdéque, para-coumarique et la lignine
(Fig. B28). La deuxiéme composame? a été interprétée comme une opposition de pixels
avec une teneur forte en acides hydroxycinnamig{@esde férulique et acide para-
coumarique) contre les pixels ayant un contenu plegé en lignine. L'image composante
correspondante (Fig. D5-b) oppose des pixels desséions les cellules de sclérenchyme a
des pixels dans la région du phloéme et du parenehyans le deuxieme profil spectral
infrarougeu® (Fig. D4-c). Des pics négatifs ont été observés a

- 1045 et 1080 crhqui ont été attribués aux xylanes.

- 1381,1520,1639 cihqui ont été attribués aux lignines.

- 1245 crit qui correspondent & des liaisons esters.
L’infrarouge est sensible aux sucres qui ne sostflp@rescents. Les acides phénoliques sont
en faible proportion par rapport a d'autres polwadiVogel, 2008]. Ceci rend leur étude
difficile en spectroscopie infrarouge. En assemblis deux types d'informationda
conclusion suivante a pu étre tirée : les xylames so-localisés avec les lignines. Les acides

hydroxycinnamiques étaient négativement corrélé@digaines et aux xylanes.
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Les images composantes de fluorescené® et infrarougeck® (Fig. D5-b et d) révélent le

phloéme et la région du parenchyme en couleur retidgg région du sclérenchyme en bleu.
Avec cette interprétation, les acides hydroxyciniga®s ont été identifiés principalement
dans le phloéme et le parenchyme tandis que ladesedu sclérenchyme sont enrichies en

lignine et en xylanes.

2.3 Analyse inter-batterie de Tucker a trois entrég

L'analyse a été faite en prenant en compte ledspdes imagettes c'est a dire la plus haute
résolution. La covariance au carré entre le tabtEdonnées infrarouge et chacune des 49
tranches du tableau de données a trois entrédsatestence est maximisée. Le tableau de

fluorescence dépliée a été soumis a l'analyse mpasantes principales (Tableau D5).

Tableau D4 Résultats du tableau de données infrarge : pourcentages de variance des composantes de
I'inter-batterie de Tucker.

Composantes 1 2 3 4 5

pourcentage de variance de chaque | 49.73| 22.29 6.50 3.27 3.0

composante de l'analyse inter-batterie de

Tucker

=

Tableau D5 Résultats du tableau de données de fliestence. La premiére ligne représente les
pourcentages de variance de chaque composante pripale. Les pourcentages sont donnés afin de les
comparer avec les pourcentages obtenus en analyseer-batterie de Tucker.

Composantes 1 2 3 4 5

pourcentage de variance de 97.66 2.22 0.03 0.01 0.01

chague composante principale

pourcentage de variance de chaque | 88.83 8.80 0.01 0.07 0.04
composante de I'analyse inter-batterie de
Tucker

Tableau D6 Indicateurs de couplage entre le tableade données infrarouge et de fluorescence. La
premiére ligne représente les covariances entre leemposantes obtenues en analyse inter-batterie de

Tucker.
Composantes 1 2 3 4 5
pourcentage de la covariance entre les de@7.48 | 12.35 0.09 0.03 0.02
tableaux

Deux composantes correspondant a 87% et 12% (Tabléade la covariance totale ont été
examinées. Les images composantes ont été calquieéesshaque domaine spectral, ce qui

permet de calculer le pourcentage de variancetd#rie modéle.
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bY

Le calcul de coefficients de corrélation entre wwmmposante a trois entrées et une
composante a deux entrées n'est pas trivial. Gailtra été sujet de développements

ultérieurs.

Les composantes de fluorescence correspondaiedtoae89% de variance totale du tableau
de fluorescence et les composantes infrarougesspamdaient a 49% et 22% (Tableau D5 et
D4). Les variances des composantes de fluoresasricété calculées comme la somme des
variances obtenues pour chaque tranche du tab&#fuatescence. Les profils spectraux ont

éte calculés pour chaque domaine spectral (Fig. D6)
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Figure D6 Profils spectraux let 2 : a-b)- de fluorscence, c-d)- infrarouge.

Les profils spectraux obtenus étaient identiquesuk obtenus avec l'analyse inter-batterie de
Tucker. Le premier profil spectral de fluorescenéeele des variations d'intensité dans les
spectres et le deuxieme oppose un pic positif aéndés acides hydroxycinnamiques a un pic
négatif révélant la lignine. Par ailleurs, des piégatifs ont été observes a 1639, 1520, 1045,
1080, et 1245 cthdans le second profil spectral infrarouge (Fig-d)@omme cela a été déja

observé avec l'analyse inter-batterie de TuckemsiAla méme interprétation spectrale a été
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obtenue en utilisant les deux méthodes. En pakicués images composantes infrarouge ont

été identiques a celles obtenues avec l'analysehatterie de Tucker (Fig. D7-c et d).

123 {

Figure D7 Images composantes obtenues en utilisdl@nalyse inter-batterie de Tucker a trois entrées a-

b)- images composantes 1 et 2 de fluorescence cit)ages composantes 1 et 2 de l'infrarouge. Ces iges

ont été obtenues en superposant l'image fond claavec I'image composante repliée avec un coefficiedé
transparence égal a 0,5. La carte 'Jet' de Matlab até appliquée pour les composantes apres ajusterben
des valeurs entre 0 et 255 pour la visualisation.ds barres d'échelles indiquent les valeurs minimadest

maximales réelles des valeurs des composantes.

Les valeurs des composantes de fluorescence octleidées, repliées et affichées en tant

gu'images composites avec l'image visible de rééé&rgour révéler les variations spatiales.

La résolution des données de fluorescence étaseodde, la structure cellulaire de la région

analysée est clairement distinguée. L'image comnmpesh (Fig. D7-a) révéele la position ou

l'intensité de fluorescence maximale a été obseh&epixels positifs sont localisés en rouge

sur les parois des cellules avec des maxima syoiesons cellulaires. Les pixels négatifs en

bleu correspondent a l'intérieur de cellules. Lgmaomposante 2 de fluorescence (Fig. D7-

b) a révélé en couleur rouge les parois cellulaieghloéme avec une plus grande intensité
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au niveau des jonctions cellulaires et avec urensité moindre, sur les parois cellulaires du
parenchyme. Les pixels bleus correspondent & ugm®mnréde la gaine du faisceau du
sclérenchyme. Considérant linterprétation des ilprof spectraux, les acides
hydroxycinnamiques ont été localisés principalentamis le phloeme et le parenchyme et en
guantité plus élevée dans les jonctions cellulalres cellules du sclérenchyme sont enrichies

en lignine co-localisée avec des liaisons estede®kylanes.

Conclusion

Dans ce chapitre, les données des images hypamapedhfrarouge et de fluorescence ont été
analysées conjointement en utilisant une méthoddivamiee reliant deux tableaux de
données. Le critere de maximisation retenu poualige est la covariance au carré. Nous
avons choisi d'utiliser I'analyse inter-batterieTdeker comme étant une méthode symétrique
et orthogonale. Cette méthode a été étendue péseqer la résolution spatiale des images
hyperspectrales et par conséquent d'analyser unetuse de données ayant un nombre
d'entrées hétérogenes : un tableau a deux entréedableau a trois entrées.

Les profils variables obtenus en faisant la moyesaln la dimension spectrale sont
identiques a ceux obtenus avec l'extension delysmanter-batterie de Tucker. L'intérét de
calcul avec le tableau de fluorescence a troigestest de prendre en compte I'ensemble des

données de fluorescence sans réduire leur résalutio

Il Couplage de trois images hyperspectrales par li@alyse de co-inertie multiple

Introduction

Les méthodes les plus populaires pour analysetai#eaux multiples sont basées sur des
approches séquentielles qui reposent sur une dmpéflation. La déflation est le processus
qui consiste a soustraire l'information décrite pae composante du tableau de données
initial avant de calculer la composante suivante. tBlles approches séquentielles sont
couramment utilisées en chimiométrie [Smiddeal, 2003 ; Hanafi et Kiers, 2006].

L’analyse conjointe de deux tableakxetY est basée sur la maximisation de la covariance
entre deux composanteg etcy.

Pour l'analyse de plus de deux tableaux, le critggepeut pas étre étendu de maniere
immédiate. Beaucoup de méthodes basées sur lanndgocomposante commune ou
compromis sont développées pour étudier la ressamoblentre les tableaux [Qannetrial,
2000 ; Hanafiet al, 2011]. Par exemple, I'analyse en composantesipailes consensuelles

et 'analyse de co-inertie multiple optimisent I€me critere, i.e., la somme des covariances
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entre les composantes par bloc et une composartialgl La différence principale entre les
deux méthodes réside dans la déflation. La déflaimanalyse de co-inertie multiple est faite
sur les composantes par bloc alors qu'en analyseraposantes principales consensuelles, la
déflation est faite sur les composantes communes.dgs conséquences est que I'analyse de
co-inertie multiple présente l'avantage d'avoir gesfils variables orthogonaux par bloc.
Etant symétrique et orthogonale, I'analyse de eoti@ multiple a été retenue préférablement
aux autres méthodes.

Le but de I'analyse conjointe de trois tableauxidienées est d'étudier la complémentarité et
la redondance entre les trois tableaux. La prensertion de ce chapitre est dédiée a la
présentation de l'analyse de co-inertie multiplee deuxiéme section est consacrée aux
développements des indicateurs statistiques pexnetinterpréter la participation de chaque
tableau de données pour déterminer la composaobalgl La troisieme section concerne

I'analyse et I'interprétation de la collection dages 4f11mb-2.
1 Analyse de co-inertie Multiple : Méthodes et ouls d’interprétation
1.1 Bréve présentation de I'analyse de co-inertie uttiple

L'objectif de l'analyse de co-inertie multiple ed# décrire les similarités entre plusieurs
tableaux de données centiX, (1< k < K), appelées aussi blocs, observés sur les mémes n

échantillons en décrivant le maximum de varianag gbacun d'eux. Une structure commune
est nécessaire pour étudier les covariances ehitsede deux tableaux de données. Elle est
obtenue en calculant une composante synthétiquenoom a tous les blocs synthétisant
I'ensemble de l'information apportée par les diifiées méthodes. Des composantes par bloc
sont également calculées. La premiére étape deéhoate consiste a déterminer une

composante globac, et des composantes par bc, =X,u, (k=1, ...,K=nombre de bloc)

de maniére a maximiser la somme des carrés desaoses

K
> cov’(c, ,c,) sous les contraintes
k=1 K

ukH =let HCgH:l Equation D16

L'interprétation de ce critéere est trés simples ®mposantes par blccxk:Xkuk sont

calculées pour étre liées autant que possible coiaposante globéc,, qui elle méme

synthétise I'ensemble de I'information de toustiseaux.
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Une solution du probleme de maximisation est oldeen effectuant une analyse en

composantes principales du tableau conca XHX,X,,...Xx]. La premiére composante

principale deX, aprés standardisation, représente la composante gl(c(g”iecherchée. Le
vecteur propre associ@® porte sur 'ensemble des variables concaténées toos les

tableauxd® =[GPTP...00]. Le vecteurd® peut étre fragmenté en sous-vecteurs. Chaque

sous-vecteur associé a un tableau de donnéesrestlis@ pour obtenir les profils variables

relatifs a chacun des blocs :

,_ a¥
uf() =k Equation D17

5]

Les composantes par bloc sont obtenues comme suit:

C(Xlz=Xku(k1) Equation D18
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Figure D8 Premiére étape de I'analyse de co-inertimultiple 1)- Décomposition du tableau concaténé [X

X,, X3] 2)- Découpage du profil variable global en des sembles de profils variables 3)- Normalisation de

chaque profil variable par bloc 4)- Calcul des compsantes par bloc a partir des profils variables ofgnus
a la troisieme étape.

La figure D8 résume la premiéere étape de |'analgseo-inertie multiple.
La deuxieme étape de l'analyse de co-inertie maltg pour but de calculer les profils
variables et les composantes d'ordre supérieurPadr. cela, chaque tableau de données est

déflaté par rapport a son profil variable.

X|(<2):Xk_c(xlzu(kl)' Equation D19
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La procédure est itérée en fusionnant les b X ® et en calculant la deuxiéme composante

globalec®? | les nouveaux profils variables et les nouvellemposantes sont calculés en

utilisant les équations D16, D17 et D18. A I'éthpke bloc déflaté est obtenu par :
Xf(h):X§(h'1)—C(th'l)u(kh"l)' Equation D20
Propriété 1

Comme il a été montré dans [Smileteal, 2003 ; Hanafet al, 2011], les profils variables

par bloc ainsi que les composantes globales sontettement orthogonaux.

Propriété 2
Les composantescﬂ‘iet les profils variables ul’) (1sh<H ;1<k<K):; permettent la

reconstitution du tableau de donn&e®mme suit :

Xk:ic‘;iu&h)#R(k“) Equation D21
=

ou R{" est le tableau des résidus aprés décompositicabiieai X, .

Propriété 3

La variance de chaque tableau de donmedécrite par les variances des composantes par

() -
bloc Cy:
H .
ZCE?) Cg?) Equation D22
=1 k k
Propriété 4

La composante globalcg‘) de l'analyse de co-inertie multiple est la premieéoenposante

principale standardisée des deux tableaux de dedi@eu c :
X x(o] Equation D23
(&m:{dzdz dQ)J Equation D24
En effet, la premiére composante principale c;l)k est calculée en maximisant

icov2 (c,, Cy)
k=1

sous la contrain”cgu =1.
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1.2 Outils d'interprétation

Des indicateurs sont proposés pour étudier a mliaformation commune et l'information

spécifique apportée par chaque tableau de données.

1.2.1 Contribution des tableaux de données a la sitture commune

Etant une composante principale du tableau des asanges de chaque hc, c{” peut

étre écrite comme suit :
K
dg“)=;ak0§‘i Equation D25
Les ccefficientsa, (ou, de préférence, leurs carrés) peuvent éttségipour évaluer la

contribution de chaque bloc pour la déterminatioms dcomposantes globales.
Tous les détails mathématiques et les démonstsatsmmt disponibles dans [Chessel et
Hanafi, 1996 ; Hanafi et Kiers, 2006 ; Hanetfial, 2011].

Le niveau de similarités entre les tableaux de dearpour une composante peut étre estimé

par le calcul de la contribution de chaque tabldaulonnées, soit a la composante globale,

soit au profil variable global. Les ccefficiera,de l'analyse en composante principale du
tableau c9>:[c$3c$g-.c$3] (Equation D24) et la norm|T{’| ot T est le profil variable du

tableau de donnéX, avant normalisation, mesure cette contributionnbeme deu]® a été

considérée dans ce travail.

1.2.2 Reconstitution de tableaux de données a pantles composantes

La part de variance de chaque tableau de dor X, d8crite par les composantes par tc(;‘i:

correspond a la variance du tableau impliqué darslcul desomposantes globales et donc
dans linformation commune. Cette information permie montrer quelles méthodes

contribuent le plus a la création de la composglueale.

1.2.3 Covariances entre les composantes par blddes composantes communes

. . , h) <«
Le pourcentage de variance expliquée par la corrmsgiobalec(g) également composante

principale du tableau de donned;‘):[cg?zc()?z--c(;z] est égal & :
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« cov’(c{”,cl)
AN = ZK—k Equation D26
<t Y var()?
=1 k

k

M 0
cov? () .Cq)

Le coefficient A" =—
> var®)?

Xk
k=1

mesure la part de covariance introduite par chaque

tableau de donnéX" dans la composante globale et permet de meswreppécisément la
contribution du tableald pour le calcul de I'information commune entre laisl¢éaux.
Une valeur élevée du pourcentad? indique que la composante globale décrit une grand

partie de la covariance. Cette covariance peut raesellien entre les tableaux ou décrire un
tableau qui aurait une grande variance. Une vdihle indique qu’il n’a pas été possible de
trouver une information commune. Au moins certaatdeaux contiennent une information

spécifique.

1.2.4 Corrélation entre la composante globale et$ composantes par bloc

Les coefficients de corrélation entre les compasamar blocc‘)*(" et les composantes
k

globalercg‘) peuvent étre proposés pour évaluer le degré dsermdsance entre les

composantes par bloc et la composante globale diorension donnée.

1.2.5 Outils d'interprétation spatiaux

Des images composantes communes et par bloc stamuals en dépliant respectivement les
valeurs des composantes communes et par bloc. Gage$ sont par la suite ajustées et
affichées sous la forme d'image monochrome ou\eranide gris.

Les images composantes, telles qu'elles sont édsugn analyse de co-inertie multiple, sont
affichées a la résolution des images infrarougeédalution la plus basse-.

Afin de calculer les images composantes a la résalla plus élevée, tous les spectres ont
été considérés comme des observations supplénenths sont par la suite projetés sur les
profils variables de chaque bloc.

C‘Xhi(i,Z)%kG - 2Uf Equation D27

oui est lai®ligne du tableau de données a trois enX, 22 est laz™tranche.
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2 Résultats et discussions
2.1 Données analysées

La collection d’images 4fl1lmb-2 est composée d'image infrarouge, de 4 images de
fluorescence et de 5 images Raman qui contienmeist tiypes cellulaires : sclérenchyme,
phloeme et xyleme. Les spectres infrarouge, dediaence et Raman ont été normalisés en
utilisant la normalisation spatiale et spectralésnaaec des tailles de fenétres différentes : 3 x
3 pixels correspondant & 15 x 15 {mour l'infrarouge et 11 x 11 pixels correspondiadtl x
11 unf pour la fluorescence et le Raman. Aprés appariemestspectres, la structure de
données établie contient un tableau a deux ergtéd=ux tableaux a trois entrées. :

- un tableau a deux entréésde spectres infrarouge de dimensions 194x262.

- un tableau a trois entré¥s de spectres de fluorescence de dimensions 194x822x2

-un tableau a trois entré¥sde spectres Raman de dimensions 194x346x25.
Cette structure de données obtenue ne peut pascitngise directement a I'analyse de co-
inertie multiple. Dans une premiere étape, les dabeaux a trois entrées sont moyennés
selon la troisieme entrée pour obtenir trois talblea deux entrées pouvant étre soumis a

I'analyse de co-inertie multiple (Fig. D9).

262 a—° O 25
194 X, X 194 X5 X 194 X3

JO

262 322 346

1940 Xy | X 194 X, X 194 X,

10

262 322 346

194 X X, X,

Figure D9 Adaptation de la structure de données ayd un nombre d’entrées hétérogéenes a I'analyse de
co-inertie multiple 1)- Moyenner les tableaux a trés entrées selon la troisieme entrée 2)- Concatérles
trois tableaux a deux entrées.
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Les tableaux de fluorescence et Raman ont été meégeselon la troisieme entrée. Les trois
tableaux a deux entrées ont été soumis a I'andgsm-inertie multiple. Les profils variables,
les composantes ainsi que les indicateurs ont &igulés. Pour interpréter les résultats
obtenus nous allons adopter la démarche suivante :
- interpréter la complémentarité et la redondancemgbodes a l'aide des
indicateurs développés dans la section 1.2.
- interpréter les profils variables pour révéler gaiabilité spectrale

- interpréter la variabilité spatiale en utilisarg Immages composantes.

2.2 Pourcentage de variances et contributions deattleaux de données

Les indicateurs développés dans la section 1.2 poégentées pour les 5 premieres

composantes dans le tableau D7.

Tableau D7 Indicateurs de I'analyse de co-inertie mitiple

Composantes 1 2 3 4 5
A 72.81 86.94 92.72 89.12 87.24
g
infrarouge 13.04 50.10 92.24 82.73 85.84
AD) f 32.05 3.15 0.03 1.78 0.20
K uorescence
Raman 27.72 33.69 0.44 4.61 1.2(
infrarouge 17.90 57.63 99.49 92.82 93.63
[a®) fluorescence | 44.00 3.60 0.01 0.21 5.00
Raman 38.10 31.77 0.50 6.97 1.37
infrarouge 0.75 0.96 0.99 0.99 0.99
corrélation avec la 0.90 0.79 0.20 0.83 0.25
fluorescence
composante globale
Raman 0.86 0.91 0.25 0.57 0.33

Le tableau D7 résume la contribution de chaquesgabte données a I'analyse en utilisant les
différents indicateurs. Le premier indicateAY est la contribution des valeurs de toutes les

composantes par bloc a la composante globale. leiatae indicateur est la contribution de

chaque composante par bloc a la détermination deofaposante globale. Le troisieme

indicateur est la norn |G| qui mesure la contribution des profils variables ploc pour les

profils variables globaux. Il est & noter que lmete de Ay’ est égale .

K
/1(gh) = ZAE‘) Equation D28
k=1
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D'autres part |ii’| mesure la part relative de la participation dugabXy dans l'information

~(h) Af(h)
globale e1Huk H_W
9
La somme des contributions de chacun des profitsables par bloc pour déterminer le
premier vecteur propre global est de 100%, 17,98t dos au tableau de données infrarouge,
44% sont dus au tableau de données de fluorese€d&1% sont dus au tableau de données

Raman.
La somme desA"” peut étre interprétée comme une mesure de lirftiom commune

apportée par toutes les spectroscopies. Par exemple dimensiorh = 1 l'information
commune décrite est égale a 72,81% et le rest®%rekt spécifique a chacune des méthodes
spectroscopiques. Ce pourcentage est inégalemeaitiréentre les spectroscopies. La
complémentarité et la redondance des tableaux deé#gs peuvent étre interprétées a partir
des coefficients de corrélation entre les comp@sapar bloc et la composante globale. Ces
coefficients permettent de mesurer le degré deemelsance entre la composante globale et
les composantes par bloc. Par exemple, a la dimernsil, nous remarquons que les
composantes de fluorescence et Raman ressembtémént a la composante globale. La
composante infrarouge est beaucoup moins prockeamsmposante globale.

L'analyse de co-inertie multiple et I'analyse emposantes principales se basent sur le méme
critere d'optimisation et le méme genre de décoitipns Les spectres infrarouge, de
fluorescence et Raman ont été normalisés en teoampte de la nature spatiale et spectrale
des images hyperspectrales. Ces raisons conduiseatque les composantes de co-inertie
soient proches des composantes obtenues par amalysemposantes principales (Tableau
D8, D9 et D10).

La premiére composante décrit 52% de varianceetqialr l'infrarouge, 97 et 80% pour la
fluorescence et le Raman, respectivement. La coampespar bloc de fluorescence décrit
quasiment toute I'information du tableau de flueemxe comme en analyse en composantes
principales. Cependant a partir de la troisiemepmsante, la composante globale est crée par

le tableau infrarouge avec une contribution supéei@ 92%.
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Tableau D8 Résultats du tableau de données infrarge. La premiére ligne représente les pourcentages d
variance de chaque composante principale. La deuxite ligne du tableau représente les pourcentages de
variance des composantes de la co-inertie.

Composantes 1 2 3 4 5
ACP pourcentage de variance de 54.73 23.47 9.95 2.98 2.63
chaque composante principale
ACOM pourcentage de variance de chaque | 52.36 | 25.47 | 10.04 3.03 2.65
composante par bloc

Tableau D9 Résultats du tableau de données de ladkrescence. La premiére ligne représente les
pourcentages de variance de chaque composante pripale. La deuxieme ligne du tableau représente le
pourcentage de variance des composantes de la cexiie.

Composantes 1 2 3 4 5
ACP pourcentage de variance de chaque | 97.15| 2.55( 0.15 0.10 0.0
composante principale
ACOM pourcentage de variance de chaque | 97.14 | 2.54 | 0.09 0.10] 0.11
composante par bloc

Tableau D10 Résultats du tableau de données Ramadra premiére ligne représente les pourcentages de
variance de chaque composante principale. La deuxite ligne du tableau représente le pourcentage de
variance des composantes de la co-inertie.

Composantes 1 2 3 4 5
ACP pourcentage de variance de chaque | 80.36 17.59 0.98 0.5(Q 0.19
composante principale
ACOM pourcentage de variance de chaque | 80.07 17.81 0.71 0.49 0.32
composante par bloc

Dans la section suivante, seulement, les trois jgres composantes sont interprétées et
discutées. Ces composantes décrivent 88% de kneartotale pour l'infrarouge, 99% pour la

fluorescence et 98% pour le Raman.

2.3 Interprétation spectrale et spatiale

2.3.1 Composante 1

Les profils spectraux ont été calculés pour chapeetroscopie (Fig. D10). Comme il était

attendu a partir de la normalisation spatiale ecsple, les premiers profils spectrul®,
ul’ etu$, décrivent les variations d'intensité entre lescees pour les trois spectroscopies

(Fig. D10-a, b et c).
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Figure D10 Profils spectraux 1de l'analyse de co-@mtie multiple: a)- infrarouge, b)- de fluorescencec)-
Raman.

Les images composanc®, c®and c{’ (Fig. D11-a, b et c), montrent la position ol les

intensités minimales ont été observées pour I&s ma@rospectroscopies. Les pixels bleus ont
été trouvés principalement dans les jonctions lztks et les pixels rouges dans les fonds de
cellules. Sur la composante de fluorescence, teasités minimales ont été observées sur les
jonctions des parois cellulaires du phloeme (Fig1dd). L'image composante Raman a mis
en évidence les cellules du xyleme avec une fotensité en négatif. Les intensités les plus
fortes en négatif sont observées sur les jonctiefialaires du xyleme (Fig. D11-c). L'image
composante infrarouge a révélé tous les pixelsrégmant au sclérenchyme, au phloéme et au
xyleme en bleu (Fig. D11-a). Les microspectroscopie fluorescence et Raman ont réveélé

les fonds de cellules d'une maniere homogene.
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Figure D11 Images composantes 1 de I'analyse deioeftie multiple a)- infrarouge b)- de fluorescencec)- Raman.
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2.3.2 Composante 2
Le second profil spectral infrarougu® présente des pic positifs qui correspond aux
polysaccharides (cellulose et xylanes) avec un maxi a 1068 et 1110 ¢ Des pics
négatifs ont été observes a:
- 1420, 1454, 1504 et 1593 ¢mui ont été attribués aux lignines.
- 1230 cnt qui correspondent aux liaisons esters.
Le second profil spectral de fluoresceru® (Fig. D12-b) oppose un pic positif a 390 nm
contre la région entre 450 nm et 550 nm en nég@elti a été interprété comme une
opposition entre des signaux révélant la lignirdea signaux d'acides hydroxycinnamiques :
acide férulique et acide para-coumarique.
Le profil spectral Ramau® (Fig. D12-c) présente un pic intense négatif 8016631 crit.
Ce pic correspond a la lignine. Des pics négatifat cété observés a
- 1093-1131, 1296, 1340, 1370, 1463 cmui peuvent étre attribués aux polysaccharides
(cellulose et aux xylanes).
Les trois spectroscopies donnent des résultats@otséen démontrant des profils opposant la

lignine aux polysaccharides.
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Figure D12 Profils spectraux 2 de l'analyse de cawertie multiple: a)- infrarouge, b)- de fluorescene, c)-

Raman.

Partie D 157



Couplage des images hyperspectrales

La seconde composante oppose des pixels posisfpateis cellulaires du phloéme avec des
pixels négatifs des parois cellulaires du sclérgmzh et du xyléme. Cette observation est
cohérente avec les profils spectraux, le scléremehgst connu par contenir des lignines et les
cellules du phloeme sont plus riches en polysaabésr

Toutefois, le contraste entre les trois tissusediffd'une spectroscopie a l'autre. Le plus fort
contraste est observé en spectroscopie Raman. pestrascopies de fluorescence et
infrarouge, ont mis en évidence les parois celletade sclérenchyme beaucoup plus que les
parois cellulaires du xyleme. Cela peut étre imfcomme une composition biochimique
différente entre les parois cellulaires du scléngnee et du xyleme. En ce qui concerne la
composante de fluorescence (Fig. D13-b), les ligmiréagissent fortement dans le cas du
sclérenchyme. Ceci peut étre interprété par lagpieEs d'une teneur plus élevée de lignines
dans le sclérenchyme que dans le xyleme. En cotriélgerprétation spatiale et spectrale, les
cellules de xyleme sont enrichies en polysaccharigar rapport aux cellules du
sclérenchyme. La spectroscopie Raman n'a pas moatrésultat peut-étre en raison de la
forte réponse des groupes phénoliques autour (1688) cn qui pourraient avoir dominé
le signal. Les zones de jonction de cellules d&mgd sont particulierement intenses sur la

composante image Raman.
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Figure D13 Images composantes 2 de I'analyse deinertie multiple a)- infrarouge b)-fluorescence cjRaman.
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2.3.3 Composante 3

Le profil spectral infrarougu®® (Fig. D14-a) présente des pics positifs révélarignine et
les liaisons esters en opposition & un pic néga245 crit. Le profil spectral de fluorescence
u$ (Fig. D14-b) a également présenté un pic posdifsdla région de lignine (447-456 nm).
Le profil spectral Ramau? était bruité montrant qu'aucune information penrie n'a été

décrite par cette composante.

Les valeurs des composantes par bloc pour chadueatade données ont été calculées,
dépliées et affichées en tant qu'images compoaites I'image visible de référence pour

révéler les variations spatiales des composantemigues. Une carte en couleur a été

appliguée pour l'affichage des valeurs des compesarles valeurs basses sont affichées en

bleu et les hautes en rouge.
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Figure D14 Profils spectraux 3 de l'analyse de cawertie multiple a)- infrarouge b)-fluorescence c)-
Raman.
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Figure D15 Images composantes 3 de I'analyse deinertie multiple a)- infrarouge b)- de fluorescerce
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La composante 3 n'a pas été interprétée pour leaRaarce que le profil spectral était bruité.
Par conséquent, les variations spatiales n'étpanpertinentes. Les pixels infrarouge positifs
ont été trouveés sur les parois des cellules avecintensité plus élevée dans les cellules du
sclérenchyme et les cellules du xyleme. Le prgfédctral associé présentait des pics positifs
observés pour la lignine et les liaisons esteraixOmetites régions sont révelées en positif
dans l'image de fluorescence correspondant auispeetiulaires de la frontiere séparant le

phloeme du xyleme et du scléerenchyme. Son proéitspl associé révele les lignines.

Conclusion

L'objectif de ce travail était d'appliquer I'anaéysde co-inertie multiple pour analyser
conjointement les données d'images hyperspectalds chercher I'information spécifique et
commune portée par chacune des modalités. La ne@stdconcue pour calculer les profils
variables globaux, les profils variables par bles,composantes globales et les composantes
par bloc. Plusieurs indicateurs ont été proposés dfétudier les liaisons entre les
composantes globales et les composantes par béocedultat obtenu a montré que, dans
certains cas, une contribution de faible varianeat pévéler des informations pertinentes.
Ceci pourrait s'expliquer par le fait qu'un petibnmbre de pixels est impliqué dans les
covariances par rapport aux autres tableaux deédsniar exemple la troisieme composante
de fluorescence ayant un écart de 0,1%, revéladifigsences dans les parois séparant le
phloeme du sclérenchyme et du xyleme (Fig. D13-b).

Dans le présent travail, les trois premiéres compies ont été examinées. En utilisant les
outils d'interprétation, nous avons démontré quaceh des tableaux de données a contribué
d’'une maniére non proportionnée pour former ledilgreariables globaux. Le premier profil
variable global décrit les variations d'intensiééigees par la présence de pixels sans signal et
des pixels avec un signal dans les parois. Lesdaklde données de fluorescence et Raman
ont contribué davantage a cette information. Lex@gme profil variable a opposé des parois
lignifices a celles non ou moins lignifiees. Prpaiement linfrarouge et Raman ont
contribué a cette composante. Pour les autres cgeanfx) infrarouge a contribué a plus de
90%.

La pleine résolution des images de fluorescencRaghan a été obtenue dans les images
composantes, en considérant les pixels des imagattame des individus supplémentaires

en les projetant sur le profil variable obtenu.
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Dans le chapitre suivant, 'analyse de co-inertidtiple sera étendue dans le but d’analyser
un mélange de tableaux de données a deux et aefrsises en s’appuyant a une approche

similaire a celle développée en analyse inter-battke Tucker.

[ll. Couplage de trois images hyperspectrales multésolutions : extension de I'analyse
de co-inertie multiple

Introduction

L'objectif de ce chapitre est d’étendre I'analysecd-inertie multiple de maniere a considérer
les tableaux a trois entrées avec leur pleine uésal Le principe est similaire a celui
développé en analyse inter-batterie de Tucker i@ &otrées. Pour illustrer cette méthode,
nous avons analysé la collection d'images hypenrspes 4f11mb-2. Dans la premiére section
de ce chapitre, la méthode développée qu'on a @ppellyse de co-inertie trilinéaire a été
présentée. Dans la deuxiéme section, la colledtibbmb-2 est analysée avec I'analyse de co-
inertie trilinéaire. Les résultats sont comparéscageux obtenus en analyse de co-inertie

multiple.

1 Extension de I'analyse de co-inertie multiple ddnalyse de tableaux ayant un nombre
d'entrées hétérogenes

1.1 Algorithme

Dans cette section, I'analyse de co-inertie maltgpété étendue dans le cas ou les tableaux de
données a analyser sont un mélange de tableauxxaede trois entrées. La méthode est

présentée pour un nombre quelconque de tableawua23 entrées.
Notons X, lesK tableaux de données a deux entreéeY ;s J tableauxde données a trois

entrées, centrés selon la dimension spectraleabledu a trois entrées peut étre considéeré
comme un ensemble Z(j) tableaux a deux entré Y,, ou Z(j) est le nombre de tranches

de chaque tableau. Comme en analyse de co-inetigpla, une structure commune est
nécessaire pour étudier les covariances entrelésutableaux de données. Un ensemble de
composantes par tableau est calculé de maniériaigar les covariances entre la structure

commune et les composantes par tableau. La prerétapge de la méthode consiste a

déterminer une composante globeC, et des composantes par tablc =X,u,
k

(Jud=D) k=1, ..., K) et c, =Y eV ([Vi[=D) 5 (=1, ..., J etz=1, ..., Z())), qui maximise la

i)

somme des carrées des covariances
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=171

J Z(
icovz(cxk, )+Zﬁ COV(C, ) Equation D29
k=1 1

sous les contraintes

W= v | =1 etfe
Les composantes par bcxkzxkuket par tranche de tableau a trois entlch(Z):Yj(z)v,- sont

calculées pour étre liees autant que possibleangosante globa ¢g.
Comme en analyse inter-batterie de Tucker, la phareéest basée sur le calcul d'une matrice

somme pondérée des tableaux a trois entrées.

L'algorithme commence par le choix devecteurs tirés au soa{® avec [a{?|=1. Pour
chaque tableau a trois entrY ;3 toutes les trancheY,, sont combinées pour calculer une
somme ponderée des matricY; dans le but de former une matY;: L'analyse de co-

inertie multiple est ensuite appliquée au tableasionniX=X;,Xs,... Xk, Y1,Y2,...Y ;] . Une
fois I'analyse de co-inertie multiple appliquée, atient un ensemble de profils variables

relatifs a chacun des tableaux de donneu pgur X,et v;pourY;) et la composante

globalecy. Les composantecy_() sont calculées en utilisant I'équath_():Yj(Z)w,-
12 i@
C, estle tableau a trois entrées résultant de laaténation de tous les vectec,y .
J

Les af? sont ajustés en projetant chaque composante @ache c,, sur la composante
globalecy. Le calcul du vecteur poida{’ se fait tableau par tableau. Au début un scalaire
&) est calculé en projetant chagque composante pardtlpar tranche sur la composante

i@

globale B(;%FCYKZ)'XCg. Le scalaire), représente la covariance basée sur la ressemigatree

chaque tranchede chaque blocet la composante globaie

L'ensemble deZ(j) scalairesB), obtenu forme le vectes” . Le vecteur poids{’ est égal

_BY
g

Ces étapes sont répétées jusqu'a ce que la conwerdesa” soit atteinte. La procédure se

au vecteur{ normaliséa(?

résume comme suit :
1. Choisir un ensemble de vecteurs arbitraires esidére a;=a{” avec|a{?|=1

—
2. Calculer pour chaque tableY ;I la matrice de la somme pondé YJ-:Z;O( XY i
z=
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3. Réaliser une analyse de co-inertie multiple ssrKetableaux X, (k=1, ...,K) et lesJ
tableaux?,—(jzl, ceerd).
4. Recupérer la composante glolcg et les profils variablesu, pour X, et v; pour Y

5. Calculer les composantes par trancY_():Yj(z)xv
i@

6. Calcule Bfy)=c, 'xcq et former le vecteug?

@
idg®=b) idérea . =a®
7. Calculerle vecteur poidsx§ 5o et considérea;=aj
J

J
8. Itérer depuis I'étape 2 jusqu af-al’]| <epsilon
=1

A I'étapeh=2, les blocs X{? et X(f) sont calculés en utilisant la déflation :
Xf(Z):Xk—CX u', k=1, ... K Equation D30
Y](Z) _YJ(Z)_CYj(Z)VIJ ,j:]., ,J et Fl, ,Z(J) Equation D31
La procédure est réitérée depuis I'étape 2 dedtitlyme en considérant les blo X{? et

X‘f) et en calculant les nouveaux profils variableggtlouvelles composantes.

A I'étapeh, le bloc déflaté est obtenu par :

Xﬂ‘):Xf(h'l)—C(;'l)u(kh'l)' k=1, ...,K Equation D32
k

S?Z)) = f(r;)l) CQE))V(M) =1, et =L L Z() Equation D33

1.2 Propriétés

Propriété 1
Comme il a été montré dans [Chessel et Hanafi, 13®#nafi et Kiers, 2006 ; Hanadt al,

2011], les profils variables par bloc ainsi que ¢esnposantes globales sont mutuellement

orthogonaux.
Propriété 2
Les composantes par bl et les profils variable:uf?) (IshsH ;1<ks<K); permettent la

reconstitution du tableau de donnégscomme suit :

H \
szzﬁzu(kth(Qi Equation D34
h=1

Partie D 165



Couplage d’'images hyperspectrales

R® est le tableau des résidus apres décompositicabteati X

Les composantesc(Y“?()et les profils variablesvl (1sh<H ;1<z<Z(j)) ; permettent la

reconstitution de chaque tranctig, du tableau de donné¥g comme suit :

(Z)_Zc(h) V(h +R(h) Equation D35

i@ J(Z)
R(Y“?() est le tableau des résidus aprés décomposititmtcenchez du tableau a trois entrées
i@
Y;
Propriété 3
La variance de chaque tableau de données a dendéeXi décrite par les composanic!’

est égale a :

ch‘)' Cg‘) Equation D36
k k

ou c,, est la matrice des composantes,
La variance de chaque tableau de données a trtigesiY; décrite par les composantes

Q) 5 3
Cyjy des trancheY, est égale a:

Z0)

H
M 1) ]
_th_;CYJ(Z) Yi@ Equation D37

N

Propriété 4

La composante global c(gh) de l'analyse de co-inertie multiple est la premiéoenposante
principale standardisée des deux tableaux de demi&ou C®:
WO X4 Y. i) Equation D38
gh):{(gwl. ) did. dg)] Equation D39
ou
c) est la composante par bloc calculée a partir deaalpondérée’ ™

h)— h Loz . .
) ZG‘,(’Z) $l» est la somme pondérée par le vecteur poid8de I'ensemble des

h
composantesy),, .

En effet,
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2q)

h)—\/ (h)y ,(h) — h h h)— hv (h h)\/ (h h) Vv (h h)—

=YOVP=0 aY V=R Y P+a@Y P+ +aly Y V=
z=1

2()
—~ (N () ,(N h) (v (h)y /(N h) v () ,(h)y— h) ~(h
=AY PVP)HaRY RV 4oy (Y OV ))—El:a(x)z)dx)z)
zZ=

1.3 Outils d'interprétation

Des indicateurs sont proposés pour étudier a mlfoformation commune et l'information

spécifiqgue apportée par chaque tableau de données.
1.3.1Contribution des tableaux de données a la structureommune

Le niveau de similarités entre les tableaux de dearpour une composante peut étre estime

par le calcul de la contribution de chaque tabl@éawonnées, soit a la composante globale,

soit au profil variable global. Les norm|[tf| et [7’|ou G et V{” sont les profils variables

globaux respectifs des tableaux de donrX,set Y;, avant normalisation, mesurent cette

contribution.

1.3.2 Reconstitution de tableaux de données a partles composantes

La part de variance de chaque tableau de dor X, estY; décrite par les composantes par

bloc ¢ et par tranchéY“) correspondent a linformation impliquée dans lécuades
k i@

composantes globales et donc dans linformation ncare. Ce pourcentage permet de

montrer quelles méthodes contribuent le plus @&datmn de la composante globale.

1.3.3 Covariances entre composantes par bloc etngposantes communes

. . 2 h) 4«
Le pourcentage de variance expliquée par la comp@sgpobalec,” également composante

principale du tableau de donn(d“)zlch;‘l--dx’i(ngz)--d%)] est égal & :

K J
D" cov(cl ,c)+Y | cow’(c ci)
Ap="=L ‘ =1 :

K J Z0)
;var(cﬁi)uzz var(cﬂ‘l?(z))2

=1 =1

Equation D40
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cov?(cl cf)
N (") L2 (n)
klevar(cxk)2++zz var(; )?
= J

j=1z=1

Le coefficient A= mesure la part de covariance introduite par

chaque tableau de donnéX® dans la composante globale et permet de mesuusr pl

précisément la contribution du tabledupour le calcul de l'information commune entre les

tableaux.

cov(c cf)

K J Z()
;var(cg‘i)uzz var(cﬂ‘l?@)2

j=1z=1

Le coefficient A=

mesure la part de covariance introduite par

chaque tableau de donnéY{™ dans la composante globale et permet de mesuusr pl

précisément la contribution du tableau a trois ém®tlY; pour le calcul de l'information

commune entre les tableaux.

1.3.3 Corrélation entre les composantes

Les coefficients de corrélation entre les compasamar bloc et les composantes globales
peuvent étre proposés pour évaluer le degré demédance entre les composantes par bloc et
la composante globale a une dimension dohnégelépendamment de la variance.

La corrélation du tableau a trois entrées ave®maposante globale a été calculée comme la

corrélation entre la composante pondérée de I'drserdes composante8 avec la

composante globale).

corr (Cg‘),d,h)) Equation D41
J

2 Analyse de I'échantillon 4f11mb-2 en utilisant Bnalyse de co-inertie multiple
trilinéaire

2.1 Pondération des tableaux de données

La collection d'images 4f11mb-2 a été analyséetgisant I'analyse de co-inertie multiple
trilinéaire. La structure de données analysée oaiitten tableau infrarouge a deux entrées de
taille 194x261 couplé a deux tableaux de données a troisesntie fluorescence et de Raman
de taille 194322x25 et 194346x25, respectivement. La figure D16 montre les defilp
variables globaux obtenus en analyse de co-inetiéple trilinéaire avant décomposition en
sous vecteur et normalisation. Ces deux profilsabdes montrent que le poids du tableau
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infrarouge est tres petit par rapport & ceux dbkdax Raman et de fluorescence. Pour la
premiére dimension par exemple, la valeur de laritmiion du tableau infrarouge a la
détermination du profil variable global est de @%@ ar contre la contribution des tableaux
de fluorescence et Raman est de 51.20% et de 48&@¢gfeéctivement (Tableau D11). Les
tableaux a trois entrées contiennent 25 fois péuspictres ce qui leur donne une plus grande
variance totale, bien que les spectres aient émalizés de maniéere identique pour les trois

spectroscopies.

025

Infrarouge Fluorescence Raman

o
-’
<

unité arbitraire

3

o

i3
T

|[‘)B 2&(! l BI‘JD 400 5Jl!_ﬂ Eéﬁ 75‘]0 E(‘)U 200 10‘00
Figure D16 Les deux premiers profils spectraux glodux obtenus en utilisant I'analyse de co-inertie
trilinéaire.

0.

Nous avons choisi d'équilibrer l'influence de chmdes tableaua priori dans l'analyse. Par
exemple, chaque tableau peut étre pondéré pacilzeraarrée de sa premiéere valeur propre
ou par la racine carrée de sa trace [Lebiaal., 2000].

La pondération des tableaux de données permetilidégule rdle de chacun des tableaux et
fournit une représentation des composantes etrdéifsvariables qui s'interprétent selon les
regles usuelles de I'analyse de données. Deuxbidgsi de pondération ont été testées sur
notre structure de données (Tableau D11). La patidéravec la racine carrée de la trace fait
augmenter la contribution du tableau infrarouge ddtermination du profil variable global de
0.56% a 31.99% pour la premiére dimension alorsl@pendération avec la racine carrée de
la premiere valeur propre du tableau infrarougéan&ait augmenter que de 0.56% a 5.28%.
Cette augmentation est valable également pounutessacomposantes. La pondération avec la
racine carrée de la trace de chaque tableau @tétgue par rapport a la pondération avec la

premiére valeur propre.
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Tableau D11 Contribution du tableau infrarouge, fluorescence et Raman a la formation du profil varials
global. La premiére ligne représente les valeurs 1”6,((“)” et HVS")H sans pondération du tableau infrarouge.

La deuxieme ligne représente les valeurs HGS”H et HVS")H en pondérant le tableau infrarouge par la racine

carrée de la plus grande valeur propre. La troisiéra ligne représente les valeurs 1”@@” et HVS")H en

pondérant le tableau infrarouge par la racine carr& de la trace.

Composantes 1 2 3 4 5

sans pondération infrarouge 0.56 3.03 1.93 5|85 353P.
fluorescence 51.20 6.57 0.3D 4.65 2.90
Raman 48.24 90.40 97.77 89.50 6475
pondeération avec la  infrarouge 528 | 28.13 98.06 76.95 92.80
premiere valeur fluorescence 5722 674 015 5.84 1.30
propre Raman 3750| 6513 1.80 17.21 590
pondération avec la infrarouge 3199 | 77.28 99.72 96.34 99.29
trace fluorescence 49.45 3.47 0.0p 1.50 0.80
Raman 18.56 19.25 0.23 2.16 0.41

2.2 Analyse de la collection de données 4f11mb-2

Les tableaux pondérés ont été soumis a I'analysmdeertie multiple trilinéaire. Le tableau

D12 résume les indicateurs présentés dans la sdtBd3 du chapitre précédent.

Les valeursA™ ont été calculées pour les 5 premiéres composdrassvaleurs diA™ sont
g g

comprises entre 74% et 97%.

Tableau D12 Indicateurs de la co-inertie trilinéaie

Composantes 1 2 3 4 5

AP 73.70 90.48 96.67 95.37 93.52
infrarouge 23.58 69.93 96.42 91.90 92.86

AP fluorescence 36.45 3.15 0.03 1.40 0.18
Raman 13.68 17.40 0.22 2.07 0.53

corrélation avec la infrarouge 0.82 0.99 0.99 0.99 0.99
composante alobald fluorescence 0.92 0.79 0.22 0.82 0.2%
P global Raman 0.78 0.86 0.27 0.59 0.32

Pour la composante 1 la somme des contributiondrdisstableaux a la détermination de la
composante globale est égale a 73.70%, 23.58%dssmu tableau infrarouge, 36.45% sont
dus au tableau de fluorescence et 13.68% sont duetbleau Raman. Le tableau de
fluorescence contribue le plus a former la compiesgtobale de la premiére dimension. Par
conségquent, cette composante ressemble plus a am@osante de fluorescence. Le
coefficient de corrélation entre la composante glelet la premiére composante infrarouge,
de fluorescence et Raman est respectivement de 0.82 et 0.78. Les trois premiéres

composantes sont donc corrélées entre elles.
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Les tableaux infrarouge et Raman ont contribuélls g former la deuxiéeme composante
globale. Le tableau de fluorescence a contribudesant a 3,15%. Les deuxiemes
composantes infrarouge, fluorescence et Ramarceomées entre elles.

Pour les autres composantes, l'infrarouge a car@ri® plus a former la composante globale.
Les indicateurs démontre que les composantes 3,5 sent principalement crées par le
tableau infrarouge. En effet le coefficient de étation entre la composante infrarouge est la
composante globale est de 0.99 pour ces trois ceampes.

La pondération des tableaux de données par laera@rée de leur trace a ramené a des

indicateurs similaires a ceux obtenus en analysmderertie multiple.

2.3 Interprétation spectrale et spatiale

Les profils spectraux obtenus en analyse de cdienénilinéaire sont identiques a ceux

obtenus avec l'analyse de co-inertie multiple. Dartte section, les quatre premieres
composantes sont interprétées et discutées. Cegosamtes décrivent 91% de la variance
totale pour l'infrarouge, 99% pour la fluoresceat88% pour le Raman.

La premiere composante décrit 54% de la varianedetpour l'infrarouge, 98 et 84% pour la

fluorescence et le Raman, respectivement. Ces @aiages de variance par bloc restent
proches des pourcentages de variance de I'analysengposantes principales pour les trois
tableaux. Ceci est valable pour toutes les autregposantes (Tableau D13,14 et 15).

Tableau D13 Résultats du tableau de données infrange. La premiéere ligne représente les pourcentages
de variance de chaque composante principale. La dei@me ligne représente les pourcentages de variance
de chague composante par bloc.

Composantes 1 2 3 4 5
ACP pourcentage de variance de 54.72 | 23.47 9.94 2.97 2.62
chaque composante principale
ACOMT pourcentage de variance de chaque | 53.62 | 24.40 9.98 3.00 2.64
composante par bloc

Tableau D14 Résultats du tableau de données de frescence. La premiére ligne représente les
pourcentages de variance de chague composante pripale. La deuxieéme ligne représente les
pourcentages de variance de chaque composante pdot

Composantes 1 2 3 4 5
ACP pourcentage de variance de chaque composa@iet4 | 1.91 0.17 0.10 0.04
principale
ACOMT | pourcentage de variance de chaque compogagie63| 1.91 0.11 0.09 0.14
par bloc
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Tableau D15 Résultats du tableau de données Ramdra premiére ligne représente les pourcentages de
variance de chaque composante principale. La deuxite ligne représente les pourcentages de variance de
chaque composante par bloc.

Composantes 1 2 3 4 5
ACP pourcentage de variance de chaque 84.68 12.16 0.94 0.37 0.2
composante principale
ACOMT pourcentage de variance de chaqug 84.53 11.95 0.90 0.40 0.32
composante par bloc

A4

2.3.1 Composante 1

Comme attendu, les premiers profils spectraux eéwetles variations d'intensité entre les
spectres. Les mémes composantes que l'analyse-idertte multiple ont été obtenues en
analyse de co-inertie trilinéaire (Fig. D17-a, Odét D17-c). Ainsi, la méme interprétation
spectrale a été obtenue en utilisant I'analyseod@eartie multiple et I'analyse de co-inertie
multiple trilinéaire. Les valeurs des composantesges infrarouge, de fluorescence et
Raman ont été calculées, repliées et affichéesamnqu'images composites avec l'image
visible de référence pour révéler les variationatigfes. La résolution des données de
fluorescence et Raman étant conservée, la strucelfelaire de la région analysée est
clairement distinguée sans avoir recours aux ptiojex sur les individus supplémentaires tel
gue pour le cas de l'analyse de co-inertie multifdssique. Les images composantes 1 (Fig.
D18-a, D18-b et D18-c ) révelent une intensité mmaté sur les parois et une intensité
minimale dans les fonds de cellule. Les pixels tifsgaont localisés en rouge sur les parois

des cellules. Les pixels négatifs en bleu corredpona I'intérieur de cellules.
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Figure D17 Profils spectraux 1 de I'analyse de caértie trilinéaire a)- infrarouge b)- de fluorescerce c)-
Raman
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Figure D18 Images composantes 1 de I'analyse deioettie trilinéaire a)- infrarouge b)- de fluorescence c)- Raman .
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2.3.2 Composante 2

Le deuxiéme profil spectral infraroucu{® oppose des pics en positif & 1068, 1110*cm

révélant les polysaccharides (cellulose et xylaa)es pics négatifs a 1230, 1419, 1450,

1504, 1593 crm révélant les lignines et les liaisons esters. eaxiéme profil spectral de

fluorescencev? oppose un pic positif a 390 nm a un pic négatifsda région des lignines.

Le profil spectral Ramaiv¥) oppose un pic négatif (1602-1631) révélant la tigna un

ensemble de pics positifs révélant les polysacdbari

Les images composantes 2 (Fig. D20-a, 20-b et 2wcyévélé en couleur rouge les parois
cellulaires du phloéme avec la plus grande intéresit niveau des jonctions cellulaires. Les
pixels bleus correspondent a la région du sclérgneh Les pixels correspondant au cellules
du xyleme sont également bleus mais avec une itdepkis faible que le sclérenchyme.

Considérant linterprétation des profils spectrales acides hydroxycinnamiques (acide
féruligue et acide para-coumarique) ont été loéaligrincipalement dans le phloeme. Les
cellules du sclérenchyme et du xyléeme sont enrgcérelignine co-localisée avec des liaisons

esters mais avec une teneur moindre dans leseetul xyleme.
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Figure D19 Profils spectraux 2 de l'analyse de caeértie trilinéaire a)- infrarouge, b)- de fluorescance, c)-
Raman.
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Figure D20 Images composantes 2 de I'analyse deioettie trilinéaire a)- infrarouge b)- de fluorescence c)- Raman.
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2.3.3 Composante 3

Le troisiéme profil spectral infraroucu’® réveéle les lignines et les liaisons esters entiposi
(Fig. D21-a). Le profil spectral de fluorescenv{® présente deux pics positifs qui sont

caractéristiques des lignines (Fig. D21-b). Le iprepectral Ramar v§ est bruité et non
interprétable (Fig. D21-c).

L'image composante infrarouge 3 (Fig. D22-a) réeal@ositif les lignines. Les pixels rouges
apparaissent sur toute la paroi y compris les patoiphloeme mais avec un profil spectral
différent de celui de la deuxieme composante. lieslprouges sont plus intenses dans les
cellules de sclérenchyme et la zone frontiere sépale phloeme du xyleme et du
sclérenchyme. L'image composante de fluorescenme [B22-b) distingue deux petites
régions apparaissant en rouge correspondant aoisallulaires de la frontiere séparant le
phloeme des autres types cellulaires. Les pardlalaiees du sclérenchyme apparaissent
également en rouge. L'image composante 3 du Raraapas été interprétée parce que le

profil variable Raman est bruité et non interprégab
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Figure D21 Profils spectraux 3 de l'analyse de caowertie multiple a)- infrarouge b)- de fluorescence)-
Raman
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Figure D22 Images composantes 3 de I'analyse deioettie trilinéaire a)- infrarouge b)- de fluorescence.
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2.3.4 Composante 4

Dans l'analyse de co-inertie trilinéaire, nous avpoussé l'interprétation jusqu'a la quatrieme
composante. Le quatrieme profil spectral infrarou{”:révele beaucoup de pics en positif et
négatif (Fig. D23-a). Son interprétation est asd@icate. Le profil spectral de fluorescence
v{¥ présente trois pics négatifs, un dans la régionadies hydroxycinnamiques et les deux
autres sont caractéristiques des lignines [Ra@ttid.,2006] (Fig. D23-b) . Le profil spectral

yande

Ramar v§) était bruité et non interprétable, il n' a paspgésenté dans cette analyse.
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Figure D23 Profils spectraux 4 de I'analyse de cawrtie trilinéaire a)- infrarouge b)- de fluorescerce.

Malgreé la difficulté de l'interprétation des prodipectraux, les composantes images montrent
que les pixels appartenant aux cellules du phlo@ore pas participé a cette composante (Fig
D24 a-b). En effet, elles apparaissent en bleu slaila composante infrarouge et en vert sur
la composante de fluorescence. La couleur bleu elaierte sont associées respectivement, a
une valeur de composante nulle en infrarouge éluenescence. Les composantes opposent
des cellules du xyleme aux cellules de sclérenchyee cellules du xyleme apparaissent en

bleu et les cellules de sclérenchyme apparaisseruge.
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Figure D24 Images composantes 4 de |'analyse deioettie trilinéaire a)- infrarouge b)- de fluorescence.
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2.4 Interprétation de la troisieme entrée des bloca trois entrées

La décomposition en utilisant I'analyse de co-ilgerhultiple trilinéaire permet de calculer
des profils variables relatifs a la troisieme emtrgpatiale de chacun des tableaux de
fluorescence et Raman. Les profils variables oatrépliés et affichés sous la forme d'une
image en niveaux de gris. La dimension de I'imageespond a la dimension de I'imagette
en fluorescence et en Raman. Trois profils vargapleur le tableau de fluorescence ainsi que
pour le tableau Raman ont été calculés et affidhes profils variables 1, 2 et 3 sont affichés
en bleu, vert et rouge. Dans notre cas, la dimandel'imagette esbx5 pixels. Dans les
figures D-25 et D-26, nous avons présenté respaoiwnt 'ensemble des profils variables

avant et apres repliement.

015

intensité
intensité

, . . . i . . .
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
a) _ pixels b) - pixels

Figure D25 Profils variables de la troisieme entréea)- de fluorescence b)- Raman.
a) “ '
b)- ] l

Figure D26 Profils variables repliés de la troisiera entrées a)- de fluorescence b)- Raman.

Les profils variables de la troisieme entrée sanistpositifs ce qui est attendu puisqu'ils
représentent la covariance entre la composantalgl@h les composantes de fluorescence et
Raman. Les profils montrent une structure ayankefiet dents de scie donnant une plus
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grande importance aux pixels du centre. Cet effevasin de celui observé pour un profil un
profil type Gaussien (Fig. D-27).

intensité

o] 5 10 15 20 25
pixels

Figure D27 Profil de type Gaussien

Les profils 1 et 2 sont trées semblables. Les waddilde fluorescence montre des pixels
beaucoup plus intense que d'autres, le profils Ramanontre également mais dans le sens
contraire. Ceci peut étre di au fait que les pikalrescence et Raman ne soient pas appariés
un a un. En effet, la procédure d'appariement adéweloppé pour faire correspondre des

imagettes a des pixels infrarouge et non pas ledgpde fluorescence avec les pixels Raman.

Conclusion

Dans ce chapitre, lI'analyse de co-inertie multgplété étendue pour analyser des images
hyperspectrales multirésolutions sans altérer lequalités. Le développement de cette
méthode s'est basé sur le méme principe utilisé tamalyse inter-batterie de Tucker. Une
pondération des différents tableaux est apparuesséae pour tenir compte de la variance
globale apportée par les tableaux. Les résultats Smilaires avec ceux obtenus en analyse

de co-inertie multiple développée dans le deuxiehapitre.

Conclusion

Dans cette partie, plusieurs images hyperspectisdass de différentes spectroscopies ont été
combinées afin de caractériser les parois celkdanlans les sections de tige de mais.
L’imagerie hyperspectrale infrarouge, de fluoreseean utilisant une source synchrotron et
Raman en utilisant une source laser ont été wgiggour analyser les polysaccharides, les
lignines et les composés phénoliques présents tmsparois cellulaires. L'une des

caractéristiques des données est que les pixetsoafes, de fluorescence et Raman ont des
résolutions différentes. Les tableaux de donnéparags ont été construits en préservant cette
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différence de résolution. La structure de donnéegemie consiste en un tableau de données a
deux entrées couplé a deux tableaux de donnéessantrées. Deux méthodes multivariées
ont été étudiées et étendues pour analyser upestalicture de données. La premiere méthode
est I'analyse inter-batterie de Tucker appliquéewx tableaux a deux entrées. Le tableau de
données a trois entrées a été moyenné selon &étra entrée pour obtenir un tableau de
données classique a deux entrées. La méthodejagét pertinente pour le couplage d'une
maniere symetrique deux différentes techniquespeetsoscopie. La méthode a été étendue
pour le couplage d’'un tableau de données a trdrg@esravec un tableau de données a deux
entrées. Le point fort de cette méthode est de gitrenl'analyse conjointe de ces deux
tableaux de données sans altérer leurs qualités. dénxieme méthode, I'analyse de co-
inertie multiple, a été par la suite utilisée paaupler plusieurs images : infrarouge, de
fluorescence et Raman. Outre sa robustesse, Ismalg co-inertie multiple permet de
calculer des profils variables globaux et par bltes composantes synthétisant l'information
de tous les tableaux et des composantes par blogefiant d'identifier la contribution de
chaque spectroscopie a I'analyse conjointe des leaux. L'analyse de co-inertie multiple

a été également étendue pour l'analyse d'un méldemdableaux a deux et a trois entrées.
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Discussions

L’objectif de la these était de réaliser les déppkments méthodologiques nécessaires pour
le couplage dimages hyperspectrales multirésalsticacquises avec le rayonnement
synchrotron dans le moyen infrarouge, en fluoreseeJV et avec une source
conventionnelle en Raman. Le contexte scientifigiaét la caractérisation de I'hétérogénéité
de composition chimique des parois cellulaires tigss de mais, plante considérée comme
modele et d'application pour la production de kAdsarant. L'analyse chimique fine des
polyméres dans les parois devrait permettre difilemies verrous a la saccharification
enzymatique de ces parois. La microspectroscopienesutil puissant et rapide pour analyser
in situ la distribution des polymeres dans les paroisutzies a I'échelle de quelques
micrometres.

Les parois cellulaires des tiges de mais sont Iit@j@ment composées de polysaccharides,
de lignines et d'acides hydroxycinnamiques. L'mfugie est particulierement adapté a
l'analyse des polysaccharides et des lignines. amaR répond fortement en présence des
groupements phénoliqgues contenus dans les ligrehdss acides hydroxycinnamiques. Il
répond également aux polysaccharides avec unebd@siifférente de celle de l'infrarouge.
La fluorescence a 280 nm est sensible aux grougsrpBénoligues. Les trois techniques sont
a la fois complémentaires et redondantes.

Cette these porte sur I'étude le couplage d’imabgeserspectrales comme moyen de
caractérisatiorn situ de la composition chimique des parois cellulaiResur relever ce défi,
nous avons adopté une démarche a la fois méthadolgt appliquée. Cette démarche a été

construite autour des cing étapes suivantes :

- Etablissement d’un protocole d’acquisition conjeide données.

- Pré-traitement des données acquises.

- Appariement des données issues des trois micraspeopies infrarouge,
fluorescence et Raman et établissement de lasteude données.

- Développement des méthodes multibloc pour 'anatieséa structure de données
établie.

- Analyse et interprétation des résultats obtenusappliquant les méthodes

multibloc.
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1 Acquisition conjointe des données

L’acquisition des images avec les trois microsmeciopies pour un méme échantillon a
nécessité de définir un protocole de préparatioa deupes et de choisir un support
d'échantillon compatible pour les trois microspestopies. En fonction des contraintes
d’acquisition de chaque technique, nous avons canweffectuer des coupes sériées
d'épaisseur de 10 um. Le choix de cette épaissé€té guidée par la qualité des spectres
obtenus pour les trois génotypes prévus d'étreysdml Il n'a pas été possible d'obtenir des
signaux suffisamment intenses pour le stade 9lésudt des signaux non saturés au stade
ensilage pour tous les types cellulaires. Le tfav&ité réalisé uniquement a partir de coupes
au stade floraison femelle. L'obtention de speadti@$onne qualité en infrarouge au stade
ensilage et au stade 9 feuilles nécessiterait ptaddes conditions d'acquisitions (taille
d'ouverture, temps d'acquisition...) en fonctionadmorphologie des parois cellulaires (parois
fines, parois épaisses). Une possibilité seradqdi@rir des images ne contenant qu'un seul
type cellulaire, par exemple le phloéme présent®d parois fines ou le sclérenchyme
caractérisé par des parois épaisses, et de rdcenstensemble de l'image spectrale par
assemblage d'images. Dans notre étude, nous agquis ales images infrarouges contenant
différents types cellulaires avec les mémes camustd'acquisitions.

Le protocole d'acquisition conjointe consiste augci des spectres de la méme région pour
les trois techniques. Une image de référence étéalg recalage des images en fluorescence
et Raman. Le repérage des régions a cartogragtiasgez long et I'acces au synchrotron est
limité. Pendant ma deuxieme année these, le pretatacquisition a été préparé au préalable
a partir d'images acquises au microscope confacabtte laboratoire (INRA-Nantes).

Des collections d'images ont été acquises au borduecentre de la tige avant et aprés
dégradation enzymatique. Nous avons pu analysemoaws de la these, les collections
d'images acquises dans un faisceau du bord dgdaatiant dégradation enzymatique. Les
autres collections n'ont pas été totalement exgdait Il sera intéressant d’analyser toutes les
données collectées afin de comparer la compositiimique des parois cellulaires avant et
apres dégradation enzymatique et a différents @sdte la tige.

2 Pré-traitement des spectres

Avant d’envisager I'analyse conjointe des donnésgiges selon les trois modalités, il était
nécessaire d'explorer séparément chacune des irhggesspectrales. Le but de cette étape
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était de déterminer les informations apportéespacune des techniques et la nature des pré-
traitements éventuels des images ou des spectesspié-traitements ont pour objectif la
correction des déformations spectrales et spatiddee panoplie de méthodes existe en
littérature pour pré-traiter les spectres infraesigfluorescence et Raman [Lasch, 2012].
L'absence de méthodes de validation fait que lethadés de pré-traitement sont basées
essentiellement sur I'expérience des spectrosespist

Le processus de pré-traitement est une exécutiqneséelle d'au moins deux étapes de
correction de spectres. Ces étapes sont la camnedé la ligne de base, I'élimination du bruit
et la normalisation des spectres.

De maniére classique, en spectroscopie, les spestnet normalisés individuellement en
donnant a chacun la méme intensité globale : pample en divisant chaque spectre par la
somme des intensités totale ou la somme des itésrsbus un pic ou bien par leur norme.
Dans notre cas, cela reviendrait a donner la mémperitance aux spectres de l'intérieur des
cellules qu'aux spectres de parois et donc a inr@dles spectres de bruit dans I'analyse. Une
idée naturelle est de fixer un seuil permettaniindiéer les spectres correspondant a une
absence de signal. L'application d'un seuil relakfst pas évidente et présente plusieurs
inconvénients : des spectres pertinents de faibtensité seront éliminés, la structure
cellulaire spatiale liée a l'acquisition d'imagepésspectrale est perdue. Il était donc
nécessaire, de développer une méthode de préxmaitequi tienne compte de la nature
spatiale et spectrale des données. Le principergiéthe la normalisation spatiale et spectrale
était de calculer une carte des coefficients denabisation qui tiennent compte des pixels
voisins. Une autre idée serait d'utiliser ces dogfits au moment de I'analyse. Par exemple
les coefficients pouvaient servir de pondératios delividus en analyse en composantes
principales.

La méthode développée a été appliquée aux specfrasuge, fluorescence et Raman. Les
spectres infrarouge présentaient beaucoup plugfdendations que les spectres Raman et de
fluorescence. Quelques spectres présentant dasrvalégatives ont été éliminés aprées pré-
traitement. Une méthode de classification, tel lguSupport Vector Machine 'SVM' pourrait
étre utile pour trier et éliminer automatiquemesd kpectres aberrants avant pré-traitement
[Widjaja et al, 2008].

3 Appariement des données

L’analyse conjointe des images acquises par les tréthodes de microspectroscopies

nécessite d'apparier les spectres issus de chaqdalitd. La premiére étape du processus
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était d’identifier les spectres acquis a un enddomné pour chaque image spectrélette
étape a été réalisée au moyen de technigues dageatimages. Les images hyperspectrales
se présentent sous la forme d'un cube de donnéesrdprésentation sous la forme d'une
image monochrome est nécessaire pour pouvoir aglig recalage. Différentes approches
sont possibles : sélection d'une longueur d’ondactéristique, calcul de 'aire sous un pic, le
rapport de 'aire sous deux pics ou de la somms Boapectre. L'image la plus contrastée est
choisie afin de distinguer les structures cellekir

Sur ces bases, nous avons développé une méthagealage rigide semi-automatique qui
prend en compte la rotation, la translation eth@ngement d'échelle. L'algorithme développé
nécessite l'intervention de l'utilisateur pour peédter les images a recaler et les préparer a la
procédure de recalage. Cette intervention nécdssti@cul d'une image monochrome a partir
de lI'image hyperspectrale ou la transformation tnedle d'une image dans le cas un effet
miroir. Par exemple, un effet miroir est observé&etimage visible et I'image spectrale en
fluorescence. L'utilisateur doit également inteivgrour définir I'intervalle de recherche de
I'angle de rotation ce qui permet de minimiseelaps de calcul.

En développant notre procédure de recalage, noassasupposé qu'il n'y avait pas de
déformations au sein des images puisque la mémpecétait cartographiée par les trois
techniques. Bien que cette hypothése se soit yéste dans la plus part des cas, quelques
déformations locales ont été observées notammeseiaude quelques images Raman. Les
déformations étaient liées a des différences de foleal ou au vieillissement de la coupe. Ce
probléme peut étre résolu en utilisant une méttiedeecalage d'image qui tient en compte
les déformations locales [Ruzena et stane, 1989].

4 Analyse multibloc

4.1 Choix des méthodes

Les méthodes d'analyse structurées en bloc pemhette calculer des composantes
synthétiques globales et des composantes spédfauee basent sur un critere de covariance
entre la composante globale et les composantdsgafHanafi et Kiers, 2006 ; Hanadt al,
2011]. Les propriétés des composantes et des praiiables résultant sont fortement liées
au critere d'optimisation, a la déflation ainsiagix contraintes de normalisation imposées. Le
choix d'une méthode d'analyse par rapport a urre dépend des propriétés des composantes
et des profils variables recherchés. Dans notrenoas avons choisi d'analyser nos données

avec des méthodes symétriques fournissant dessprafiables orthogonaux.
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La structure de données obtenue apres apparieraemedtres est constituée d'un mélange de
blocs a deux et a trois entrées. L'analyse desamhbgperspectrales multirésolutions par les
méthodes multibloc n'est pas immédiate. Les méthagastantes, pouvant coupler des
images hyperspectrales a une méme résolution, odte adaptées pour pouvoir supporter

la structure de données établie.

4.2 Critere d'optimisation

La covariance a été choisie pour chercher les kane les différents blocs en décrivant le
maximum de variance pour chaque bloc. Le critéreal@riance a été choisi pour décrire la
ressemblance entre les tableaux en tenant en codg#teinformations de plus grande
variance. Le pourcentage de variance décrit pacolmposante 1 dans l'analyse de la
collection d'images 4f11mb-2 était de 97% pouildarescence, 80% pour le Raman et 53%
pour l'infrarouge. Le pourcentage de variance gxgliest lié a la structure et a la nature de
I'information fournie par chaque bloc. Cette pramieéomposante était liée a l'intensité des
spectres. La variance résiduelle pour chaque talleane un poids beaucoup plus important
au tableau de l'infrarouge.

Dans notre cas, nous avons constaté que la différée résolution jouait un role dans le cas
de la co-inertie trilinéaire ce qui a conduit amaltiser les tableaux par rapport a leur trace.
Une autre alternative est d'appliquer une pond#gratichaque étape de la décomposition pour

donner aux tableaux la méme importance apres cté&gpe de déflation.

4.3 Déflation

Plusieurs choix de déflation sont possibles dansatire des méthodes multibloc. Afin de

faciliter l'interprétation, nous avons choisi unéthode de déflation fournissant des profils
variables orthogonaux. Nous avons choisi d'appligure déflation sur les profils variables

par bloc. Cette déflation fournit dans notre cas d&sultats proches de ceux obtenus en
faisant une décomposition de chaque bloc par ual/ssen composantes principales. Dans
le cas de I'analyse en composantes principalesosuslles, la déflation est appliquée sur les
composantes globales. Dans ce cas, il n'y a ptuthdygonalité entre les profils variables et la

tache de l'interprétation devient beaucoup plusptiomeée.
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4.4 Complémentarité et redondance des méthodes

Pour interpréter la complémentarité et la redondates méthodes, des indicateurs se basant
sur la covariance entre la composante globalesetdmposantes par bloc ont été déeveloppés.
Ces indicateurs ont permis de situer la composgiotele par rapport a tout I'ensemble des
données et spécifiguement par rapport a chaque bbbcovariance étant trés reliée a la
variance, la prenant comme critére pour évalueotaplémentarité et la redondance entre les
méthodes n'est pas toujours évident lorsque leanaas different d'un bloc a I'autre.

D'autres critéres peuvent étre utiles tel que laétation entre la composante globale et les
composantes par bloc. La corrélation entre les osammtes par bloc et la composante globale
montre le degrée de ressemblance entre les contpesgrpermet ainsi de savoir quelles sont
les composantes par bloc qui ressemblent le plascamposante globale, indépendamment

de la variance décrite dans les tableaux.

4.5 Profils variables et composantes

Les méthodes multibloc fournissent a la fin de éaainposition des profils variables pour
I'analyse spectrale, des composantes communega@figpes a chaque bloc qui peuvent étre
repliées et affichées sous la forme d'images eeaaniv de gris ou d'images composites en
couleurs pour l'analyse spatiale. Des cartes feties permettant de distinguer les individus
'les pixels' en fonction de deux composantes, |mar du composantes communes, pourraient

étre également établis.

4.6 Profils variables de la troisieme entrée

Nous avons ébauché une analyse des profils vasiatdela troisieme entrée relative aux
pixels imagettes. Dans notre travail, les imagett@sété dépliées de maniere naturelle pour
constituer la structure des données appariéesmaggettes constituent 25 pixels relatives a 5
x 5 unf représentant soit un morceau de paroi pouvanbéigaté de maniére aléatoire, soit
une paroi, soit un espace a l'intérieur d'une keelldela a par conséquence que les tranches
des tableaux n‘ont aucun ordre.

Une idée pour obtenir des profils variables intétginles serait d’adopter une autre méthode
de dépliement qui prendrait en compte par exempl®ndre donné, comme par exemple
I'intensité en niveaux de gris des pixels, pourdéula conséquence sur la décomposition

multibloc.
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4.7 Apport des méthodes multibloc

Un aspect intéressant des méthodes multibloc dgpéés dans ce travail de recherche est
leur généricité. Excepté leur apport dans le domdi@ couplage d’images hyperspectrales,
ces méthodes sont également applicables aux dodeé@&€me structure provenant d’autres
domaines ayant des problématiques de traitemernitasis, tels que la sensométrie, le
marketing ou I'écologie. Par exemple, les méthatiegeloppées peuvent étre appliquées a
des données physico-chimiques associées a desedodi@e analyse biochimique du méme
produit. Les données organiséesKetableaux ayant un nombre d’entrées hétérogenesisont
plus en plus rencontrées dans la pratique du &itadigmentation du nombre de variables
recueillies et de la complexité des questions msé®tamment dans les domaines

biologiques.
5 Analyse et interprétation des données

Dans cette thése deux collections d'images hyperspes ont été analysées. La premiere
collection '4f11mb-1' contenait une image infrar@wg trois images de fluorescence acquises
dans un faisceau pres du bord et contenant trpestgellulaires : parenchyme, sclérenchyme
et phloéme. La deuxieme collection d'images hymatsales '4f11mb-2' était également

acquise dans un faisceau prés du bord. Elle cahtemaimage infrarouge, quatre images de
fluorescence et cing images Raman contenant ypestcellulaires : scléerenchyme, phloeme

et xyleme.

La collection d'images 4f11mb-1 a été analyséetiisant I'analyse inter-batterie de Tucker
et son extension. Deux composantes ont été retatgesminées pour ce jeu de données. La
deuxieme composante a opposé des pixels richeggminds aux pixels riches en acides
hydroxycinnamiques. Les pixels riches en lignined été localisés dans les parois des
cellules de sclérenchyme par contre les pixelsesadn acides hydroxycinnamiques ont été
trouvés dans les cellules du phloéme avec une graisde intensité sur les jonctions de
cellules et dans les cellules de parenchyme avecintensité moindre. Pour ce jeu de
données, le tableau de fluorescence a contribaé&atérmination de la premiere composante
qui a été guidée par l'intensité des spectreswedbcence puisque les spectres infrarouge
n'étaient pas pré-traités de la méme maniere gusplectres de fluorescence.

Le deuxiéme collection d'images 4f11mb-2 a étéyméal en utilisant I'analyse de co-inertie

multiple et son extension. Quatre composantes thtegaminées. La méthode de preé-
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traitement tenant compte de l'aspect spectral atiadpdes images a pour conséguence
d'obtenir une premiére composante décrivant la soes intensités en mettant en évidence
le contraste paroi/intérieur de cellule. La deux@ernmposante a oppose les pixels riches en
lignines aux pixels riches en polysaccharides. Ipedysaccharides ont été localisés
principalement dans le sclérenchyme et en quapiite élevée dans le xyleme. Les cellules
du sclérenchyme sont particulierement enrichieligame.

En utilisant les outils d'interprétation, nous avatémontré que chacun des tableaux de
données a contribué d’'une maniere non proportionpeer former les composantes
communes. Les tableaux de données de fluoresceérRanean ont contribué davantage a
former la premiere composante commune. L’infraroegele Raman ont contribué a la
deuxieme composante. Pour les autres composdirtaybuge a contribué a plus de 90 %.
Les résultats obtenus en analyse de co-inertiedailre sont cohérents avec ceux obtenus
avec l'analyse de co-inertie multiple. Des difféenont été observées pour les indicateurs
statistiques calculées pour évaluer la complémightat la spécificité de chaque méthode.
Ces différences peuvent étre liées soit a la patidérappliquée aux trois tableaux, soit a la

différence de résolutions entre les différenteggesaanalysées.
5. Conclusion

Ma thése est un travail pluridisciplinaire marquér ga présence de I'expérimentation
acquisitionin situ des images hyperspectrales infrarouge, fluoregceh¢ et Raman, de la
chimiométrie et de I'analyse d'image et du sigpaliguée a la caractérisation des tissus des
végétaux. Ce travail a nécessité une implicatiomiaeau de toutes les étapes du projet
depuis l'acquisition des données jusqu'a l'anaydénterprétation en passant par I'étape de
conditionnement de données. Etant familiere avetoteaine du traitement de l'information,
jai développé au cours de mes travaux de thegmoel d'outils informatiques et statistiques
pour apparier, prétraiter, gérer, intégrer et aswlydes images multimodales issues de
difféerentes microspectroscopies. Outre I'enrichism®# de mes compétences de base en
analyse d'images et des données, j'ai pu égaledéeonuvrir deux mondes complexes : la

spectroscopie et la biologie du végétal.
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Annexe A

Annexe A

Cette annexe montre la propriété de monotonie algotithme analyse inter-batterie de
Tucker a trois entrées. La convergence de l'alyoetest donc prouvée.
Considéronsa™, oy»™), (=0, 1, 2, ...) comme une séquence générée mEuritame,

Cette annexe montre l'inégalité ci-dessous:
$ O Oy o & (D) (D)
D covaa’,cvy) < Y cov(ex v ) pourh=0,1,2,3, ...
zl z=1

Considérons le probleme de maximisation suivant :

Z
Maximiser Za(z)(h)cov( x,Cv) (avec|u||=1let|v||=1) 1)

z=1
ot 0" = cov(ex” evy™)

A partir de l'inégalité (1)
Z
> o cov(ex v ) =u X (Za o Y)v
=1

Il résulte que la solution du probléme (1) saft™ et vI™P décrit dans I'étape 6 de
I'algorithme (partie D section 1.1.2).

Par conséquent :

E2m B Oy N () DPR0 &S (1) (D)

DoV o) = 0l cov(ex v ) S D @ cov(ek ove ) (2)
p=il z=1 z=1

L'inégalité (2) vient du fait que®™™ et v sont les solutions de (1).

En appliguant l'inégalité de Cauchy-Shwartez :

VA Z 2 2
> e "cov(ex™ erp ™) < \/Za(z)(h) \/icov(Cx(h”),Cv(z)(hﬂ)) (3)
z=1 z=1 z=1

En combinant les inégalités (2) et (3), on obtient

Z Z
Yeovze i) < D cor(ex™ ovp™)
z=l z=1
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Analyse multibloc d'images hyperspectrales
multimodales et multirésolutions : cartographie des
parois de tiges de mais par microspectroscopies en

Résumé

Le couplage de différentes techniques de
microspectroscopie est un outils puissant pour
caractériserin situ des matériaux biologiques complexes.
Dans ce projet de recherche, nous proposons de coep
trois techniques d'imagerie hyperspectrale
complémentaires en utilisant les microspectroscopse
infrarouge, de fluorescence et Raman. Ce travail s
réalisé pour caractériser la composition chimique ds
parois cellulaires de tiges de mais dans contexte de
production de bio-carburant. Les méthodes multiblocont
été retenues pour analyser les images hyperspecesal
couplées. En pratique, chaque microspectroscopie
fonctionne avec sa propre résolution. Chaque spee&r
infrarouge correspond a un ensemble de spectres de
fluorescence et de Raman. La structure de données
préservant la résolution spatiale est obtenue suitau
dépliement de I'image infrarouge. La structure de danées
résultante consiste en un tableau a deux entréesugpbé a
deux tableaux a trois entrées. Une telle structurde
données ne peut pas étre analysée directement avee
méthode multibloc classique. Une idée naturelle ede
réduire la résolution des images pour obtenir desableaux
de données a deux entrées. L'inter-batterie de Tucket
I'analyse de co-inertie multiple sont deux méthodes
d'analyse multivariée utilisées comme outils pourelier
respectivement deux et plusieurs tableaux de donrga
deux entrées. Ces deux méthodes peuvent étre éteadisi
la structure de données contient des tableaux a i
entrées. Les approches, développées dans cette themer
préserver la résolution spatiale, sont basées suahalyse
inter-batterie de Tucker et I'analyse de co-inertiamultiple
en considérant les tableaux a trois entrées commgagt un
ensemble de tableaux a deux entrées.

Mots clés

imagerie hyperspectrale, microspectroscopie
infrarouge, microspectroscopie de fluorescence,
microspectroscopie Raman, analyse inter-batterie
de Tucker, analyse de co-inertie multiple, analyse
d'images multivariées, imagerie synchrotron.

rayonnement synchrotron

Abstract

Coupling different techniques in microspectroscopys an
efficient approach to characterise complex biologa
material. In this research project, we propose to@uple
infrared, fluorescence and Raman hyperspectral imags.
This work is carried out to characterise maize stencell
wall composition in the context of biofuel producton.
Investigations have been attempted in coupling speal
data by means of multiblock methods. Multiblock
techniques have been assumed to be equally applitab
and effective in the analysis of complex biologicaamples
In practice, each microspectroscopy operates withs own
resolution. Each infrared spectrum corresponds to aet of
fluorescence and Raman spectra. A data structure #i
preserved the spatial resolution, is obtained by unlding
infrared hyperpectral image. The resulting data stucture
consists in a two-way data table with a spatial wagnd a
spectral way, paired to a three-way data table withwo
spatial ways and a spectral way. Such data structercan
not be analysed with classical multibloc methods. A
natural idea is to reduce the resolution of the imges to
obtain data tables with two ways. Inter-battery Tucler
analysis and multiple co-inertia analysis are useds a tool
to relate respectively two datatables and severabta
tables having two ways. Models of decomposition tiese
two methods can be extended if the data structure
contains threeway data tables. The approaches develops
in this thesis to preserve spatial resolution aredsed on
the analysis of inter-battery Tucker analysis and mliiple
co-inertia analysis by considering three-way datafales as
a set of two-way datatables.

Key Words

hyperspectral imaging, infrared microspectroscopy,
fluorescence microspectroscopy, Raman
microspectroscopy, inter-battery Tucker analysis,
multiple co-inertia analysis, multivariate image
analysis, synchrotron imaging



