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Résumé

L'objectif de la these est d’explorer le potentiel d’un couplage entre un capteur de
haute résolution spectrale/faible résolution spatiale et un capteur a faible résolution
spectrale et forte résolution spatiale pour la sélection variétale. Ce systeme est étudié
dans le cadre du phénotypage du mais en conditions de stress hydrique. L'étude est
organisée de la maniére suivante :

1. Dans un premier temps, il s'agissait de vérifier I'hypothese selon laquelle I'utili-
sation d'une forte résolution spectrale apporte un plus pour le phénotypage dans
le cadre de la sélection variétale. Pour cela, deux campagnes expérimentales ont
été réalisées en 2017 et 2018. Des spectres ont été acquis au champ en utilisant
la spectroscopie visible et proche-infrarouge selon un plan d'expérience comptant
au total 10 génotypes connus pour leur tolérance face au stress hydrique. Cette
partie montre qu'il est possible de caractériser les comportements des génotypes
en situation de stress hydrique tout en décrivant précisément les régions spectrales
responsables de cette classification.

2. L'utilisation d'un spectromeétre en extérieur induit un manque de répétabilité des
mesures. Les conclusions des analyses réalisées sur des spectres portant cette erreur
peuvent alors étre faussées. Une méthode a donc été développée pour réduire
I'erreur de répétabilité a travers |'utilisation d'une série de répétitions de mesures
additionnelles au plan d’expérience. Cette méthode modifie I'algorithme d’'analyse
de variance ASCA en introduisant des projections orthogonales dans I'espace des
spectres, en complément des projections orthogonales dans I'espace des individus,
réalisées naturellement par I'analyse de variance.

3. L'objectif de la derniére partie était de réaliser le couplage d'un capteur a haute ré-
solution spectrale et faible résolution spatiale (spectrometre Vis-NIR) avec un cap-
teur a faible résolution spectrale et haute résolution spatiale (une caméra RGB) a
I"aide d'algorithmes de pan-sharpening pour reconstituer une image hyperspectrale
de test. Cette partie comportait deux étapes : une approche par simulation pour
comparer les algorithmes de pan-sharpening a I'aide d'une image hyperspectrale et
une partie pour proposer une méthode pour reconstruire une image hyperspectrale
a partir de la solution de couplage proposée.



Abstract

The objective of the thesis is to explore the potential for coupling a high spectral
resolution/low spatial resolution sensor and a low spectral resolution/high spatial reso-
lution sensor for plant breeding. This system is studied in the context of maize breeding
under water stress conditions. The study is organized as follows :

1. The first step was to test the hypothesis that the use of high spectral resolution
is an advantage for phenotyping in varietal selection. For this purpose, two expe-
rimental campaigns were carried out in 2017 and 2018. Spectra were acquired in
the field using visible and near-infrared spectroscopy according to an experimental
design with a total of 10 genotypes known for their tolerance to water stress. This
part shows how to describe genotypes behaviour under water stress conditions by
accurately describing the spectral regions responsible for this classification.

2. The use of an outdoor spectrometer leads to a lack of repeatability of measure-
ments. To perform analysis of variance of multivariate data with repeatability error
can lead to wrong conclusions. A method has therefore been developed to reduce
the repeatability error through the analysis of repeated measures of additional mea-
surements to the experimental design. This method modifies the ASCA analysis
of variance algorithm by introducing orthogonal projections into the row-space, in
addition to the orthogonal projections into the column-space, which are naturally
performed by analysis of variance.

3. The objective of the last part was to couple a high spectral resolution and low
spatial resolution sensor (Vis-NIR spectrometer) with a low spectral resolution and
high spatial resolution sensor (RGB camera) using pan-sharpening algorithms to
reconstruct a hyperspectral test image. This part consisted of two steps : to com-
pare pan-sharpening algorithms using a hyperspectral image by using simulation
approach and to propose a method to reconstruct a hyperspectral image from the
proposed coupling solution.
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Introduction générale

Créer de nouvelles variétés est un enjeu majeur pour |'agriculture pour faire face aux
évolutions sociales et environnementales. La création de variétés passe par une étape de
sélection qui consiste a croiser des variétés existantes et observer les phénotypes résul-
tant de ce croisement directement au champ. L'étape d'observation du comportement
des nouvelles variétés, appelée phénotypage, nécessite de parcourir de grandes surfaces
cultivées. Cette étape représente alors un temps et des colits élevés.

Selon les objectifs de sélection, un suivi temporel des variétés peut étre mis en place.
[l'y a donc une tendance actuelle a utiliser des capteurs non destructifs pour observer
ces phénotypes. Ces dernieres années, le phénotypage par instrument optique s'est dé-
veloppé et plus particulierement avec I'imagerie multispectrale. Lorsque cette solution
est associée au vecteur drone, il répond aux contraintes de phénotypage haut-débit pour
la sélection variétale. En effet, cela permet de parcourir de grandes surfaces trés rapi-
dement. L'image obtenue fournit une information spatiale qui peut étre exploitée. Des
études se basent alors sur I'information spatiale générée comme la détection de forme
ou de texture. Pour des raisons technologiques et financiéres, ces capteurs ont une faible
résolution spectrale. Les caméras multispectrales fournissent alors quelques bandes spec-
trales pouvant étre combinées pour calculer des indices de végétation. En ne retenant
quelques bandes spectrales, on se prive d'information contenue dans le spectre de ré-
flectance. L'imagerie dite hyperspectrale (forte résolution spectrale et spatiale) fournit
énormément d’information spatiale et spectrale. Cette technologie ne peut pas étre as-
sociée au drone pour des raisons de colits et de problemes liés a I'acquisition (temps
d’'acquisition, poids, ...).

[l est courant, a partir d’une technologie de forte résolution spectrale, de ne retenir
que les bandes spectrales a des longueurs d'onde spécifiques. Nous avons fait le choix
dans cette these, d'utiliser les spectres directement comme des critéres de phénotypage
pouvant dissocier les génotypes ou les caractériser. En ne dégradant pas I'information
spectrale, on ne rend pas spécifique le capteur.

La solution proposée dans la thése est de coupler deux capteurs pour obtenir une
solution d'imagerie comparable a de I'imagerie hyperspectrale. Le pari relevé par cette

thése est double : premiérement, prouver qu'une forte résolution spectrale peut étre

11



utile pour le phénotypage. Et deuxiemement, concevoir un imageur léger et peu coliteux
comparable a de I'imagerie hyperspectrale.

Le manuscrit est organisé en 6 chapitres. Le premier est |'introduction qui explique,
dans un premier temps, le contexte et I'enjeu du phénotypage dans la sélection variétale,
puis, dans un second temps, les attentes opérationnelles et les questions scientifiques
reliées a la thése. Le deuxieme chapitre appelé 'pan-sharpening’ traite spécifiquement
de la création d'une image de type hyperspectrale. Pour cela, des algorithmes issus de
la télédétection ont été adaptés a un dispositif constitué d'une caméra couleur et d'un
spectrométre afin de fournir une image avec une forte résolution spectrale et une forte
résolution spatiale. Le troisieme chapitre propose une méthode d'analyse de variance,
basée sur une méthode existante (ASCA) et adaptée aux mesures spectrales de végé-
tation en extérieur. La méthode développée dans ce chapitre propose de tenir compte
de I'erreur de répétabilité de maniere explicite, afin d'améliorer les performances de la
séparation des sources de variances portées par un plan d'expériences. Le quatrieme cha-
pitre étudie le potentiel d'une forte résolution spectrale pour la sélection variétale. Un
prototype de mesure de réflectance a été utilisé pour mesurer les spectres de chaque
micro-parcelle de mais dans un dispositif expérimental croisant 10 génotypes avec 2 ni-
veaux de contraintes hydriques. Les données recueillies ont été analysées avec la méthode
proposée en troisieme chapitre, mettant en évidence les signatures spectrales reliées a
I'interaction génotype X environnement. Le cinquiéme chapitre reporte le résultat de
I'application du modele du chapitre 4 sur des données acquises dans un autre lieu et
une autre année confirmant I'applicabilité de la méthode développée. Le dernier chapitre

apporte les conclusions générales et discute des résultats.
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Introduction

Chapitre

Sommaire

1.1 La sélection variétale

1.1.1 Contexte global : La sélection variétale en grandes cultures

Dans les années a venir, une élévation de la température globale est attendue entrai-
nant une augmentation de la demande évaporative de I'air. Les épisodes de sécheresse
seront de plus en plus séveres et de plus en plus fréquents entrainant un affaiblissement
des réserves hydriques dans le sol. Cela réduira considérablement le rendement agricole
( , : , ) dans une période croissante de demande
alimentaire mondiale ( : )-

Les défis scientifiques du monde agricole sont de proposer de nouvelles solutions s'ins-

crivant dans un contexte d'adaptation au changement climatique. Des améliorations sont
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

attendues pour I'ensemble des formes d'agriculture (agriculture biologique, convention-
nelle, biodynamique ...). L'adaptation au changement climatique est donc une priorité
pour |'agriculture et notamment pour les grandes cultures qui doivent assurer la sécurité
alimentaire mondiale.

C'est dans ce contexte que la sélection variétale doit s'adapter et permettre la créa-
tion de variétés présentant une combinaison optimale des caractéres phénotypiques (phy-
siologiques ou morphologiques) tout en étant en adéquation avec son environnement.
Aujourd’hui les criteres de sélection se sont diversifiés comme des critéres de stabilité
du rendement face a des conditions climatiques non prédictibles ou encore des critéres
de tolérance face aux maladies ou a des stress abiotiques tout en associant performance

économique et performance environnementale ( : )-

1.1.2 L’enjeu du phénotypage

Au cours de ces derniéres années, la sélection variétale a évolué en lien avec les
progrés réalisés en biologie moléculaire. Accéder a une grande information génétique a
un coiit de plus en plus faible ( , ). A la différence du génotype qui
contient l'information portée par le génome, le phénotype est défini comme les traits
observables. Il se caractérise a la fois par |'expression du code génétique mais aussi de
I'interaction avec des facteurs environnementaux. La collection d'informations phénoty-
piques (appelée phénotypage) posséde de nombreuses contraintes opérationnelles liées

au nombre important de génotypes testés dans un méme essai (plusieurs milliers).

FIGURE 1.1 — Exemples de micro-parcelles.

En effet, chaque génotype sera testé dans un dispositif de petites parcelles expéri-
mentales appelées aussi micro-parcelles (Fig. ) semées sur quelques rangées (de 2
a 4) de quelques métres de long (entre 6 et 12m). Les observations doivent étre as-
sez précises pour caractériser une micro-parcelle et couvrir I'ensemble du lieu d’essai.
Seulement obtenir des détails sur ces grandes surfaces est coliteux et chronophage. Le

phénotypage est aujourd’hui le processus limitant de la sélection variétale (
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, : , ). Pour répondre aux contraintes de coiit et de haut-débit,

il est nécessaire de développer des outils précis, rapides et agiles.

Au cours des dernieres années, des plateformes de phénotypage haut-débit dans des

milieux contrdlés ont vu le jour : PHENOARCH ( , ), PHE-
NOPSIS ( , ), plateforme de phénotypage racine ( : ),
TraitMill ( : ), SPICY ( : ). L'acquisition

des données phénotypiques en milieux contrélés montre plusieurs avantages comme le
paramétrage précis des conditions de stress ou |I'étude spécifique de plusieurs génotypes
dans les mémes conditions. |l est facile d'automatiser les acquisitions tout au long du
cycle de vie d'une plante. Cependant, dans la plupart des cas, ces conditions ne sont
pas totalement représentatives d'une parcelle agricole ( , ; :

) et il est difficile d'extrapoler le comportement au champ a partir d'observations

réalisées en conditions contrdlées ( , : , ).

1.2 Contexte de la thése

1.2.1 Objectifs de recherche et développement de Limagrain

Limagrain est un groupe coopératif agricole international employant plus de 10000
salariés dans le monde répartis au sein de 56 pays. Le groupe fondé en Auvergne en
1965 et est basé a Saint-Beauzire dans le Puy-de-Dome. Il représente actuellement le
4¢me semencier mondial avec un chiffre d’affaires de 2.6 milliards d’euros dont 14.6%
est investi dans la recherche. Les activités du groupe sont réparties entre les semences de
grandes cultures (mais, blé, colza, tournesol...), les semences potageres et les produits
céréaliers (ingrédients céréaliers et boulangerie-patisserie). Les activités de semences de
grandes cultures en Europe sont rassemblées au sein de Limagrain Europe, filiale du

groupe Limagrain.

L'équipe Native Traits (NT) est une équipe de recherche et développement multi-
especes tournée vers deux thématiques : le phénotypage haut-débit et I'envirotypage .
L'objectif de I'équipe est de proposer de nouvelles méthodes et de nouveaux outils aux
sélectionneurs pour la création de variétés améliorées pour leurs tolérances aux stress

abiotiques.

1. L'envirotypage est la caractérisation des conditions environnementales susceptibles d'agir sur une
espece
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1.2.2 Schéma de sélection du mais

Aprés avoir identifié clairement les objectifs de sélection (rendement, maturité, sta-
bilité, adaptation a des marchés spécifiques, tolérance, maladie ...), les sélectionneurs de
Limagrain suivent un schéma général de sélection et d'expérimentation pour développer

de nouvelles lignées, parents des futurs hybrides.

pollen

Parent male Parent femelle

FIGURE 1.2 — Fécondation croisée entre parents male et femelle.

Aujourd’hui, les semences de mais commercialisées sont des mais dits hybrides. Ces
hybrides sont obtenus alors par fécondation croisée entre deux lignées parentales * (Fig.

). Les hybrides, alors hétérozygotes, sont bien plus productifs et vigoureux que les
lignées, c'est ce que I'on appelle I'hétérosis ( , : , ).

Les hybrides sont commercialisés sur |'ensemble de I'Europe, mais se distinguent du
Nord au Sud par leur précocité, mais dit précoce au Nord,et tardif au Sud. Plus un mais
est précoce, moins il aura besoin de jours pour achever son cycle de développement,
aux dépens du potentiel de rendement. Au-dela de la maturité, des zones de marchés
sont définies selon des cibles de sélection spécifiques. Les hybrides sont alors évalués sur
un réseau commun d’essais au champ représentatif de chacune de ces zones de marché.
Ainsi les hybrides destinés a des zones limitantes en eau sont testés sur des réseaux

intégrant a la fois des lieux stressés et des lieux a potentiel.

2. Les lignées parentales appelées également lignées pures sont les souches génétiques. Cela signifie
que les individus d'une lignée pure sont génétiquement identiques.
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FIGURE 1.3 — Schéma général de sélection du mais.

Le schéma de sélection du mais se décompose en deux étapes (Fig. 1.3). La premiere
étape consiste a sélectionner les lignées parentales afin de combiner leurs caractéristiques
propres. Les lignées males et femelles sont sélectionnées en parallele dans des programmes
différents selon les traits spécifiques par groupe hétérotique. On évalue leur Aptitude
Générale a la Combinaison (AGC) en les croisant avec des génotypes représentatifs du
groupe sexuel opposé, appelés testeurs. L'AGC correspond a la valeur de rendement
moyenne de la descendance de la lignée avec I'ensemble des testeurs.

La deuxieme étape consiste a évaluer les hybrides sur plusieurs lieux et pendant
quatre années pour vérifier leur stabilité et leur adaptation agronomique aux segments
de marchés ciblés. Cette étape consiste a évaluer de nombreuses combinaisons hybrides
issues de la combinaison des lignées parentales qui ont les meilleures valeurs d’AGC. A
chaque génération, seulement 10% des hybrides sont sélectionnés sur la base de critéres
de rendement et d'adaptation agronomique de plus en plus précis, pour étre testés |'année
suivante. En paralléle a ce processus de sélection, les futurs hybrides commerciaux vont
étre testés sur un nombre croissant de lieux d'essais.

Les deux dernieres années correspondent a |'évaluation technique pour éventuellement
inscrire et commercialiser 1 ou 2 génotypes apportant une amélioration par rapport aux

variétés déja présentes sur le marché.

1.2.3 Recherche de nouveaux traits phénotypiques

Une fois |'objectif défini, le sélectionneur établit un protocole visant a mesurer un

ensemble de traits agronomiques. De nos jours, les sélectionneurs ont acces a certains
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nombres d’'outils permettant de mesurer de la facon la plus objective possible des traits
caractéristiques de chaque variété. De nombreux traits sont autant d'information per-
mettant de sélectionner efficacement les nouvelles variétés.

Sur I'ensemble des traits agronomiques existants, le rendement et |I'"humidité sont
obtenus au moment de la récolte tandis que d’autres traits nécessitent un suivi avec
des mesures effectuées tout au long du cycle de la plante : stay green, dénombrement
des plantes dans la parcelle,notations qualitatives des parcelles (vigueur départ, qualité
d'émergence ...). Ce processus d'acquisition de données phénotypiques est long et coi-
teux. Du fait de la nature manuelle de certaines de ces mesures, les données collectées
sont sujettes aux erreurs humaines, au manque de répétabilité ou au biais induit par
I'expérimentateur.

Des solutions telles que les services de mesures optiques par télédétection satellite
permettent d'accéder a des informations sur la parcelle mais sont inadaptées pour de la
sélection. En effet, des difficultés liées a I'imagerie satellitaire (correction atmosphérique,
période de revisite trop élevée, présence de nuages...) et la trés faible résolution spatiale
ne permettent pas un suivi temporel de micro-parcelles. Des vecteurs mobiles aéroportés
permettent d'éviter ces problemes. Le ballon dirigeable représente la solution la moins
onéreuse, mais n'est pas réellement adapté a la sélection variétale pour des raisons opé-
rationnelles (réglementation, encombrement, déplacements non précis, instabilité, charge
limite ...). L'utilisation d'aéronefs a |'avantage de pouvoir embarquer des caméras tres

lourdes et de réaliser des acquisitions sur de grandes surfaces. Néanmoins le colt reste

trop élevé lorsqu'il s’agit de réaliser plusieurs vols ( , ).

Le vecteur drone est considéré depuis quelques années comme un outil idéal de
phénotypage haut-débit ( : ). Des capteurs embarqués sur drone
permettent ainsi d'accéder rapidement aux traits caractéristiques ( : ).

Parmi les capteurs utilisés, on peut recenser les capteurs thermiques, optiques et le lidar.

1.2.4 Phénotypage par instrument optique

Entre deux génotypes, la différence de réponse aux conditions environnementales
peut étre infime. L'outil de phénotypage doit étre assez performant pour caractériser
cette différence tout en étant assez fiable pour référencer les positions de chaque micro-
parcelle.

Les capteurs multispectraux légers embarqués sur drone permettent de cartographier
de maniere précise les parcelles d’expérimentation. Des indices appelés indices de végé-
tation sont calculés a partir de ces images en combinant plusieurs bandes spectrales.
Les plus connus sont le Normalized Differential Vegetation Index (NDVI) et le Photo-

chemical Reflectance Index (PRI) Ces indices sont obtenus a partir d'une combinaison
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de deux bandes spectrales et sont connus pour étre corrélés a la biomasse, la teneur
en chlorophylle ou a I'activité photosynthétique ( : ;

: ). L'imagerie multispectrale sur drone permet ainsi le suivi de ces indices au
cours des différents stades phénologiques ( , : , ).
L'analyse de I'évolution de ces indices permet d'accéder a des traits tels que I'entrée en
sénescence, le stay green ou la vigueur départ.

La dégradation de la résolution spectrale ~ est la solution la plus utilisée, car elle per-
met de fabriquer des capteurs légers et peu coliteux. Cependant, en réduisant fortement
la résolution spectrale, on se prive d'une partie de |'information spectrale contenue dans
le spectre de réflectance. Le calcul d'indice peut alors mener a une interprétation erronée
ou limitée du comportement du matériel végétal ( , ).

L'imagerie hyperspectrale représente la meilleure solution pour accéder a une infor-
, ). L'utilisation

d'une forte résolution spectrale permet d'apporter plus d'information. Des études ont

mation riche a la fois spatialement et spectralement (

montré que |'utilisation du spectre apportait une plus-value aux indices de végétation
pour la prédiction d'un ensemble de traits (chlorophylle, azote, saccharose, pression satu-
rante ...) ( , : , : ,
) ou la détection précoce de maladie ( : ). L'hypothése formulée
a travers la littérature est que l'information contenue dans le spectre permet d'accéder a
des détails plus précis que I'utilisation d'indices de végétation dans le cadre de la sélec-
tion variétale. Néanmoins, |'imagerie hyperspectrale souffre de nombreux désavantages
pour des raisons opérationnelles : poids de la caméra, mesure de la référence, temps
d'acquisition et coflit. Pour ces raisons, il est difficile d’envisager I'utilisation de ce type
de caméra sur drone dans le cadre de phénotypage pour de la sélection variétale.
Le verrou technologique lié a I'incapacité de combiner drone et caméra hyperspectrale

pour la sélection variétale définit ainsi le cadre de cette étude scientifique.

1.3 Objectifs opérationnels et questions scientifiques

de la these

1.3.1 Objectifs opérationnels

Accéder a une information spectrale plus riche a travers des solutions peu coliteuses
telles que la spectroscopie Infrarouge (IR) doit permettre de différencier les génotypes

de maniére plus précise. L'objectif de la these est d'explorer le potentiel d’'un couplage

3. La dégradation spectrale est définie comme |'utilisation de quelques bandes spectrales a partir
d’'un spectre continu.
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entre un capteur de haute résolution spectrale/faible résolution spatiale et un capteur
a faible résolution spectrale et forte résolution spatiale afin de reconstituer une image

hyperspectrale pour du phénotypage haut-débit au champ en sélection variétale.

1.3.2 Questions scientifiques

Dans cette étude, on fait I'hypothése qu'une information a forte résolution spectrale
est un plus pour le phénotypage en sélection variétale. L'objectif de la thése est alors de

répondre aux questions scientifiques suivantes :

— Comment peut-on coupler deux capteurs pour obtenir une information aussi riche

que de l'imagerie hyperspectrale 7

— Comment traiter les plans d'expériences de phénotypage quand la grandeur acquise

est un spectre de réflectance acquis en extérieur ?

— Comment obtenir des traits phénotypiques en tenant compte de la forte résolution
spectrale ?

La premiére question propose d'anticiper la solution de couplage de capteurs indépen-
damment de I'application visée pour évaluer la faisabilité technologique et le potentiel du
systeme proposé. Les deux questions suivantes traitent spécifiquement de |'application
d'une telle solution pour du phénotypage dans le cadre de la sélection variétale.

Dans un premier temps, nous allons étudier comment reconstruire une image hyper-
spectrale a partir de la solution de couplage étudiée : a savoir, un capteur imageur RGB
et un spectrometre. Cette étape permettra de vérifier la faisabilité opérationnelle du
couplage proposé. Pour cela, nous étudierons les algorithmes de fusion d'images appelés
méthode de pan-sharpening. Dans un second temps, nous proposerons une méthode de
type analyse de variance pour réduire des erreurs de mesures liées au probléeme de répé-
tabilité des mesures. Enfin, nous vérifierons qu'une forte résolution spectrale permet de
mieux discriminer les génotypes soumis a un stress hydrique. Pour cela, nous applique-
rons la méthode proposée a un jeu de données issues de deux campagnes expérimentales
réalisées en 2017 et 2018. Nous obtiendrons ainsi des signatures spectrales associées a
des variables d'influences (traitement, génotype, etc.). Ces signatures spectrales seront

utilisées pour classer les variétés et identifier parmi elles les plus tolérantes.
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2.1 Introduction

Le pan-sharpening est |'augmentation de la résolution spatiale d’'une image spec-
trale’ 3 partir d'une image plus résolue spatialement. Le terme pan-sharpening vient
de I'utilisation des informations spatiales contenues dans une image appelée image pan-
chromatique ne contenant qu'une seule bande spectrale. Les méthodes dites de pan-
sharpening font donc référence plus généralement aux méthodes de fusion de données
issues de différents capteurs.

Historiquement, le pan-sharpening est apparu au sein de la communauté de la té-
|édétection avec I'avénement des images satellites en provenance des satellites SPOT
et Landsat (Cliche, 1985; Welch, 1985; Chavez Jr, 1984). Des méthodes ont donc été
développées pour fusionner des données multispectrales avec des images panchroma-
tiques (Vivone et al., 2015). Accéder a une information spatiale plus précise de données
spectrales est utile dans de nombreuses applications comme I'identification de structures
archéologiques (Lasaponara and Masini, 2012), la gestion durable de foréts (Ozdemir,
2008) ou le suivi des cultures (Rahaman et al., 2017).

Les images satellites possedent généralement quelques bandes spectrales choisies pour
divers domaines d'applications notamment dans le domaine agricole. La combinaison
de bandes spectrales permet de reconstruire des indices appelés indices de végétation.
Plusieurs indices corrélés a une teneur spécifique ou a des parametres agronomiques ont
été proposés dans la littérature. Lors d'acquisitions satellitaires, ces indices de végétation
permettent de fournir une information spectrale a I'échelle d'une région (Labus et al.,

2002), mais aussi a I'échelle de la parcelle (Colombo et al., 2003).

1. Une image spectrale est définie comme étant une image contenant plusieurs bandes spectrales.
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2.1. Introduction

Le pan-sharpening est une solution permettant d'augmenter la résolution spatiale et
ainsi accéder a des informations plus précises dans la parcelle. Les méthodes de pan-
sharpening sont généralement utilisées pour fusionner deux images provenant d'un satel-
lite. Néanmoins, certaines études dans le domaine de I'agriculture de précision s'appuient
sur |'utilisation des méthodes de pan-sharpening pour fusionner des images satellites avec
des images issues de drones (Gevaert et al., 2015; Jenerowicz and Woroszkiewicz, 2016).
En effet, I'utilisation d'un capteur sur drone fournit une information plus résolue spa-
tialement que les données satellites. Cela permet par la suite d'accéder a des traits
physiologiques et agronomiques a |'échelle de micro-parcelles expérimentales.

Toutefois, fusionner des données issues de drones avec un satellite peut entrainer
certaines complications comme la latence d'acquisition entre les deux images ou des
problémes liés a la correction atmosphérique. De plus, il est difficile d'établir une corres-
pondance entre les pixels ? des deux capteurs. L'ensemble de ces problémes peut entrafner
des erreurs lors de la fusion des données (Blanc et al., 1998). Proposer la solution d'em-
barquer deux capteurs sur drone permet de respecter ces conditions pour appliquer des
méthodes de pan-sharpening.

Dans un premier temps, nous décrirons dans ce chapitre un ensemble de méthodes
de pan-sharpening parmi les plus utilisées. Puis, nous étudierons par simulation le po-
tentiel d'un couplage de capteurs de résolutions spatiale et spectrale différentes. Cette
démarche nous permettra de sélectionner la méthode de pan-sharpening la plus adaptée

et d'anticiper des questions d'ordres opérationnelles :

1. Combien de spectres sont nécessaires pour reconstruire une image ?

2. Quelle est l'influence de la résolution spatiale de I'image panchromatique sur la

qualité de reconstruction ?

3. Comment reconstruire une image lorsque des pixels de I'image panchromatique ne

sont pas associés a des mesures spectrales ?

Les trois questions dépendent des capteurs utilisés et de I'application visée. En effet,
elles permettent d'anticiper la conception d'un outil et du protocole relié a I'acquisition
finale. La derniere question traite spécifiquement le cas ou le capteur portant une forte
résolution spectrale posséde une trés faible résolution spatiale. En effet, il est possible
que des pixels de I'image panchromatique ne soient pas associés a une mesure spectrale.
Dans ce cas, nous proposons deux méthodes permettant d'attribuer des spectres a ces

pixels.

2. appelée aussi appariement
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CHAPITRE 2. PAN-SHARPENING

2.2 Principes génériques et revue des différentes mé-

thodes de pan-sharpening

Les premiers algorithmes de pan-sharpening ont été créés pour augmenter la réso-
lution spatiale d'une image multispectrale avec peu de bandes spectrales. Parmi ces
algorithmes, on peut distinguer deux classes de méthodes (Vivone et al., 2015) : la
substitution de composante (CS) et I'analyse multi-résolution (MRA). Bien que dévelop-
pées pour le cas multispectral, ces approches sont également adaptées pour des images
hyperspectrales (Loncan et al., 2015)°.

Néanmoins, d'autres méthodes ont été concues spécialement pour augmenter la ré-
solution spatiale d'images hyperspectrales a partir d'image multispectrale ou panchro-
matique (Yokoya et al., 2012; Simdes et al., 2015; Wei et al., 2015a,b) définissant une

troisieme catégorie de méthodes.

2.2.1 Notations

De maniere générale, une image peut étre représentée par une matrice de dimensions
3 ou les deux premiéres représentent la position des pixels de I'image selon respectivement
I'axe horizontal et |'axe vertical et la troisieme le nombre de bandes spectrales.

En utilisant les conventions de la télédétection, on définit les matrices suivantes :

e la matrice Y de dimensions RM*NxT

correspond ici a I'image possédant I'informa-
tion spatiale. Les deux premiéres dimensions M et N correspondent a la taille de
I'image et donc a sa dimension spatiale. La dimension 7" est la dimension spectrale.

Lorsque 7' =1, Y est une image panchromatique.

e la matrice X = {Xj }4=1.. x de dimensions RP*@XK représente I'image spectrale
avec une résolution spatiale plus faible que I'image panchromatique. C'est-a-dire

avec P < M et (Q < N. Cette matrice contient K bandes spectrales.

e La matrice X est une matrice intermédiaire de dimensions RM*NXK F|le est
appelée matrice suréchantillonnée, car elle contient les mémes informations que la

matrice X mais posséde les mémes dimensions spatiales que la matrice Y.

e La matrice X est la matrice obtenue apreés la fusion. Elle est de dimension RM*N> K
La résolution spatiale correspond alors a la résolution de I'image panchromatique

et la résolution spectrale a celle de |'image spectrale.

3. On différencie ici les images multispectrales des images hyperspectrales par le nombre de bandes
spectrales. Une image multispectrale posséde quelques bandes spectrales tandis qu'une image hyper-
spectrale posséde au moins une centaine de bandes spectrales.
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2.2. Principes génériques et revue des différentes méthodes de pan-sharpening

2.2.2 Méthodes de substitution de composante (CS)

Cette classe de méthodes de pan-sharpening se base sur la réduction de la dimension
spectrale des images spectrales. Ces méthodes se différencient cependant par la maniére
dont la réduction de dimension est effectuée. Une information globale issue de I'ensemble
des bandes spectrales est récupérée. Parmi les méthodes appartenant a cette classe,
on trouve : Intensity-Hue-Saturation (IHS) (Carper, 1990; Tu et al., 2001), Principal
Component Analysis (PCA) (Chavez et al.,, 1991; Kwarteng and Chavez, 1989), Brovey
Transform (BT) (Gillespie et al., 1987) et Gram-Schmidt (GS) (Laben and Brower, 2000;
Aiazzi et al., 2007).

Une équation générique décrivant I'obtention d'une image avec de fortes résolutions
spectrales et spatiales aprés fusion peut s'écrire de la maniére suivante (Vivone et al.,
2015) :

Xk :Xk+gk(P—IL) (21)

Avec I et g, les parametres spécifiques aux différentes méthodes de la classe CS.

RMXNXT

La matrice I, de dimension est obtenue en réduisant la dimension spectrale

de la matrice X;,. Cette opération s'écrit :

K
I, =Y wX; (2.2)

=1
Le vecteur g,—;_j de dimension R1*¥X est communément appelé fonction d’injection.
Cette fonction rétablit la dimension spectrale. Des poids peuvent étre alors appliqués en

RM*NXT" qui contient

fonction des bandes spectrales. Ici P est la matrice de dimensions
les valeurs ajustées de la matrice Y. Ces valeurs sont obtenues par appariement d’his-
togrammes ou histogram-matching. Ceci permet de faire correspondre |'histogramme
de I'image panchromatique avec I'histogramme de la matrice I . L'appariement d’histo-

grammes peut se formuler de la maniére suivante :

o
P = (Y — piy) =% + i, (2.3)
Oy

Avec oy, et oy les écarts-types des matrices respectives I, et Y. py, et py corres-
pondent aux moyennes respectivement des matrices I, et Y.

La table 2.1 précise les valeurs de chacun des parameétres w; et g, spécifiques a
chacune des méthodes CS. Les paramétres g, et w; ont respectivement pour valeur 1 et
1/N pour la méthode IHS. Cela signifie que cette méthode réalise la moyenne de toutes
les bandes spectrales. Les méthodes BT et GS réalisent la méme opération que IHS pour

former I,. Cependant, leur fonction d'injection g;, est différente. Pour la méthode BT, g
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CHAPITRE 2. PAN-SHARPENING

a pour valeur Xk/IL. Pour la méthode GS, g; prend la valeur de la covariance entre X
et la matrice I,. La méthode PCA réalise une analyse en composantes principales. Seule
la premiere composante principale L j, est récupérée. L, j, est de dimension RM>K T, est
I'image formée par les scores S; des pixels obtenus sur cette composante. Les loadings
L, de la premiére composante sont utilisés pour ensuite rétablir les dimensions de

I'image hyperspectrale.

TABLE 2.1 — Spécifités des parametres ¢, et w; pour les méthodes de pan-sharpening
appartenant a la classe CS.

Méthode | w; Gk

IHS 1/N 1

PCA Sy L,

BT 1/N X./1p,

GS 1/N COV(Xk,IL>/IL

2.2.3 Méthodes par Analyse Multi-Résolution (MRA)

Les méthodes appartenant a la classe d'analyse multi-résolution (MRA) appliquent un
filtre a I'image panchromatique. Parmi les méthodes appartenant a cette classe, on trouve
entre autres : High-Pass-Filter (HPF) (Carper, 1990), Smoothing Filter based-Intensity
Modulation (SFIM) (Liu, 2000), Generalized Laplacian Pyramid with Modulation Trans-
fer Function /with High-Pass-Modulation (MTF-GLP, MTF-GLP-HPM) (Alparone et al.,
2007; Aiazzi et al., 2003) et Guided Filtering in PCA domain (GFPCA) (Liao et al.,
2015).

Comme précédemment (Eq. 2.3), la formulation de cette catégorie de méthodes peut

s'écrire selon la littérature (Vivone et al., 2015) de la maniére suivante :

Avec Py, le résultat issu de I'application d'un filtre sur I'image panchromatique

Les méthodes se différencient par les filtres utilisés et le terme d'injection g;. Ces
spécificités sont données dans la table 2.2.

Pour les méthodes HPF et SFIM, le filtre utilisé est le filtre linéaire 'Box Filter'. Les
termes g, utilisés pour HPF et SFIM sont respectivement 1 et Xk/PL. Les méthodes
MTF-GLP et MTF-GLP-HPM utilisent un filtre appelé Modulation Transfer Function
(MTF). Ce filtre modélise la fonction de réponse en fréquence spatiale du capteur spec-
tral. La méthode GFPCA est similaire a la méthode PCA de la classe CS, mais utilise un
filtre guidé. Ce filtre utilise I'information spatiale contenue dans I'image panchromatique

pour préserver les contours.
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2.2. Principes génériques et revue des différentes méthodes de pan-sharpening

TABLE 2.2 — Spécifités des parameétres des méthodes de pan-sharpening appartenant a
la catégorie MRA.

Méthode Filtre Gk
HPF Box Filter 1
SFIM Box Filter | X;/Py
MTF-GLP MTF 1
MTF-GLP-HPM MTF X,/Py
GFPCA Guided Filter | Ly

2.2.4 Méthodes basées sur le démélange spectral

D’autres méthodes ont été créées pour de la fusion de données hyperspectrales
avec des données multispectrales ou panchromatiques. Ces méthodes de pan-sharpening
peuvent &tre également appelées méthodes de multi-sharpening (Benhalouche et al.,
2015). Ces méthodes reposent sur des techniques de démélange spectral. Le mélange
spectral est défini comme un spectre qui peut se décomposer en plusieurs spectres issus
de différents éléments appelés aussi matériaux purs. Un systeme de spectres mélangés
x; peut alors &tre composé de p éléments individuels (Ruckebusch, 2016). Le mélange

peut se modéliser avec |'équation suivante :

p
T; = ijhi,j + € (25)

j=1
Ou w; contient les spectres de matériaux purs et est appelé endmembers. h; ; est un
terme appelé abondances et correspond aux proportions de chaque composant de wj;. ¢;

est |'erreur résiduelle du modéle.

Le démélange ou unmixing correspond au probleme inverse consistant a séparer I'in-
formation spectrale x; contenue dans un pixel en une collection d’éléments individuels. La
résolution d'un tel probleme inverse passe généralement par une étape de modélisation
de ce phénomeéne.

Parmi les modeles existants, le modéle de mélange linéaire ou Linear mixing model
(LMM) reste simple, car le spectre est représenté par une combinaison linéaire des diffé-
rents composants w;. Des modeles de mélange non linéaire ou Non linear mixing model
(NLMM) existent et sont plus représentatifs des milieux diffusants. Parmi les méthodes
non-linéaires, les méthodes de la famille des modeles de mélanges bilinéaires proposent
d’'ajouter un terme d'interaction de second ordre entre les spectres de matériaux purs
(Dobigeon et al., 2016) : 327} f i1 Bijw; © w; avec © le produit matriciel de Ha-
damard (terme par terme) et f3; ; le paramétre d'interaction entre les composants w; et
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CHAPITRE 2. PAN-SHARPENING

Nous décidons d'utiliser deux méthodes linéaires : CNMF et HySure qui apparaissent

intéressantes et performantes (Loncan et al.,, 2015)

CNMF

La factorisation couplée de matrices non-négatives ou Couple Nonnegative Matrix
Factorization (CNMF) est une méthode basée sur la technique de démélange. Cette
méthode utilise la factorisation de matrices non-négatives ou nonnegative matrix facto-
rization (NMF) (Liu et al., 2010). L'objectif de cette méthode est de reconstruire une
image Z ayant la résolution spectrale de I'image hyperspectrale X et la résolution spatiale
de la matrice Y.

Dans cette partie, les matrices utilisées sont des matrices de deux dimensions ol
la premiere dimension correspond a la dimension spectrale et la seconde a la dimension
spatiale. En reprenant les mémes notations que précédemment 2.2.1, c'est-a-dire : M, N,
les dimensions spatiales élevées; P, () les dimensions spatiales faibles; K la dimension
spectrale élevée et T' la dimension spectrale faible. La matrice Z est donc de dimension
REXLvN oy Ly~ est la dimension correspondant a la taille du vecteur contenant les
pixels de I'image. La matrice X est de dimensions RX*Lr@ et la matrice Y est de
dimension R7*EMN es images X et Y sont modélisées 3 partir de la matrice Z. Cette

modélisation fait intervenir deux matrices :

e la matrice S de dimension RXM.~¥ %P traduit la dégradation spatiale de la caméra

hyperspectrale. Cette matrice est aussi appelée Point Spread Function (PSF).

e la matrice R de dimension R7*X représente la dégradation spectrale de la caméra

multispectrale.

A partir de ces deux matrices, les images X et Y peuvent étre modélisées de la

maniére suivante :

X =ZS + E, (2.6)
Y =RZ+E, (2.7)

Avec E; et E, les erreurs résiduelles de la modélisation de la dégradation respective-
ment spatiale et spectrale. Ici la modélisation fait intervenir I'image souhaitée, c'est-a-dire
la matrice Z. Cette méme matrice est ensuite modélisée par le modele de mélange li-
néaire suivant I'équation 2.5. Cette équation peut se réécrire de maniére matricielle avec

I'équation suivante :

Z=WH+N (2.8)
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2.2. Principes génériques et revue des différentes méthodes de pan-sharpening

Avec N la matrice contenant |'erreur résiduelle, W la matrice de signature spectrale
de dimensions RE*9 et H, la matrice d'abondance de dimension RO*Lv.~ oy O cor-
respond au nombre d'éléments individuels. En utilisant I'équation 2.8, il est possible de

réécrire les équations 2.6 et 2.7 de la maniére suivante :

X ~ WH,, (2.9)
Y ~ W, H (2.10)

Ou Hj, est la matrice d'abondance dégradée spatialement avec H, = HS. W,,, est la
matrice de signature spectrale dégradée spectralement obtenue selon I'équation : W,,, =
RW. Les matrices H;, et W,,, sont de dimensions R?*Zr.¢ et RT*€ respectivement.

Les équations 2.8, 2.9 et 2.10 constituent un systeme d’'équations. La résolution
de la méthode CNMF passe par de I'optimisation minimisant alors ||X — WH,,||* et
Y — W,,,HJ||>. La norme utilisée ||.||* est la norme de Frobenius. Les deux équations
2.9 et 2.10 sont obtenues en utilisant la NMF.

HySure

La méthode HySure (Simdes et al., 2015; Simoes et al., 2014) pose également un pro-
bléme d’optimisation en utilisant une fonction objectif convexe . Cette méthode contient
plusieurs étapes, dont une étape de réduction de dimension spectrale de |I'image hyper-
spectrale et une étape de résolution d'un probleme de régularisation. L'étape de réduction

de dimensions peut s'écrire de la maniere suivante :

Z = EX (2.11)

Ici, la matrice E de dimensions RV*%X avec U < K peut &tre obtenue selon des
principes d'extraction non supervisée des matériaux purs comme la méthode Vertex
Component Analysis (VCA) (Nascimento and Dias, 2005).

Le terme de régularisation est défini comme un vecteur de variation totale ¢(X)
(Bresson and Chan, 2008). Ce terme permet de favoriser les solutions dites lisses par
morceaux et favorise la continuité spectrale entre les pixels de I'image. Le terme de

régularisation s'écrit selon |'équation suivante :

o(X) =2 Zl{[(XDh)i,j]Q +[(XDo)i %} (2.12)

]:1 =

4. Les fonctions convexes ont des propriétés trés importantes en optimisation. Elles permettent de
trouver systématiquement un minimum en évitant les problémes liés aux minima locaux/globaux.
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CHAPITRE 2. PAN-SHARPENING

Ou les matrices Dy, et D, sont les matrices qui contiennent les différences discrétes
horizontales et verticales. En utilisant les mémes notations employées pour la méthode

CNMF, la fonction a minimiser peut s'écrire de maniere suivante :

1 Am
f =5 IX = ZS|* + Y — RZ|* + A,6(D), D,) (2.13)

Ou A4 et A, représentent les poids des différents termes a ajuster.

2.3 Matériel et méthodes

2.3.1 Deémarche générale

Les algorithmes présentés précédemment sont testés selon le protocole de Wald (\Wald
et al., 1997). Ce protocole peut se décomposer en trois étapes. La premiére est de partir
d’une image de référence avec une résolution spatiale/spectrale souhaitée et de la dégra-
der dans un premier temps spatialement. Dans un second temps, cette image de référence
est dégradée spectralement. Ce procédé permet d'obtenir deux images. Une avec une
forte résolution spectrale/faible résolution spatiale et une seconde avec une faible résolu-
tion spectrale/forte résolution spatiale. La deuxieme étape est de reconstruire une image
avec les méthodes de pan-sharpening en utilisant les images dégradées obtenues lors de
I'étape précédente. La troisieme étape est de caractériser I'erreur de reconstruction entre
I'image de référence et I'image obtenue par pan-sharpening. On utilise pour ce faire des

indices d’erreur dédiés et décris dans la section suivante.

2.3.2 Indices utilisés pour I’évaluation de I’erreur de reconstruc-

tion

Nous décidons d'utiliser trois indices pour caractériser |'erreur de la reconstruction.
Les deux premiers sont complémentaires et permettent de dissocier respectivement les
erreurs de nature spatiale et celles de nature spectrale. Le troisieme indice est un indice
global qui intégre les deux sources d'erreurs. Ces trois indices sont généralement utilisés
pour comparer les performances des méthodes de pan-sharpening (Vivone et al., 2015;

Loncan et al., 2015). Les indices utilisés sont les suivants :

e Corrélation croisée ou Cross Correlation (CC) : cet indice calcule la corrélation
entre deux images. |l est tres utilisé en imagerie notamment pour rechercher des
motifs spatiaux. Dans notre cas, nous I'utilisons pour comparer deux images hy-

perspectrales. Cet indice calcule la moyenne des valeurs de corrélation obtenues
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pour chacune des bandes spectrales.

A

1K MV — ) (K — ) ) (2.14)

COX,X) = — 2

N

(\/Z?iTN(Xi — px)? + EE N (X — pg)?

Ou pux et pg sont les moyennes respectives des matrices X et X. Cet indice
varie de 0 a 1. Lorsqu'il est proche de 0, cela indique qu'il y a une déformation
géométrique importante entre les deux images. Lorsque la valeur est proche de 1,

il y a trés peu de déformation.

Spectral Angle Mapper (SAM) (Kruse et al., 1993; Yuhas et al., 1992) : Le SAM
est I'angle formé entre deux spectres s; et s, dans |'espace vectoriel défini par
leurs longueurs d'onde. Il est exprimé en degrés ou en radians et se calcule de la

maniére suivante :

SAM(sy,s2) = arccos <<SI’SQ>) (2.15)
s fls2|
Avec ||.|| la norme £2. Cet indice décrit la similarité spectrale entre deux spectres.

Lorsque |'angle est proche de 0°, les spectres sont similaires. Lorsque les angles sont
grands, les spectres ne se ressemblent pas. La valeur de cet indice est indépendante
de l'intensité du signal. Dans notre étude, le SAM est tout d'abord calculé pour
chaque pixel des images. Un indice final est obtenu en moyennant |'ensemble des

angles obtenus pour chaque pixel des images.

L'erreur quadratique moyenne ou Root Mean Square Error (RMSE) est une diffé-
rence entre les valeurs prédites par un modéle et les valeurs observées. Cet indice

est calculé de la maniéere suivante :

(2.16)

Ou ||.|| » est la norme de Frobenius. Cet indice intégre a fois les erreurs de nature
spatiale et spectrale. Un RMSE proche de zéro indique une erreur trés faible entre
les deux images. Plus la valeur est grande, plus |'écart entre les deux images est

élevé.

2.3.3 Image hyperspectrale de référence

Une image hyperspectrale a été utilisée comme image de référence. Cette image a été

acquise sur une scéne de betterave sucriére (Fig. 2.1) a I'aide d'une caméra hyperspectrale
HySpex VNIR 1600 (NEO, Norvege) disposant de 160 bandes spectrales dans la gamme
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FIGURE 2.1 — Représentation couleur de I'image hyperspectrale de référence : betterave
sucriere.

du visible et du proche infrarouge (409- 987 nm) positionnée a une hauteur d’environ 1
metre au-dessus de la canopée. L'image obtenue présente une résolution spatiale élevée

de 1,15 mm/pixel.

2.3.4 Cas d’étude

Les méthodes de pan-sharpening présentées précédemment, a savoir : IHS, PCA, BT,
GS, HPF, SFIM, MTF-GLP, MTF-GLP-HPM, CNMF (avec un nombre de matériaux purs
fixé a 9) et HySure seront comparées dans deux cas d'étude : le premier est |'étude de
I'influence de la résolution spatiale de I'image spectrale sur la qualité de reconstruction.
Le deuxieme est I'étude de I'influence de la résolution spatiale de I'image panchromatique
sur la qualité de reconstruction. Pour ces deux cas d'étude, les résultats seront évalués
en utilisant les indices présentés en section 2.3.2. L'objectif est alors de sélectionner la

méthode qui fournit les meilleurs résultats sur la base de ces indices.

Influence de la résolution spatiale de I'image spectrale

Dans cette partie, nous cherchons a étudier |'influence de la résolution spatiale de
I'image spectrale sur la qualité de reconstruction des images obtenues apres |'utilisation
des méthodes de pan-sharpening décrites en section 2.2. Pour cela, nous adaptons le
protocole de Wald en faisant varier la résolution spatiale de |'image spectrale.

A partir de 'image hyperspectrale de référence, une image panchromatique de dimen-

sion 1 et de résolution spatiale élevée est extraite. L'image panchromatique est obtenue
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FIGURE 2.2 — Méthodologie pour évaluer I'influence de la résolution spatiale de I'image
spectrale sur les qualités de reconstruction des méthodes de pan-sharpening.

en utilisant une seule bande spectrale définie a 735 nm permettant ici de bien différencier

la végétation du sol. D'autre part, I'information spectrale a été extraite par dégradation

spatiale dans une grille réguliere de NxN pixels ou N appartient a l'intervalle [2, 150].

Le spectre assigné au nouveau pixel est la moyenne des spectres contenus dans |'image

hyperspectrale de référence. Une image spectrale contient un nombre de spectres défini

par N2. Les spectres sont obtenus en utilisant I'ensemble de la plage spectrale disponible

de I'image de référence. L'ensemble de la procédure est illustrée sur la figure 2.2.

Influence de la résolution spatiale de I'image panchromatique

Dans cette partie, on étudie l'influence de la résolution spatiale de I'image pan-

chromatique sur la qualité de reconstruction. Comme précédemment (Section 2.3.4), la

procédure se base sur le protocole de Wald. Ici la résolution de I'image spectrale est fixée

a 32x32 tandis que la résolution spatiale (défini par MxM) de I'image panchromatique
varie de 32x32 a 512x512. Les mémes indices CC, SAM et RMSE sont calculés pour

évaluer la qualité de la reconstruction. La procédure est illustrée avec la figure 2.3.

2.4 Résultats et Discussions

2.4.1 Influence de la résolution spatiale de I'image spectrale sur

la qualité de reconstruction et sur le temps de calcul

Nous appliquons ainsi I'approche décrite en section 2.3.4 a savoir : (1) la dégradation

de la résolution spectrale de I'image hyperspectrale de référence pour obtenir une image
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F1GURE 2.3 — Méthodologie pour évaluer I'influence de la résolution spatiale de I'image
panchromatique sur les qualités de reconstruction des méthodes de pan-sharpening.

panchromatique de résolution 512x512 (2) la variation de la résolution spatiale de I'image
spectrale, (3) I'application des approches de pan-sharpening et comparaison de I'image

reconstruite avec |'image de référence en utilisant les indices CC, SAM et RMSE.

Qualité de reconstruction

Indices moyennés Les figures 2.4 montrent |'évolution des valeurs des indices obtenus
pour I'ensemble des méthodes testées en fonction de la résolution spatiale (NxN) de
I'image spectrale.

La courbe 2.4a montre I'évolution de I'indice CC. Pour I'ensemble des méthodes sauf
I'approche MTF-GPL, cet indice augmente rapidement pour des valeurs de N comprises
entre 2 et 20 puis se stabilise pour des valeurs de N supérieurs ou égales a 30. Les
valeurs de CC obtenues pour I'approche MTF-GLP fluctuent par contre énormément
en particulier pour des valeurs de N supérieures a 100. Les dynamiques des courbes de
I'’évolution de cet indice en fonction de N et pour I'ensemble des méthodes testées sont
différentes : la méthode CNMF obtient des valeurs supérieures aux autres méthodes, et
ce pour tout N. Les valeurs sont supérieures a 0.9 a partir de N=6. Les courbes CC pour
les méthodes SFIM et HPF se superposent pour des valeurs de N comprises entre 2 et
80. La méthode GFPCA présente des valeurs trés faibles pour des valeurs de N inférieure
a 60. Pour la méthode HySure, les valeurs de CC sont globalement élevées quel que soit
N et augmentent lentement et de facon constante selon N pour atteindre des valeurs
proches de la méthode CNMF et GFPCA.

CC caractérise la qualité de reconstruction spatiale. Sur la base de cet indice, les

méthodes CS apparaissent les moins performantes et ceci quel que soit la valeur de N.
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la méthode CNMF semble la plus appropriée.
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FIGURE 2.4 — Evolution des indices pour les différentes méthodes de pan-sharpening
testées en fonction de la résolution spatiale N : (a) CC, (b) SAM, (c), RMSE.

Pour une résolution forte de I'image spectrale (N>100), les méthodes CNMF, HySure,
GFPCA et HPF sont les plus performantes. Pour des résolutions spatiales faibles (N<50),

La courbe 2.4b montre I'évolution de I'indice SAM en fonction de N pour I'ensemble
des méthodes de pan-sharpening testées. L'évolution de la valeur de cet indice pour
I'approche IHS se différencie nettement de celles des autres approches testées. Ainsi, pour
I'ensemble des approches testées hormis I'approche IHS, plus N augmente plus I'indice
SAM est faible indiquant une similarité spectrale accrue entre I'image de référence et
I'image reconstruite. Pour des valeurs de N supérieures a 40, les valeurs de SAM les plus

faibles sont obtenues pour CNMF et SFIM. Les valeurs les plus élevées sont obtenues
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pour les méthodes HySure et IHS. Pour N>100, les valeurs de SAM les plus faibles
sont obtenues pour les méthodes HySure, CNMF, GFPCA et HPF et SFIM. L'approche
CNMF présente des valeurs de SAM inférieures aux autres méthodes, quelle que soit la
résolution spatiale N.

La figure 2.4c montre |'évolution des valeurs des erreurs RMSE pour chacune des
méthodes en fonction de la résolution spatiale de I'image spectrale. Lorsque N augmente,
les valeurs de RMSE des méthodes MTF-GLP-HPM et SFIM fluctuent énormément
tandis qu'elles se stabilisent rapidement entre 0.15 et 0.20 a partir de N = 10 pour
les méthodes PCA,GS, BT et IHS. Pour les autres méthodes, les valeurs de RMSE
diminuent progressivement : A faible résolution (N<40), les méthodes HySure, MTF-
GLP, et GFPCA présentent des valeurs RMSE plus faibles que les autres approches. La
méthode CNMF présente des valeurs de RMSE inférieures aux autres approches quel que
soit la valeur de N.

Avec des résolutions spatiales élevées (N>100), les méthodes CNMF et GFPCA
présentent les meilleures performances. Pour des résolutions spatiales faibles (N<50), ce
sont les méthodes CNMF, SFIM et HPF.

Détails des indices SAM et CC pour les meilleures méthodes de chaque classe
L'étude précédente s'est intéressée a |'évaluation de la qualité globale de reconstruction
de I'image. En effet, les indices SAM et CC ont été moyennés respectivement par pixels
et par longueur d’onde. Une étude plus approfondie consiste alors a étudier les valeurs
de SAM pixel a pixel et les valeurs de CC en fonction des longueurs d'onde. Pour cela,

nous fixons alors la résolution spatiale de I'image spectrale a 32x32.

Valeurs de I'indice SAM pixel a pixel Les images, en figure 2.5, montrent alors les
valeurs de SAM par pixel pour chacune des trois meilleures méthodes de chaque classe.
Pour I'ensemble des méthodes, des valeurs faibles de SAM sont obtenues pour des pixels
correspondant aux feuilles de la plante. En revanche, pour la méthode BT (Fig. 2.52),
les valeurs de SAM sont élevées pour des pixels situés a I'interface feuille/sol. Ce qui est
assez surprenant c'est que les images correspondant a l'indice SAM des méthodes BT
(Fig. 2.5a) et SFIM (Fig. 2.5b) semblent pixellisées. En revanche, I'image reconstruite
par CNMF (Fig. 2.5¢) ne présente pas de pixellisation ou agrégation entre les pixels.

La pixellisation de I'image SAM traduit ici une erreur de reconstruction de nature
spatiale. En effet cette discontinuité correspond ici a la résolution de I'image spectrale
fixée a 32x32. Ce phénomene montre effectivement que les méthodes de pan-sharpening
appartenant aux classes CS et MRA ne sont pas adaptées pour des résolutions spatiales

aussi éloignées entre les deux images. En effet, ces méthodes sont généralement utilisées
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FIGURE 2.5 — Qualité de reconstruction pixel a pixel selon I'indice SAM pour différentes
méthodes de pan-sharpening : (a) BT, (b) SFIM, (c), CNMF.

pour des images satellites. Dans ce cas, le ratio entre résolutions spatiales de I'image
multispectrale et panchromatique varie aux alentours de 1/4 ou 1/2. Dans notre cas
d’étude, ce ratio varie entre 1/4 (N=128) a 1/256 (N=2).

Valeurs de I'indice CC par longueur d’onde La figure 2.6 montre I'indice CC obtenu
longueur d’onde par longueur d'onde. Entre 400 nm et 700 nm, les valeurs de CC obtenues
sont élevées pour les 3 méthodes choisies. En revanche, ces méthodes se distinguent dans
le proche infra-rouge. Pour la méthode CNMF, I'indice CC est supérieur aux deux autres
approches pour I'ensemble des longueurs d'onde et est relativement stable avec une
variation inférieure a 5%. Au contraire, l'indice CC pour la méthode BT varie de 0.94 3
0.71 selon la longueur d'onde.

Contrairement aux deux méthodes SFIM et CNMF, la qualité de reconstruction spa-
tiale de la méthode BT dépend énormément de la longueur d'onde. Cette méthode

permet difficilement de reconstruire des images avec une qualité spatiale suffisante dans
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le proche-infrarouge.

Temps de calcul des différentes méthodes de pan-sharpening testées en fonc-
tion de N Un autre élément a prendre en compte pour la sélection d'une approche
de fusion est le temps de calcul. Pour chaque méthode, les temps de calcul en fonction
de la résolution spatiale de I'image spectrale ont été calculés (Fig. 2.7a et 2.7b). Les
temps de calcul de la méthode HySure (Fig. 2.7b) sont trés supérieurs a ceux obtenus
pour les autres méthodes avec des durées qui fluctuent entre 120 secondes et 280 se-
condes. Seules les approches CNMF et HySure ont un temps de calcul qui évolue en
fonction de N. Les temps de calcul les plus faibles sont obtenus avec la méthode IHS
avec en moyenne une durée de 0.15 secondes et cela quel que soit N. La reconstruction
de I'image via les méthodes SFIM, HPF, GFPCA et GS durent environ 3 secondes. La
méthode PCA a un temps de calcul de 5 secondes. Les méthodes MTF-GLP et MTF-

GLP-HPM reconstruisent I'image en 10 secondes.

La résolution spatiale de |'image spectrale n'impacte pas les temps de calcul des
méthodes CS et MRA. En revanche, elle impacte les temps de calcul des méthodes CNMF
et HySure. Dans ce cas, plus la résolution spatiale est élevée, plus le temps de calcul est
élevé. En prenant en compte les temps de calcul et la qualité de reconstruction via les
indices CC, SAM et RMSE, la méthode CNMF apparait comme la plus performante.
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o

2.4.2 Influence de la résolution spatiale de I'image panchroma-

tique sur la qualité de reconstruction et temps de calcul

Indices moyennés Les figures 2.8a, 2.8b et 2.8c présentent les courbes d'évolution
des indices CC, SAM et RMSE selon la résolution spatiale de I'image panchromatique
(MxM) pour chacune des méthodes de pan-sharpening testées. Pour des valeurs M>100,
les valeurs de ces trois indices varient trés peu pour |'ensemble des méthodes. En revanche
lorsque M<100, les valeurs diminuent pour les indices CC et augmentent pour le RMSE.
Pour I'indice SAM, les valeurs ne varient pas pour la majorité des méthodes. Seules les
valeurs de la méthode HySure augmentent lorsque M<300.

Hormis la méthode HySure, la résolution spatiale de I'image panchromatique a tres
peu d'influence lorsque M > 100. En revanche, lorsque la résolution spatiale de I'image
panchromatique est trés proche de la résolution spatiale de I'image spectrale (N=32), la

qualité de reconstruction est moins bonne.

Temps de calcul des différentes méthodes de pan-sharpening testées en fonc-

tion de M La figure 2.9 montre les temps de calcul pour chacune des méthodes de

43



CHAPITRE 2. PAN-SHARPENING

et HYS| e Hysure

»»»»» ¢ CNV 141 st CNMF

- - -PCA - %= -PCA

= %= |HS - - |HS

- == Brov 12k - =~ Brovey

- ©- -GS - 0--GS

—-== HPF o X7 ~-%-- HPF
SFIN 3 SFIM
MTF " MTF-GLP

MTF-GLP-HPM
GFPCA

MTF
GFP

SAM index
x

0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

M M
(a) (b)
0.4
st HySure
e - CNMF
035 % 1 |- *--pPca

H - %= IHS
03F i 1 - = -~ Brovey
i - -GS
=== HPF
SFIM
MTF-GLP
MTF-GLP-HPM
GFPCA

0 100 200 300 400 500 600
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pan-sharpening testée. Les temps de calcul de la méthode HySure (Fig. 2.9b) sont tres
supérieurs au temps de calcul des autres méthodes et augmentent lorsque M augmente.

Pour les autres méthodes (Fig. 2.92a), plus la résolution spatiale de I'image panchro-
matique est élevée, plus les temps de calcul augmentent pour I'ensemble des méthodes
de pan-sharpening. Les méthodes qui présentent les temps de calcul les plus faibles (IHS,
BT) sont celles qui sont les moins complexes et qui ne requiérent que des calculs simples.
De facon inverse, I'approche HySure présente des temps de calcul beaucoup plus éle-
vés. Cette approche est plus complexe a mettre en oeuvre et fait intervenir des boucles
d’'optimisation. Une augmentation de la résolution spatiale de I'image panchromatique

entraine directement une augmentation considérable du temps de calcul.

2.4.3 Conclusion partielle

Cette étude a permis de comparer un ensemble de méthodes de pan-sharpening
et de tester |'influence de la résolution spatiale de |'image spectrale sur la qualité de
reconstruction. Une méthode basée sur le démélange spectral (CNMF) s'est montrée
particulierement performante. L'image reconstruite via cette méthode est la plus fidéle

a I'image de référence d'un point de vue spectral et spatial selon les indices choisis.
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La résolution spatiale de I'image panchromatique a trés peu d'impact sur les images
reconstruites quel que soit le ratio résolution spatiale image panchromatique /image spec-
trale. Le seul impact est uniquement d’ordre opérationnel. En effet, les temps de calcul
des deux méthodes basées sur le démélange (HySure et CNMF) peuvent étre réduits en
diminuant la résolution spatiale de I'image panchromatique. Un compromis doit alors étre
fixé entre le temps de calcul et la résolution spatiale finale. Pour la suite de I'étude, la

méthode utilisée sera CNMF avec une résolution spatiale de I'image spectrale de 32x32.

2.5 Probléeme de recouvrement

Généralement les deux images utilisées par les méthodes de pan-sharpening se su-
perposent. Ces images n'ont donc pas de probleme d'appariement de pixels. Un pixel de
I'image spectrale correspond alors a plusieurs pixels de I'image panchromatique. Nous
appelons ces pixels : les pixels appariés.

En revanche, deux capteurs combinés peuvent ne pas mesurer systématiquement
les mémes surfaces. Autrement dit, des pixels de |'image panchromatique peuvent ne
pas faire partie de I'image spectrale. Nous appelons ces pixels : les pixels non-appariés.
Nous proposons dans cette partie deux méthodes permettant d'attribuer de I'information

spectrale pour des pixels non-appariés a partir de pixels appariés.

2.5.1 Méthode proposée pour le manque de recouvrement

Nous proposons ici d'adapter la méthode CNMF. La premiére étape est donc de récu-
pérer les pixels appariés de I'image panchromatique et de I'image spectrale. Deux images

nommées pseudo-images sont formées a partir de ces pixels appariés. La pseudo-image
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panchromatique est construite a partir des pixels appariés de I'image panchromatique.
La deuxieme pseudo-image est formée a partir des pixels appariés de I'image spectrale.
La méthode CNMF est ensuite appliquée sur les deux pseudo-images pour construire une
image hyperspectrale.

L'image hyperspectrale construite et la pseudo-image panchromatique servent de jeu
d’entrainement (appelé aussi training set). A I'aide de ce jeu d’entrainement, nous pro-

posons donc deux méthodes permettant d'attribuer des spectres aux pixels non-appariés.

Approche CNMF-KNN

Ici, une méthode d'apprentissage supervisée est utilisée, la méthode des k-plus-
proches voisins (k-nearest neighbors ou KNN) (Sharaf et al., 1986). C'est une méthode
de classification qui s'appuie sur la notion de distances entre observations. Un de ses
avantages est qu'elle est adaptée pour des problémes non-linéaires (Bakeev, 2010). Pour
cette classification, il est nécessaire d'avoir un jeu d'entrainement. Nous utiliserons ici
celui constitué des couples de pixels issus de la pseudo-image panchromatique et de
I'image reconstruite par la méthode CNMF. Pour attribuer un spectre a un pixel, la pre-
miére étape est d'effectuer une recherche des 10 plus proches voisins. Cette recherche est
effectuée selon la distance euclidienne. Ensuite, le spectre attribué est une combinaison

linéaire de ces 10 plus proches voisins pondérés par leurs distances.

Approche CNMF-PLS

Pour la deuxieme approche, nous proposons d'utiliser la régression des moindres
carrés partiels ou Partial Least Square (PLS) pour construire un modéle linéaire entre les
spectres des pixels et leurs valeurs dans les bandes spectrales de I'image panchromatique.
Le modele est établi a partir du méme jeu d’'entrainement que celui utilisé par la méthode
KNN. C'est-a-dire avec les pixels issus de |'image reconstruite par CNMF et des valeurs
contenues dans la pseudo-image panchromatique. Les m spectres de n longueurs d'onde
associés a I'image reconstruite CNMF peuvent s'écrire sous forme matricielle avec une
matrice X, de dimension R™*". Les valeurs des m pixels de I'image panchromatique
peuvent s'écrire avec une matrice Y, de dimension R™*!. Les matrices Y, et X, sont
centrées. Soit b les coefficients de |a régression de dimension R"*! et E, I'erreur associée,

un modeéle de régression PLS peut s'écrire de la maniére suivante :

Y,=X,b+E, (2.17)

Dans notre cas, le nombre de variables latentes du modele est choisi par validation

croisée (ou cross-validation) par bloc formé aléatoirement par un tiers des pixels du
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jeu d’entrainement. A partir de ce modele, il est possible d'attribuer un spectre aux
pixels non-appariés en utilisant les coefficients de régression b du modele PLS (2.17).
Cependant la matrice b représente un vecteur formé des coefficients de régression. Cette
matrice ne fait pas partie des matrices carrées®. De ce fait, la matrice b n’est pas
inversible. On utilise alors la matrice pseudo-inverse de Moore-Penrose (Penrose, 1955) :
(bb’)*. Soit Y, les pixels non-appariés contenus dans I'image panchromatique, les

spectres de ces pixels sont estimés avec la matrice X,,, de la maniére suivante :

X,o = Youb/ (bb) T + E, (2.18)

Ou la matrice E, représente I'erreur de prédiction. Les matrices Y, et X,,, sont

centrées par rapport au jeu d’'entrainement.

2.5.2 Comparaison des deux méthodes proposées

Afin de comparer les deux méthodes proposées en section 2.5.1, nous utilisons I'image
panchromatique avec une résolution spatiale fixée a 512x512 et I'image spectrale avec
une résolution spatiale fixée a 32x32. Dans une premiére partie nous faisons varier le
taux de recouvrement de I'image spectrale de 100% a 25%. Le taux de recouvrement
de I'image spectrale sera défini comme le nombre de pixels appariés sur le nombre total
de pixels de I'image panchromatique. Le taux de recouvrement de 100% correspond au
cas étudié précédemment ou tous les pixels de I'image panchromatique sont appariés.
Les indices établis précédemment (CC, SAM et RMSE) sont également utilisés pour

comparer I'image de référence avec les images reconstruites par ces deux méthodes.

Fusion d’une image spectrale avec une image panchromatique selon différents

taux de recouvrement

Les figures 2.10 présentent |'évolution des valeurs des indices en fonction du taux
de recouvrement de |'image spectrale pour les approches CNMF-KNN et CNMF-PLS.
L'indice CC (Fig. 2.10a) augmente lorsque le taux de recouvrement augmente pour la
méthode CNMF-KNN. En revanche, ce méme indice varie tres peu selon le taux de
recouvrement pour la méthode CNMF-PLS.

Lorsque le taux de recouvrement diminue, la qualité de reconstruction spatiale tra-
duite par CC diminue. Cela est normal, car plus le jeu d’entrainement est petit, plus le
risque des pixels du jeu d'entrainement est élevé. Avec le modele PLS, le recouvrement

a peu d'impact sur I'indice CC entre les images. En effet, le nombre d'éléments dans le

5. Les matrices carrées possedent le méme nombre de lignes que de colonnes.
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jeu d'entrainement impacte moins le modele linéaire entre un nombre fixe de spectres et

des valeurs de pixels de I'image panchromatique.

En utilisant I'indice SAM (Fig. 2.10b), on constate que plus le taux de recouvrement
est grand, plus les valeurs de I'indice SAM sont petites pour les deux approches propo-
sées. De facon générale, les valeurs de I'indice SAM pour la méthode CNMF-KNN sont
inférieures a celles obtenues avec la méthode CNMF-PLS. L'écart entre les valeurs de

SAM des deux méthodes est d'autant plus grand que le taux de recouvrement est grand.

Pour les deux méthodes, I'augmentation du taux de recouvrement revient a agrandir
le jeu d’entrainement et donc a améliorer la qualité spectrale de la reconstruction. Avec
la méthode CNMF-KNN, on retrouve les valeurs de SAM des précédentes analyses (Fig.
2.4b). En effet, tous les pixels sont contenus dans le jeu d'entrainement. L’attribution des
spectres est directement celle issue de la reconstruction CNMF. En revanche, méme avec
un taux de recouvrement de 100%, on ne retrouve pas les valeurs de la reconstruction
CNMF pour la méthode PLS. En effet, cela vient du choix de variables latentes issues
de la validation croisée.

Pour I'indice RMSE (Fig. 2.10c), les valeurs issues du modéle CNMF-PLS diminuent
trés légerement en fonction du taux de recouvrement pour passer de 0.105 a 0.10. Pour
la méthode CNMF-KNN, ['erreur diminue fortement lorsque le taux de recouvrement
augmente.

Le modeéle PLS établit une relation linéaire entre les spectres et les valeurs des pixels.
Ce modele est moins sensible au recouvrement. La méthode KNN présente de meilleurs
résultats que le modeéle PLS pour un taux de recouvrement supérieur a 50%. Cette
méthode est plus simple & mettre en oeuvre, a condition d'avoir un jeu d’entrainement
suffisant. En effet, si un des pixels est tres éloigné du jeu d’entrainement, il sera difficile
de lui attribuer un spectre. En revanche le modele PLS sera plus stable, quel que soit
I'éloignement des observations.

Les résultats obtenus via les indices SAM et CC sont des indices moyennés respective-
ment sur |'ensemble des pixels et sur I'ensemble des longueurs d'onde. Comme cela a été
fait précédemment (Fig. 2.5 et 2.6), nous détaillons alors les valeurs de SAM obtenues
pour |'ensemble des pixels de I'image et les valeurs de |'indice CC par longueur d'onde.
Pour cette étude, nous fixons un taux de recouvrement de 50%.

Les figures 2.11a 2.11b montrent les images formées par les indices SAM obtenus
par pixel par pixel pour respectivement la méthode CNMF-KNN et CNMF-PLS. L'image
obtenue pour la méthode CNMF-KNN (Fig. 2.11a) montre une pixellisation de certaines
régions avec des valeurs d'angle trés faibles proches de 1° a 2°. Ces agrégats de pixels
correspondent au pixels appariés. Autour de ces régions pixellisées, les autres pixels,

lorsqu'ils correspondant a la plante, ont des angles plus élevés de |'ordre de 5 et 10°. Les
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FIGURE 2.10 — Evolution des indices : (a) CC, (b) RMSE, (c), SAM (deg) en fonction
du taux de recouvrement pour les approches CNMF-KNN (rouge) et CNMF-PLS (bleu).

pixels correspondant au sol ont des angles beaucoup plus élevés de I'ordre de 20°. Pour la
méthode CNMF-PLS, il n'y a pas de discontinuité entre certaines régions de pixels. Pour
les pixels correspondant aux feuilles, les valeurs de I'indice SAM sont plus élevées pour
la méthode CNMF-PLS que pour la méthode CNMF-KNN. Pour les deux méthodes, les
indices SAM sont tres élevés pour des pixels de sol avec des valeurs proches de 20°.

La pixellisation de I'image SAM (2.11a) est due a la méthode CNMF-KNN. Les
régions des valeurs de SAM proche de 0° correspondent aux pixels contenus dans le
jeu d'entrainement. Malgré cela, les autres pixels possédent des angles beaucoup plus
faibles que les angles obtenus via la méthode CNMF-PLS. L'inconvénient majeur de
la méthode CNMF-PLS est que les angles obtenus pour les pixels correspondant au
jeu d’entrainement sont trés élevées. Pour les deux méthodes, il est a noter qu'il est
beaucoup plus difficile d'attribuer des spectres aux pixels de sol que de la végétation.

La figure 2.12 montre les valeurs de I'indice CC par bandes spectrales pour chacune
des deux méthodes. On remarque que les corrélations dépendent fortement des bandes
spectrales. La corrélation entre les images pour des longueurs d'onde inférieures a 700 nm
est beaucoup plus faible que celle pour des longueurs d'onde supérieures a 750 nm.

Les valeurs de CC obtenues pour la méthode CNMF-KNN sont supérieures aux valeurs
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FIGURE 2.11 — Indices SAM pixel a pixel pour les deux méthodes proposées : (a) CNMF-
KNN, (b) CNMF-PLS.
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FIGURE 2.12 — Evolution de I'indice CC en fonction de la longueur d'onde pour les deux
approches proposées.

obtenues avec la méthode CNMF-PLS, ceci pour I'ensemble des bandes spectrales.

La variation de I'indice CC selon la bande spectrale vient du fait que I'image panchro-
matique ne possede qu'une seule bande spectrale a une longueur d’onde située a 735 nm.
La reconstruction des spectres via cette bande spectrale ne permet de reconstruire qu'une
partie du spectre. Pour les bandes spectrales situées aux longueurs inférieures a 700 nm,

les valeurs sont largement plus faibles.
Fusion d’une image spectrale avec une image multispectrale selon un taux de
recouvrement défini

La question traitée dans cette partie est |'apport d'une image contenant plusieurs

bandes spectrales a la place de I'image panchromatique ne contenant qu'une seule bande
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FIGURE 2.13 — Indice SAM pour chaque pixel selon I'utilisation les méthodes : (a) KNN,
(b) PLS.

spectrale. Comme précédemment, nous fixons un taux de recouvrement a 50% pour
comparer les méthodes CNMF-KNN et CNMF-PLS dans ce cas. L'image multispectrale
remplace alors |'image panchromatique précédente. L'image multispectrale contient alors
trois bandes correspondant ici a de |'imagerie classique couleur ou RGB. Les bandes
spectrales sont situées aux longueurs d'onde suivantes : 605 nm (R), 550 nm (G) et
450 nm (B).

La table 2.3 montre les valeurs obtenues pour les indices CC, SAM et RMSE pour les
deux méthodes testées en utilisant une image multispectrale. Pour la méthode CNMF-
KNN, les valeurs sont de 0.98, 4.56° et de 0.09 pour respectivement les indices CC, SAM
et RMSE. Pour la méthode CNMF-PLS, les valeurs sont de 0.96, 5.02° et de 0.11 pour
respectivement les indices CC, SAM et RMSE.

Pour un taux de recouvrement identique (50%), les résultats issus de la fusion avec
I'image couleur sont meilleurs que ceux obtenus avec I'image panchromatique (Fig. 2.10).
Les indices CC sont plus proches de 1, les indices SAM sont réduits d'environ 3° et les
RMSE restent équivalents. En fusionnant avec |'image multispectrale, I'écart entre les
deux méthodes est plus faible. Toutefois la méthode CNMF-KNN fournit des meilleurs

résultats sur I'ensemble de I'image étudiée.

TABLE 2.3 — Valeurs des indices CC, SAM et RMSE pour les deux approches testées en
utilisante une image multispectrale.

Méthode | CC | SAM | RMSE
KNN [0.98 ]| 456 | 0.09

PLS 0.96 | 5.02 | 0.11

Les figures 2.13 montrent les valeurs de I'indice SAM obtenues pixel par pixel. Pour
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la méthode CNMF-KNN (Fig. 2.13a), les pixels liés a la végétation sont proches de
0°. Certains pixels de sols et du tuteur sont en revanche trés différents de I'image de
référence avec des angles de 17°. Pour la méthode CNMF-PLS (Fig. 2.13b), les spectres
des pixels de végétation sont également similaires a |I'image de référence avec des angles
proches de 0°. Des angles plus importants apparaissent pour les pixels liés au tuteur et
au sol avec des valeurs d'angle proches de 20°. Quelle que soit la méthode utilisée, ce
sont les mémes régions ou les pixels sont relativement différents de I'image de référence.

On retrouve des valeurs d'angles tres faibles pour les deux méthodes. Des légeres
différences sont visibles pour les mémes pixels de |'image, a savoir les pixels liés au
sol et au tuteur. De méme, pour les deux méthodes, les spectres de végétation sont
trés similaires a ceux de |'image de référence. Cette vérification permet de vérifier quels
sont les éléments de la scéne qui sont bien reconstruits. On peut supposer que le jeu
d’entrainement contient beaucoup de pixels de végétation. En effet, on retrouve beaucoup

plus de pixels de végétation dans |'image que de pixels de sol.

— -O— - KNN (3 bands)
...... W PLS (3 bands)

S 095t

0.9 ' ' ' ' ' '
400 500 600 700 800 900 1000

Wavelength(nm)

FI1GURE 2.14 — Indice CC par bandes spectrales des méthodes proposées apres la
fusion entre I'image hyperspectrale.

La figure 2.14 montre les indices CC par longueur d'onde des deux méthodes issues de
la fusion de I'image hyperspectrale et de I'image multispectrale. Les valeurs obtenues pour
les deux méthodes sont tres proches de 1 lorsque les longueurs d'onde sont inférieures a
700 nm et diminuent pour des longueurs d'onde supérieures. Des valeurs minimales de
0.94 et de 0.92 sont atteintes pour respectivement la méthode CNMF-KNN et CNMF-
PLS.

L'usage d'une image multispectrale avec 3 bandes situées dans la région visible permet
de bien reconstruire I'ensemble des bandes spectrales situées entre 400 nm a 740 nm.
Aprés 750 nm, la qualité est inférieure. Néanmoins les valeurs de CC obtenues sont
proches de celles obtenues avec I'image panchromatique (Fig. 2.12). L'image multispec-

trale étant formée de bandes spectrales situées dans le visible, I'image résultante dans
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ce domaine spectral est alors bien reconstruite.

2.5.3 Conclusion partielle

Lorsque I'on combine plusieurs capteurs, des pixels peuvent étre non-appariés. Cela
peut apparaitre pour différentes raisons comme une différence de champ de vue® ou
d'une différence de temps d'intégration entre les deux imageurs.

Deux méthodes permettant d'attribuer des spectres aux pixels non-appariés ont alors
été proposées. Il s'agit des méthodes CNMF-KNN et CNMF-PLS. Ces méthodes ont été
testées dans le cadre d'une fusion d'images panchromatique et spectrale en faisant varier
le taux de recouvrement.

La méthode CNMF-KNN est tres sensible au taux de recouvrement alors que les
résultats de la méthode CNMF-PLS varient faiblement en fonction de celui-ci. En effet,
les performances de la méthode KNN sont associées a la dimension du jeu d’entraine-
ment. Plus celle-ci sera faible, plus il sera difficile de faire correspondre les observations.
L'ensemble des résultats obtenus ne sont pas concluants pour I'ensemble des bandes
spectrales. Dans la partie visible, les corrélations images reconstruites/références sont
trés faibles. Les deux méthodes ont néanmoins montré quelques défauts : a savoir, une
mauvaise prédiction des pixels de végétation par la méthode CNMF-PLS et une pixelli-
sation de la méthode CNMF-KNN entre jeu d'entrainement et pixels a estimer.

Remplacer I'image panchromatique par une image multispectrale de type caméra tra-
ditionnelle (RGB) améliore grandement la qualité de reconstruction spectrale et spatiale
via I'utilisation des deux méthodes proposées. On a pu aussi démontrer le potentiel de

ces méthodes pour combiner des capteurs ayant des recouvrements différents.

2.6 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, un état de I'art des méthodes existantes de pan-sharpening a
été réalisé. Une comparaison des principales méthodes appartenant aux 3 classes de
méthodes identifiées a été réalisée a I'aide d'une approche par simulation utilisant une
image hyperspectrale de référence. La classe de méthodes basée sur le démélange spectral
s'est montrée particulierement performante avec notamment la méthode CNMF. De plus,
cette méthode requiert un trés faible nombre de spectres par rapport aux nombres de
pixels d'une image panchromatique. Une résolution spatiale minimale doit tout de méme
étre fixée pour |'image spectrale.

A partir de la méthode CNMF, nous avons proposé deux méthodes permettant de

6. Field Of View : FOV
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traiter spécifiquement le probléme de manque de recouvrement. Le manque de recou-
vrement a été défini comme des pixels non-appariés, c'est a dire a des pixels de I'image
panchromatique non associés a des pixels de I'image spectrale. Nous avons vu que la
variation du taux de recouvrement peut jouer un role sur la qualité de reconstruction.

Un taux de recouvrement faible présente un avantage, a savoir obtenir des détails de
certains pixels et donc d'accéder aux spectres d'objets de petites dimensions (nervures
de feuilles par exemple). En revanche, cela entraine une augmentation du nombre des
pixels non-appariés et donc une augmentation d'attributions de spectres. Il faut alors
trouver un compromis entre le taux de recouvrement et la résolution spatiale de |'image
spectrale (et donc du nombre de spectres dans le jeu d'entrainement).

Attribuer un spectre a un pixel ne contenant qu’une bande spectrale est difficile pour
un taux de recouvrement de 50%. Ici I'apport de plusieurs bandes spectrales a I'aide de
I'imagerie multispectrale permet d'améliorer les résultats de la reconstruction. Ces résul-
tats permettent d'envisager de concevoir un systeme combinant I'imagerie multispectrale
et des mesures spectrales a des points spécifiques.

Les résultats peuvent étre encore améliorés en identifiant précisément les bandes
spectrales permettant une meilleure reconstruction de I'image. Cette identification per-
mettrait de choisir la caméra multispectrale la plus adaptée pour le couplage de capteurs.
Des solutions d'imagerie basées sur l'interférométrie de type Fabry-Pérot permettent
d'ailleurs d'ajuster les bandes spectrales (Honkavaara et al., 2017; Nasi et al., 2016).

Les méthodes proposées, associées a un dispositif combinant capteur faible résolution
spatiale/forte résolution spectrale et capteur forte résolution spatiale/faible résolution
spectrale doivent étre validées dans des conditions réelles d'utilisation. Cette validation

doit s'effectuer en comparant ce dispositif avec un capteur hyperspectral.
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FIGURE 2.15 — Synthése du chapitre 2 : Méthode proposée pour reconstruire une image
hyperspectrale a partir d'une image panchromatique ou multispectrale et des informations
spectrales sur cette image.
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3.1 Introduction

L'objectif d'une expérience est d'étudier les variables dites explicatives, communé-
ment appelées facteurs, qui sont susceptibles d'avoir une influence sur une réponse d'un
systéme étudié. L'ensemble des réponses (ou observations) du systéme étudié constitue
ainsi un jeu de données. Des méthodes d'analyse de résultats issus d'une expérience appe-

lées analyses de variance permettent de tester les influences des facteurs sur la variabilité

de ce jeu de données.
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Cependant, lorsque I'on répete plusieurs fois une mesure sur un échantillon dans
les mémes conditions, on constate que ces mesures peuvent varier. Cela s'interpréte
comme un manque de répétabilité entre des mesures réalisées sur un méme individu. Ces
erreurs de répétabilité contiennent des effets non désirés qui peuvent entacher alors les
conclusions d'une telle analyse de variance.

Dans le cas de données univariées, certaines erreurs peuvent étre décrites comme des
facteurs aléatoires. Ces facteurs aléatoires sont pris en compte dans des modeles de type
Generalized Linear Mixed Models (GLMMs) (Bolker et al., 2009). Dans le cas de données
multivariées, les modéles de type GLMMSs sont inappropriés dans la majeure partie des
cas, spécialement avec les données spectrales (Anderson and Braak, 2003).

Nous proposons donc dans ce chapitre une méthode appelée REP-ASCA permettant
de réduire les erreurs de répétabilités de jeu de données multivariées destiné a I'analyse
de variance. Dans un premier temps, nous donnerons quelques définitions sur I'analyse
de variance et sur les traitements multivariés usuels. Puis, nous décrirons la méthode
proposée REP-ASCA.

3.2 Prérequis et Définitions

3.2.1 Plan d’expérience et analyse de variance

Historiquement, la méthodologie basée sur le plan d'expériences et |'analyse de va-
riance proposée par Fisher (Fisher, 1937) a été a I'origine d'un ensemble d'études scien-
tifiques couvrant plusieurs disciplines (Stanley, 1962). Le plan d'expérience aide |'ex-
périmentateur a organiser de facon optimale ses expériences pour séparer au mieux les
effets liés aux différents facteurs (Fisher, 1937; Oehlert, 2000). De maniére générale,
I'analyse de variance peut se définir comme une classe de méthodes d'analyse statistique
des résultats issues d'une expérimentation. Analyse de variance ou ANOVA fait référence
également a la premiére méthode développée pour I'étude de données univariées (Fisher,
2006), c'est-a-dire pour I'étude d'une seule variable de réponse.

Les variables explicatives controlées par |'expérimentateur sont appelées traitement
et les variables explicatives observées sont appelées facteurs. Les facteurs sont catégo-
riels mais peuvent provenir de variables continues, discretes, ordonnables ou booléennes.
Au moment de I'analyse, il convient alors d'établir les valeurs que peut prendre le facteur.
Ces valeurs sont appelées niveaux ou modalités du facteur. Par exemple, si I'expérience
prévoit une mesure de longueur, le facteur "longueur" se base sur une variable continue
ordonnable. Des niveaux peuvent étre définis comme par exemple : un premier niveau

composé des observations ou les valeurs de longueurs sont supérieures ou égales a 5
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metres. Et un deuxieme niveau composé des observations ou les longueurs sont infé-
rieures a 5 metres. Cet exemple montre qu'il est possible d'obtenir un facteur, ou variable
catégorielle a partir d'une variable continue.

Un modeéle d'analyse de variance est établi en identifiant |'ensemble des facteurs.
Ces facteurs sont dits statistiquement significatifs des lors qu'ils agissent sur la réponse
d'un ensemble d'observations. On dit également que les facteurs ont un effet sur la
variance. Pour évaluer |'effet d'un facteur sur la réponse, un test est réalisé. Ce test fournit
une p-value qui représente la probabilité qu'un facteur soit négligeable avec |'hypothése
formulée. L'hypothese formulée correspond au modele d'analyse de variance sous-jacent.

Lorsque I'on souhaite étudier le comportement de plusieurs variables en méme temps,
on utilise I'analyse de variance multiple (MANOVA). L'’ANOVA ou la MANOVA repose
sur le test de Fisher, il faut donc respecter certaines conditions et vérifier qu'elles sont
respectées. Les conditions portent sur I'équivalence des variances appelée aussi homos-
cédasticité, la normalité des distributions des valeurs et aussi I'indépendance des obser-
vations. En revanche, |'ensemble de ces conditions ne sont pas respectées pour certains
types de données multivariées et notamment les données spectrales (Anderson and Braak,
2003).

Pour des données multivariées, des méthodes issues de la chimiométrie permettent
de tirer parti du plan d’expérience (Brereton et al., 2017). La méthode la plus utilisée est
la méthode Analysis of Variance — Simultaneous Component Analysis (ASCA) (Smilde
et al., 2005).

3.2.2 Espace colonne et lighe ou Column and Row space

=

FIGURE 3.1 — Représentation matricelle d'une collection d'observations.

S
I
n individuals

Les données multivariées peuvent étre représentées avec une matrice X de taille (N,
P) ou les N-lignes représentent les mesures/observations réalisées sur P-variables (Fig.

3.1). Cette matrice peut &tre représentée dans deux espaces : le row-space et le column-
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space. Le row-space est le sous-espace de dimensions R” engendré par les lignes de
la matrice X. Le column-space est le sous-espace de dimensions RY engendré par les
colonnes de la matrice X.

Soit une matrice X définie de la maniére suivante :

2 3 4
X:(l , 1) (3.1)

Ou les deux lignes [2 3 4] et [1 2 1] correspondent respectivement a ol et 02.
Les variables sont définies par v1i=[2 1], v2=[3 2] et v3=[4 1]. Alors le column-space
correspond a |'espace formé par les observations ol et 02 (Fig. 3.2a). La dimension de cet
espace dépend du nombre d'observations. |l varie donc en fonction des expérimentations.
Le row-space est I'espace formé par les variables v1, v2 et v3 (Fig. 3.2b). La dimension

de cet espace ne varie pas en fonction du nombre d'observations.

v2 (%]
>

v1 v3 0 02

FIGURE 3.2 — Représentation des espaces : (a) formé par les observations (ou column-
space) (b) formé par les variables (ou row-space).

3.2.3 Orthogonalisation

Des perturbations peuvent apparaitre dans un signal mesuré et peuvent introduire
un biais dans I'ensemble des mesures. Une méthode appelée External Parameter Ortho-
gonalisation (Roger et al., 2003) a été développée pour retirer le sous-espace A lié aux
perturbations. Le sous-espace A est de dimension R”*? ot ( est le nombre de compo-
santes permettant de décrire les perturbations. Le sous-espace de la matrice X lié aux

perturbations de la matrice A peut étre identifié par la projection orthogonale P4 :

Pa=A(A'A)A (3.2)
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Soit I la matrice identité, la matrice X peut alors étre orthogonalisée selon I'équation

suivante :

X, = X(I—P) (3.3)

Ici, la perturbation est traduite par un signal de dimension R”*%_ La projection
orthogonale s'effectue alors dans le row-space. Mais il est possible que I'espace des
perturbations soit défini comme un sous-espace lié aux observations. Dans ce cas la

dimension du sous-espace serait de dimension R@*"

3.3 Théorie de REP-ASCA

3.3.1 ASCA

L'analyse de variance établit un modele de décomposition de la matrice X en diffé-
rentes sources de variances. Cette décomposition permet d'étudier les relations existantes
entre les facteurs et les variables mesurées. L'ASCA est ainsi divisée en trois étapes :
La premiére consiste a décomposer la matrice d'observation X en matrices associées
aux effets étudiés et a leurs interactions. Ainsi par exemple, dans un plan d'expérience
impliquant deux facteurs étudiés A et B, la matrice d’observations X se décompose selon

I'approche ASCA de la maniere suivante :

X =p+X4+Xp+Xas+E (3.4)

Avec 1 la moyenne de I'ensemble des observations, X4 et Xpg les termes d'effets
principaux des facteurs A et B, X p, le terme d'interaction entre A et B et E les
résidus. Les matrices X 4, Xp et X 45 contiennent les spectres moyens de chacune des
modalités pour respectivement les facteurs A, B et AB. Par exemple, toutes les lignes de
X 4 correspondant aux échantillons de la modalité 1 du facteur A contiennent le méme
spectre. Ce spectre est le spectre moyen de la modalité 1 du facteur A. Dans la pratique,
les variances de chacun des facteurs sont remplacées par la somme des carrés (SSQ)
des éléments de la matrice associée. Par exemple, la variance portée par la matrice X 4
est remplacée par (De Luca et al., 2016; Smilde et al., 2008; Vis et al., 2007) :

SSQ(Xa) = [IXall” (3:5)

Ou

d’'expérience complet et équilibré, les facteurs A, B et AB sont indépendants entre eux

2 \ . .
|X4||” correspond a la norme carrée de Frobenius de X 4. Dans le cas d'un plan

(Shaw and Mitchell-Olds, 1993). Dans ce cas précis, ces facteurs sont dits orthogonaux
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(Smilde et al., 2008), car les matrices X 4, Xp et X 45 sont orthogonales deux a deux
dans le column-space. Ainsi on a : SSQ(X) = SSQ(X4) +SSQ(Xp) + SSQ(Xap) +
SSQ(E). Le terme SSQ(E) contient la variance intra-modalité et les autres termes la
variance inter-modalité.

La deuxieme étape de I'ASCA est de décrire I'effet de chacun des facteurs. Tout
d'abord, pour savoir si les facteurs ont un effet statistiquement significatif sur la variance,
un test de permutation est réalisé. Ce test permet d'estimer une p-value pour des données
ne respectant pas forcément les conditions de normalités (Anderson and Braak, 2003).
Pour un facteur i et sa matrice associée X, la p-value se calcule selon I'équation suivante :

p-value(X;) = nbr(SSQ(X,}pe]:jm = 55Q(Xy) (3.6)

Ou £ est le nombre de permutations réalisées et X;; .., la matrice obtenue aprés une

permutation aléatoire des lignes. La p-value est donc calculée en recensant le nombre de
cas ou la variance du facteur étudié est inférieure aux variances issues des permutations.
En d’autres termes, la variance du facteur étudié est comparée a la distribution de valeurs
de variances de ce méme facteur formées par les permutations. Pour la derniére étape,
une Simultaneous Component Analysis (SCA) (Kiers, 1990; Van Deun et al., 2009) est
réalisée sur |'ensemble des termes des matrices présentes dans I'équation (ASCA). Ainsi,

pour un facteur donné i, la décomposition de la matrice correspondante X; s'écrit :

X; = T,P" (3.7)

Ou T; et P; correspondent respectivement aux scores et aux loadings des com-
posantes principales. Cette analyse permet de réduire I'espace de représentation. Ces
loadings permettent de définir un sous-espace lié au terme X; et ainsi de mettre en
évidence les directions spectrales liées aux facteurs étudiés. Les scores permettent de

classer les observations.

3.3.2 Erreur de répétabilité

Lorsqu’on effectue plusieurs mesures sur un méme échantillon, les différentes mesures
ne sont généralement pas identiques. Cette différence est due a I'erreur de répétabilité.
Lorsqu'on effectue des mesures sur des échantillons différents, les différences constatées
contiennent a la fois I'erreur de répétabilité et les variations dues aux différences entre
les échantillons. Si I'erreur de répétabilité est importante, la variance intra modalité
augmente. Les variances portées par les facteurs deviennent plus faibles par rapport a la
variance totale. Ceci qui a pour tendance de diminuer la significativité des facteurs.

L'erreur de répétabilité peut étre due a la variation des conditions d'observations
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(e.g. I'angle de vue, la prise de la référence) ou de I'échantillon mesuré (e.g. la taille
des particules, rugosité, texture physique, ...). De plus, la composition chimique non-
uniforme modifie la diffusion de la lumiére dans le milieu. Par exemple, pour un méme
échantillon, une variation de la teneur en huile, eau, en fibres, en protéines et en matieres
minérales change la nature du milieu modifiant la diffusion de la lumiére. Mesurer des
échantillons non-uniformes ajoute une difficulté majeure par rapport a des échantillons
de poudres homogenes (Williams and Norris, 1987). L'ensemble de ces éléments peuvent
entrainer des déformations du spectre, telles que I'apparition de lignes de bases, d'effets
multiplicatifs, de shifts en longueurs d’onde, etc.

L'erreur de répétabilité est généralement le résultat de phénomeénes aléatoires d'es-
pérance nulle. En conséquence, dans ASCA, I'erreur de répétabilité est réduite car le
spectre d'un niveau d’'une modalité i du facteur j est la moyenne de tous les spectres de
cette modalité. En effet, moyenner permet d'approximer I'espérance. Malgré cela, lorsque
cette réduction n'est pas suffisante, la solution couramment employée est de répéter les
mesures réalisées sur chaque échantillon. Cela a pour conséquence d'augmenter considé-
rablement le nombre d'acquisitions. De plus, il est impossible d'associer ces répétitions a
un facteur spécifique dans ASCA. En effet, il s'agit d'un facteur imbriqué (Marini et al.,
2015). La solution proposée dans cet article consiste a utiliser des répétitions de mesures
indépendantes pour réduire I'erreur de répétabilité des mesures destinées a I'analyse de

variance.

3.3.3 REP-ASCA

L'analyse de variance est une opération qui peut s'interpréter dans le column-space.
En effet, elle sépare les sources de variations en différents sous-espaces formés par une
combinaison des observations. L'équation 3.4 correspond en fait a une série de projections

orthogonales (Smilde et al., 2008). L'équation 3.4 s'écrit alors :
X = M;X + MuX + MpX + MpX + E (3.8)

Ol chaque matrice M; est une matrice de projection orthogonale du column-space (RY)

définie par I'équation suivante :
M, = D;(D!D,) 'D!} (3.9)

Ou D; est la matrice design appelée dummy-matrix. Cette matrice encode en matrice
binaire la classe i. Comme précédemment cité, il est impossible de traiter I'erreur de

répétabilité comme un facteur. En d'autres termes, il est impossible de diminuer |'effet
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de cette erreur par une projection orthogonale dans le column-space. La méthode décrite
dans cet article consiste a identifier les directions spectrales responsables de I'erreur de
répétabilité et de les enlever de X par projection orthogonale dans le row-space (RY).
Cela est réalisé en identifiant I'espace W engendré par I'erreur de répétabilité, puis
en projetant X orthogonalement 3 W (Roger and Boulet, 2018). Supposons que des
répétitions de mesures sont réalisées sur un ensemble d’'échantillons représentatifs de X.
Chaque paquet de répétitions est centré puis stocké dans une matrice W. L'information

contenue dans W contient uniquement les effets liés a la répétition de mesure.

Puis une décomposition en valeurs singuliéres (de I'anglais Singular Value Decompo-
sition ou SVD) est réalisée sur la matrice W. Cette décomposition fournit des loadings
P qui définissent le sous-espace W. La projection est alors réalisée avec la formule
suivante :

X, = X(I - PP (3.10)

L'ASCA est ensuite réalisée sur X au lieu de X. Cette méthode contient un para-
metre a régler : la dimension k, c'est-a-dire le nombre de dimensions enlevées par la
projection orthogonale. Si trop peu de composantes sont enlevées, alors le prétraitement
de X aura un effet négligeable. Si trop de composantes sont enlevées (nombre de lignes
de P) et que W est colinéaire a I'un des facteurs, le risque est de détruire la source de
variance portée par ce facteur. Le paramétre k doit donc étre réglé avec précaution. Le
réglage de ce paramétre peut se faire soit en examinant la forme des loadings de P, soit

en observant I'effet de la projection sur le résultat du modeéle selon k.

3.4 Test de REP-ASCA par simulation

L'objectif de cette partie est de valider, par la simulation, que I'approche REP-ASCA
réduit bien les erreurs de répétabilités. Pour cela, des données spectrales sont générées.
Ces données sont définies selon des conditions de structure typique d'une étude d’analyse
de variance. C'est-a-dire que les données possedent une structure suivant un facteur
défini. Ces données sont les données de références et fournissent par la méthode ASCA

des composantes principales d'intéréts.

On ajoute a ces données de références, une erreur qui vise a cacher |'expression
du facteur initial. On teste, par la suite, la méthode REP-ASCA sur le jeu de données
contenant des erreurs de répétabilité et on compare les résultats obtenus aux résultats

de références.

68



3.4. Test de REP-ASCA par simulation

3.4.1 Préparation de données simulées

Des données spectrales ont été générées (Fig. 3.3a) avec une structure définissant un
facteur d'intérét appelé A. Les niveaux de ce facteur ont été arbitrairement définis a 6
niveaux. Ce facteur exprime environ 63% de la variance totale. Le nombre de répétitions
de mesure est important et est de 120 répétitions de mesures ce qui constitue 720
spectres. Un test de permutation a été réalisé pour vérifier que ce facteur soit bien

significatif.

o
o
Intensity

Intensity
o

o
o

200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Variables Variables

(a) (b)

FIGURE 3.3 — Spectres simulés : (a) avec le facteur A significatif (b) masquant I'effet
du facteur A

Un bruit structuré a été ajouté a ces données (Fig. 3.3b). Ce bruit est défini dans un
espace formé par deux composantes (Fig.3.6a). Ces composantes ont été construites en
étant partiellement colinéaires aux composantes du facteur A. Des scores sont produits
a partir de ces deux composantes avec une structure sous-jacente fixée par un ensemble
de 6 blocs d'individus sélectionnés aléatoirement. L'ajout de ce bruit structuré permet de
biaiser les tests de permutation, la variance expliquée et les loadings générés. Le facteur

A est alors masqué par cette erreur et devient non significatif.

3.4.2 Reésultats et discussion

Dans cette partie, nous testons REP-ASCA sur le jeu de données contenant I'erreur
de répétabilité. L'objectif est alors de retrouver I'information portée par le facteur A.

L'équation d'analyse de variance est alors définie par I'équation suivante :

X =p+Xs+E (3.11)

REP-ASCA propose d'ajouter un jeu de données indépendant visant a caractériser
I'erreur de répétabilité. Dans notre cas, nous séparons aléatoirement le jeu de données
simulées contenant 720 spectres. Nous utilisons ainsi 360 spectres pour décrire |'erreur

de répétabilité et 360 autres spectres pour |'analyse de variance.
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FIGURE 3.4 — Evolution de la part de variance du facteur A en fonction du nombre de
composantes retirées.

La premiere étape est d'obtenir des composantes qui traduisent I'erreur de répétabi-
lité. En réalisant une analyse en composante principale des paquets centrés par répétition,
nous obtenons un ensemble de composantes. Le choix du nombre de composantes est
motivé en étudiant un ensemble de criteres. Dans notre cas, nous regardons |'évolution
de la part de variance expliquée par le facteur A selon le nombre k de composantes re-
tirées (Fig. 3.4). Sans correction (k=0), on retrouve la valeur obtenue par ASCA. Nous
remarquons qu'en retirant une composante, cette valeur est inchangée. En revanche, en
retirant les deux premiéres composantes, la valeur atteint un maximum de 47%. Nous

choisissons alors de retirer les deux premiéres composantes.

0.3
Erreur simulée
Sans erreur
02r | REP-ASCA
. |
8 ] 1
o 011 | A P
o \ ::/\_
0 A - i
I YA
: //j\ &k VIS \304-,\{
S 0R 1'. \)D‘VY = —— — — ¥
[}
]
o
0.1 1
-0.2
0 200 400 600 800 1000

Variables

FIGURE 3.5 — Loadings obtenus sur la premiére composante du facteur A aprés (1) -
courbe rouge, ASCA sur les données de références; (2) - courbe bleu, ASCA sur les
données contenant I'erreur de répétabilité, courbe en bleu; (3) - courbe jaune, REP-
ASCA sur les données contenant I'erreur de répétabilité

La figure 3.5 montre les loadings du facteur A selon trois analyse : (1) aprés |'analyse
ASCA sur les données propres, (2) aprés I'analyse ASCA sur les données bruitées et (3)
apres REP-ASCA.

En utilisant ASCA (courbes bleu et rouge - Fig. 3.5), les composantes obtenues sont

différentes lorsque les données contiennent I'erreur de répétabilité. Les pics sont décalés
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et des phénomenes de pentes masquent l'information par cette composante. Cela est
attendu, car I'erreur de répétabilité a été définie pour masquer |'expression du facteur A.

En revanche, en utilisant REP-ASCA, les loadings de la composante du facteur A
(courbe jaune - Fig. 3.5) ressemblent a ceux des données ne contenant pas I'erreur
de répétabilité aprées ASCA. Les pics correspondent aux pics obtenus avec ASCA sur
les données de références. Il y a également beaucoup moins de décalage de pentes. La
composante contient I'information non masquée par I'erreur de répétabilité. REP-ASCA

permet d'obtenir la composante d'intérét en réduisant I'erreur de répétabilité.
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FIGURE 3.6 — Loadings des composantes de |'erreur de répétabilité : (a) simulés (b)
retrouvés avec REP-ASCA

o

Les deux graphiques (Fig. 3.6) montrent les composantes de I'erreur de répétabilité
simulée ou obtenue par REP-ASCA. L'erreur de répétabilité identifiée par REP-ASCA est
différente sur certaines régions de spectres. En revanche, REP-ASCA permet de retrouver
certains pics sur les 200 premieres variables et également les pentes notamment dans la

région entre les variables 600 et 800.

3.4.3 Conclusion de la simulation

Un jeu de données a été généré permettant d'obtenir une composante d'intérét as-
socié a un facteur. Des erreurs de répétabilités ont été ajoutées a ce jeu de données de
sorte a masquer le facteur étudié. Ce facteur n'est alors plus significatif et la composante
porte des informations liées a I'erreur de répétabilité.

Nous avons testé REP-ASCA sur le jeu de données contenant I'erreur de répétabilité.
Pour cela nous avons dii séparer le jeu de données en deux. Le premier jeu de donnée vise
a caractériser I'erreur de répétabilité et le deuxieme est destiné a I'analyse de variance.
Nous avons étudié I'impact du nombre de composantes de |'erreur de répétabilité prise
en compte pour la projection orthogonale sur la part de variance expliquée du facteur. La
part de variance portée par ce facteur est maximale apres avoir retiré les deux premiéres

composantes. La composante du facteur étudié, ainsi obtenue par REP-ASCA, contient
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la méme information que la composante obtenue avec ASCA sur les données de référence.
REP-ASCA permet bien de réduire I'erreur de répétabilité.

3.5 Conclusion du chapitre

En présence de I'erreur de répétabilité, I'interprétation des facteurs devient difficile.
Les méthodes de prétraitements usuelles corrigent les lignes de base constantes. En re-
vanche, ils ne permettent pas de réduire plus précisément I'erreur de répétabilité lorsque
celle-ci s'exprime de maniére plus complexe. La méthode REP-ASCA a été développée
pour traiter spécifiquement les erreurs de répétabilités de mesures sur des données mul-
tivariées destinées a de I'analyse de variance. En s'appuyant sur le plan d'expérience,
la description de I'erreur de répétabilité s'effectue alors a travers I'étude des répétitions
de mesure. Cette description peut ainsi mettre en évidence les régions spectrales liées a
I'erreur de répétabilité. Alors que cette description est réalisée dans le column-space, la
réduction de cette erreur est réalisée dans le row-space en utilisant I'orthogonalisation.

Utiliser cette méthode réduit I'erreur de répétabilité en retirant les composantes
principales de I'espace des répétitions. Le choix du nombre de composantes a retirer
peut s'effectuer a travers un ensemble de critéres tel que le critere de Durbin-Watson
ou la description des loadings des composantes principales de |'espace des répétitions.
De plus, ce choix peut étre amélioré en étudiant précisément |'impact des projections
orthogonalement a ces composantes sur les différents facteurs de I'analyse de variance.

D’un coté pratique, séparer la description de la correction de I'erreur de répétition
du jeu de données permet de réduire considérablement le nombre de répétitions par
modalité. En s'appuyant sur cette méthode, les protocoles d'acquisition peuvent prévoir
des acquisitions visant a caractériser ces erreurs indépendamment de I'acquisition destinée
a I'analyse de variance. Ce qui permet de rendre implicitement les mesures destinées a
I’analyse de variance plus robustes. Il convient toutefois de conserver un nombre suffisant

d’observations pour étudier la significativité des facteurs.
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CHAPITRE 4. POTENTIEL D'UNE FORTE RESOLUTION SPECTRALE POUR LA
SELECTION VARIETALE

4.1 Introduction

L’information spectrale permet d'accéder aux caractéristiques physico-chimiques de
la végétation. Une forte résolution spectrale est idéale pour le phénotypage des plantes
(Vigneau, 2010; Cabrera-Bosquet et al., 2012; Araus and Cairns, 2014). L'utilisation de
données spectrales permet le suivi de culture (Ecarnot et al., 2013; Mahajan et al., 2016;
Vigneau et al., 2011), la détection de maladies (Mahlein et al., 2012), ou la détection
précoce de stress biotiques ou abiotiques (Behmann et al., 2014; Rémer et al., 2012). Des
études ont montré qu'il était possible d'utiliser cette information en sélection variétale
notamment pour la prédiction du rendement (Montesinos-Lépez et al., 2017; Aguate
et al., 2017) ou pour accéder a d'autres traits d'intérét agronomique (surface foliaire,
biomasse) par le biais de combinaison de quelques bandes spectrales (Aparicio et al.,
2000; Babar et al., 2006).

Dans ce chapitre nous allons montrer que des mesures spectrales permettent de dis-
criminer finement des génotypes dans le cadre de la sélection variétale. Nous montrerons
comment utiliser des données spectrales comme traits phénotypiques pour décrire les
réponses des variétés face a un stress hydrique. Le spectre de réflectance entier peut
étre utilisé comme proxi contenant un ensemble d'informations biochimiques. Nous nous
appuierons sur la méthode REP-ASCA pour tirer parti du plan d’expérience associé aux
données spectrales.

Premierement nous détaillerons le dispositif expérimental et le protocole de mesure
utilisé. Puis, nous appliquerons REP-ASCA a une des dates des mesures spectrales.
Nous décrirons les résultats et détaillerons I'utilité d'une telle méthode pour exploiter

des données spectrales conjointement avec un plan d'expérience.

4.2 Matériels et méthodes

4.2.1 Dispositif expérimental

Deux campagnes expérimentales ont été menées. La premiére a eu lieu en 2017 sur le
site d’essai de Limagrain situé a Aubiat (63). La deuxiéme a eu lieu en 2018 sur la com-
mune de Nérac (47). Le méme plan expérimental a été utilisé pour les deux campagnes.
Ce plan était composé d'un ensemble de 10 génotypes commerciaux identifiés par des
lettres de A a J. Ces génotypes ont été choisis pour avoir des tolérances contrastées au

stress hydrique. Sur la base d'un grand nombre d'essai, les génotypes A et C sont classés
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comme tres sensibles et les génotypes E, F et B sont tolérants.

Le plan expérimental était organisé en bloc! de maniére aléatoire. Le plan était
complet? et équilibré >. Chaque génotype était présent en 2 répétitions sous 2 conduites
d'irrigation. Cela représentait un dispositif de 40 micro-parcelles. Les deux traitements
d'irrigation étaient les suivants : en condition d'irrigation optimale et un autre sans
irrigation donc en apport d'eaux pluviales. Chaque parcelle a été semée en 4 rangées
avec une densité de 8.5 plantes/m? en 2018 pour les deux conditions d'irrigation et des
densités de 8.5 plantes/m? en condition non irriguée et de 9.6 plantes/m? en condition
irriguée en 2017. Chaque micro-parcelle a été identifiée par sa position XY dans la

parcelle.

4.2.2 Données météorologiques et agronomiques collectées

Deux stations météorologiques ont été installées sur le terrain pour déterminer loca-
lement la température, la lumiére et I'hygrométrie. Pour corroborer |'étude, des mesures
traditionnelles ont été effectuées telles que des mesures de rendement, d’humidité du
grain et des notations (qualité de parcelles et date de floraison) ou les vols de drones
(NDVI). De plus, des tensiométres (sondes Watermark) ont été installés sur les deux
niveaux de traitement. Des mesures de tensions dans le sol ont alors été réalisées pour
décrire les réserves hydriques des deux conditions d'irrigation. Des mesures de déficit
de pression de vapeur ou Vapour Deficit Pression (VPD) ont été également obtenues a
partir de I'écart entre la pression d'eau saturante (hygrométrie ou humidité relative) et
la pression de vapeur d'eau caractérisant I'air (hygrométrie ou température). Ce déficit

permet de caractériser la demande évaporative.

4.2.3 Mesures spectrales

Un dispositif a été concu pour pouvoir réaliser des mesures spectrales de la végétation

du mais. L'ensemble du dispositif contenait les éléments suivants :

— un spectrométre Zeiss MMS1 d'une gamme spectrale allant de 310 nm a 1100 nm

et d'une résolution spectrale de 3 nm

— une sphere d'intégration, ou sphere intégrante servant a mesurer le spectre du

rayonnement incident sur 27 sr.

1. Un bloc est aussi appelé unité expérimentale qui correspond au plus petit élément du plan d'ex-
périence.

2. Un plan expérimental est dit complet lorsque tous les blocs sont représentés dans I'ensemble des
facteurs ou traitements appliqués.

3. Un plan est dit équilibré lorsque le nombre d'unité expérimentale est le méme pour tous les niveaux
des facteurs.
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— un ordinateur pour piloter les acquisitions
— une batterie Li-Po avec une autonomie d'environ 24 h

— un support (Fig. 4.2) pour effectuer des mesures au-dessus de la canopée du mais

pour tous les stades de développement.

Le schéma 4.1 représente le dispositif destiné a mesurer les spectres. La mesure avec
la sphére d'intégration orientée vers le zénith* a été réalisée pour mesurer le spectre
du rayonnement incident. Ce spectre est utilisé pour calculer les spectres en réflectance
et donc de normaliser les spectres selon les changements de luminosité. Une fibre a été
dirigée vers le bas pour pouvoir mesurer la végétation. Un switch manuel permettait de
commuter entre les mesures effectuées via la sphére d'intégration et les mesures issues
de la fibre.

Integrating sphere

_______ Spectrometer

Switch

Fiber ﬁ

—
Fiber

F1GURE 4.1 — Dispositif de mesure des spectres.

FIGURE 4.2 — Support de mesure.

4. Le zénith est le point orienté vers le ciel.
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4.2.4 Protocole de mesures spectrales

Une série de 12 mesures de réflectance a été réalisée pour chaque micro-parcelle. Les
mesures ont été effectuées sur une des deux rangées centrales de chaque micro-parcelle.
Les mesures sont illustrées figure 4.3. Le parcours est défini selon I'orientation du champ
et de |'heure de I'acquisition afin de minimiser les ombres portées dues au dispositif de
mesure. Une mesure de référence avec la sphére d'intégration a été acquise systémati-
quement pour chaque mesure sur la végétation. Cela représentait donc un ensemble de
24 spectres par micro-parcelle.
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FIGURE 4.3 — Points de mesures établis sur une micro-parcelle semée en 4 rangs (rouge).

Pour utiliser REP-ASCA, 8 mesures par micro-parcelle sont choisies aléatoirement
pour I'analyse de variance. Les points de mesures restants constituent une série supplé-
mentaire qui permet de caractériser |'erreur de répétabilité.

Avant de commencer |'acquisition sur la parcelle, le temps d'intégration du spectro-
metre a été fixé. Ceci a été défini manuellement en analysant préalablement les valeurs
maximales obtenues pour les spectres mesurés. Pour bénéficier de toute la plage du cap-
teur, la valeur maximale du spectre mesuré a dii é&tre comprise entre 60% et 80% de la
valeur maximale autorisée par le spectrometre.

Des mesures ont été réalisées sur plusieurs dates pour chaque campagne : 7 dates
pour la campagne de 2017 et 6 dates pour la campagne de 2018. Ces dates ont été
choisies pour couvrir I'ensemble des stades de développement du mais. Dans ce chapitre

nous étudions uniquement les données de la campagne de 2018.

4.3 Résultats et discussion

[l est difficile d'établir un critére unique pour caractériser la résistance d'un génotype

face a un stress (Farshadfar and Sutka, 2002). Dans notre étude, les pourcentages de
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pertes en rendement entre les deux conditions d'irrigation sont utilisés pour caractériser
les réponses des génotypes vis-a-vis du stress hydrique. Pour un génotype, si le pourcen-
tage de perte est proche de 0%, le génotype montre peu de sensibilité face a la différence
de traitement. Au contraire, un pourcentage de perte élevé montrera une sensibilité face
au changement de condition d'irrigation. La valeur de rendement de la condition irriguée
est aussi importante. En effet, elle montre le rendement potentiel des génotypes sous

conditions optimales d'irrigation.

4.3.1 Description des variables agronomiques

TABLE 4.1 — Moyenne, écart type et héritabilité des variables rendement et humidité
obtenues a la récolte pour les deux conditions d'irrigation.

Variable [rrigué Non irrigué
Moyenne | écart-type | H2 | Moyenne | écart-type | H2
Rendement (q/ha) | 104.42 12.48 0.58 | 85.46 9.12 0.24
Humidité (%) 14.54 1.53 0.98 | 13.38 1.20 0.82

La table 4.1 montre par traitement, les valeurs moyennes, les écarts-types et les
héritabilités des valeurs de rendements et d'humidité du grain obtenues a la récolte.
L'héritabilité H2 est définie au sens large (Kruijer et al., 2015) comme la variabilité

génotypique sur la variabilité phénotypique. Elle se calcule selon I'équation suivante :

0.2

H? = 9 4.1
ag—i-ag (4.1)

Ou o7 est définie par I'équation : o7 = MS(G)-MS5(E)
T

de répétitions, M S(G) et MS(E) représentent les moyennes de sommes des carrées

, ol r représente le nombre

issues d'une analyse de variance pour le terme du génotype et |'erreur résiduelle. o2 est
défini par I'équation : 0> = MS(E). Si la valeur d’héritabilité d’une variable mesurée est
proche de 1, cette variable mesurée dépendra fortement du génotype. Elle constituera
donc un bon descripteur du génotype. En revanche, si I'héritabilité de la variable mesurée
est proche de 0, celle-ci dépendra uniquement de |'environnement et ne sera donc pas
robuste. Elle ne pourra pas étre utilisée pour décrire les génotypes.

En condition irriguée, le rendement moyen est de 104.42 q/ha avec un écart-type de
12.48 g/ha et une héritabilité de 0.58. En condition non irriguée, le rendement moyen
est de 85.46 q/ha. L'héritabilité, de 0.24 est beaucoup plus faible dans la condition non
irriguée. Pour I'humidité du grain, la moyenne est de 13.96%, I'écart type de 1.48%

et I'héritabilité de 0.84. Pour la condition irriguée, la moyenne est de 14.54% avec un
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écart-type de 1.53%. L’héritabilité est de 0.98. Dans la condition non irriguée, la moyenne
d’humidité est de 13.38% avec un écart-type de 1.2 et une héritabilité de 0.82.

Obtenir des valeurs inférieures dans la condition non irriguée de la condition irri-
guée était attendu. Le rendement en condition non-irriguée est réduit de prés de 18 %
par rapport a la condition irriguée. Concernant I'héritabilité, les valeurs obtenues pour
I'humidité étaient attendues. En effet, c’est un trait fortement héritable quel que soit
le traitement. En revanche, le rendement est moins héritable. L'héritabilité en condition
irriguée est supérieure a celle de la condition non irriguée. Ceci s'explique par la diminu-
tion rapide de la variance génétique par rapport a la variance environnementale face a
un stress qui augmente (Bolanos and Edmeades, 1996). En effet, la variance environne-
mentale augmente avec |'apparition du stress hydrique qui entraine des hétérogénéités

parcellaires.

TABLE 4.2 — ANOVA sur la variable rendement.

Facteur d.f. | Sum Sq. | Mean Sq. | F p-value
Traitement | 1 3594.36 | 3594.36 55.85 | 0
Genotype |9 2138.6 | 237.62 3.69 | 0.007
Interaction | 9 1113.51 | 123.72 1.92 10.10
Residual 20 | 1287.14 | 64.36
Total 39 | 8133.61 | 85.5894

La table 4.2 montre les résultats d'une analyse de variance sur la variable rendement.
Les p-values pour les facteurs traitement et génotype sont inférieures a 0.01. La p-value
du terme d'interaction est de 0.10. Les facteurs génotype et traitements sont significatifs
pour ces deux variables mesurées.

Les rendements en grains ont donc été significativement réduits en traitement non
irrigué par rapport aux conditions bien arrosées. Dans cette étude, il y a peu de génotypes
et de parcelles, la taille de I'essai est donc tres faible. Les résultats obtenus pour les p-
values des facteurs génotype et traitement sont attendus. Les génotypes ont été choisis

pour avoir des comportements tres différenciés vis-a-vis d'un déficit hydrique.

4.3.2 Caractérisation des génotypes sur la base des données

agronomiques

Pour chaque génotype, le rendement moyen pour les deux traitements et le pour-
centage de pertes sont fournis dans la table 4.3. Pour la variable rendement dans la
condition irriguée, certains génotypes ont des valeurs tres élevées comme le génotype G
et C avec des valeurs moyennes de 115.3 q/ha et 118.5 q/ha. D’autres ont des valeurs

trés basses comme les génotypes E et J avec des valeurs de 78.39 q/ha et 99.68 q/ha.
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TABLE 4.3 — Rendement moyen par traitement et pourcentage de pertes pour chaque
génotype.

Genotype Rendement (q/ha)
Irr Non-irr | Loss (%)
A 103.22 | 83.17 19.42
B 105.85 | 97.01 | 8.34
C 115.39 | 88.92 22.94
D 100.82 | 93.30 | 7.45
E 78.39 | 77.13 1.61
F 103.63 | 92.49 10.74
G 118.55 | 86.65 | 26.91
H 104.16 | 76.29 | 26.75
I 11451 | 81.64 | 28.70
J 99.68 | 77.99 | 21.75

En condition non irriguée, les génotypes possédant de fortes valeurs en rendement sont
les génotypes B et D avec respectivement 97.02 q/ha et 93.31 q/ha. Les génotypes dont
les rendements sont les plus faibles sont les génotypes E et J avec des valeurs respectives
de 77.13 q/ha et 77.99 q/ha.

Les génotypes qui ont un faible pourcentage de pertes en non irrigué sont les géno-
types B, D et E avec respectivement une perte de 8.34, 7.45% et 1.61%. Les génotypes
trés sensibles sont les génotypes G, H et | avec respectivement des pertes de 26.90% |,
26.75% et 28.70%.

Sur la base du rendement, la tolérance des génotypes face au stress hydrique peut étre
décrite ici par le pourcentage de pertes de rendement tandis que la valeur de rendement en
condition irriguée traduit le potentiel de rendement du génotype en conditions optimales.
A partir de ces variables, il est possible d'établir deux classes de génotypes. La premiére
classe de génotype regroupe les génotypes tolérants dont les génotypes B, D et E tout
en dissociant le génotype E qui présente des rendements trés faibles et B et D des
rendements plus élevés. La deuxiéme classe est composée de génotypes sensibles comme
les génotypes G, H et |. Pour dissocier ces génotypes au sein de cette classe, G et |
possedent des rendements en condition irriguée tres élevés tandis que le génotype H

possede de faibles rendements.

4.3.3 Caractérisation des conditions climatiques

La date choisie doit correspondre a une des dates pour laquelle il y a le plus de
différence entre les deux traitements avec si possible une apparition de stress hydrique

pour la partie non irriguée. Le stress hydrique est une combinaison d'un manque d'eau
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dans le sol, d'une demande évaporative élevée et de températures élevées. Il convient alors
de choisir une date ou la température maximale, la demande évaporative et le manque
d'eau dans le sol sont élevés. Pour cela, des informations climatiques sont disponibles
pour chaque date d'acquisition spectrale. Les informations retenues pour cette étude
sont : les températures maximales et la tensiométrie pour chacun des traitements et du
déficit de pression de vapeur (VPD). Ces informations sont fournies dans les tables 4.4
et 4.5. Les températures maximales des 3 jours qui précédent la date d'acquisition sont

également fournies dans la table 4.5.

Les valeurs de VPD sont relativement hautes sur I'ensemble des dates. Le maximum
est atteint a la premiére date avec une valeur de 1.60 kPa. Pour les dates 2,3,4,5 les
valeurs sont situées entre 1.19 kPa et 1.30 kPa. Pour la derniére date, la VPD est plus
faible avec une valeur de 0.83 kPA. Les valeurs hautes signifient une demande évaporative
élevée. L’air est sec et accroit la transpiration des plantes. Une valeur basse signifie que
la demande évaporative de |'air est faible et que la transpiration est moins importante.
Hormis la derniére date, I'ensemble des dates d'acquisitions présentent une demande

évaporative élevée.

Les températures sont données table 4.5. Les températures maximales varient selon
les dates d'acquisitions. La température maximale est trés forte deés la premiére date avec
une valeur de 31.6°C. La deuxieme valeur la plus élevée est atteinte a la date 3 avec 30.8
°C. Dans les 3 jours qui précédent les dates d'acquisition, la température maximale de la
premiere date est plus faible de 3°C. En revanche, pour les autres dates, les températures

maximales sont du méme ordre de grandeur qu'aux dates d'acquisitions.

Ces températures sont celles attendues dans le sud-ouest de la France (Parey et al.,
2007). Les valeurs obtenues sur les trois jours qui précédent confirment que les tem-
pératures des jours des acquisitions ne sont pas anormales sur la période. Les jours

correspondants aux mesures spectrales ne sont pas atypiques des jours qui ont précédé.

Les valeurs tensiométriques changent selon la date d'acquisition spectrale. Pour la
partie non irriguée, les valeurs sont relativement hautes et supérieures a 220 cbar pour
les dates 3,5 et 6. Les valeurs pour les dates 2 et 4 sont plus faibles et aux alentours
de 145 cbar. La valeur tensiométrique pour la partie irriguée augmente progressivement
tout au long des dates de mesure, passant de 78,5 cbar a 168 cbar. Le différentiel entre
les deux traitements est maximal a la troisieme date avec une différence de 153 cbar
et est plus faible pour les dates suivantes. Le différentiel est minimal a la date 4. Les
valeurs de tensions obtenues pour la partie non irriguée sont celles attendues pour des
essais en condition de stress hydrique. Des pluies ont eu lieu entre la date 3 et la date
4 ce qui explique que le différentiel de tensions dans le sol entre les traitements diminue

fortement a la date 4. La troisieme date correspond a la date ou le différentiel est le plus
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important.

TABLE 4.4 — Déficit de pression de vapeur (VPD) et tensiométrie (cbar) des dates

d'acquisitions de I'année 2018.

N° Date VPD(kPA) | P(non-irr)(cbar) | P(irr)(cbar) | Difference
1 | 26-Jun-18 1.60 X X X

2 | 10-Jul-18 1.19 145.08 X <145.08
3 | 30-Jul-18 1.25 2315 78.5 153

4 | 20-Aug-18 1.30 145.17 86.67 58.5

5 | 27-Aug-18 1.23 229.5 121 108.5

6 | 10-Sep-18 0.83 239 168 71

TABLE 4.5 — Températures (°C) maximales de la journée et pour les 3 jours précédents
des dates d'acquisitions de I'année 2018.

N° Date Tmax(°C) | Tmax(-3j)
1 | 26-Jun-18 31.6 29.1
2 | 10-Jul-18 28.8 31.1
3 | 30-Jul-18 30.8 34.2
4 | 20-Aug-18 | 295 20.9
5 | 27-Aug-18 29.8 30.6
6 | 10-Sep-18 | 260 294

La date 3 correspond a une valeur tensiométrique élevée pour la condition non irri-
guée, combinée a une demande évaporative moyenne mais a des températures élevées.
Pour la suite de I'étude, cette date est donc choisie afin d'obtenir des différences no-
tables entre les deux conditions d'irrigation. De plus, cette date correspond au stade du
remplissage du grain qui est un des stades les plus sensibles. En effet, a cette date la
sécheresse a un impact sur le remplissage du grain et donc sur la valeur de poids de mille
grains (PMG) (Chapuis et al., 2012; Aslam et al., 2015).

4.3.4 Application de REP-ASCA

Selon les résultats précédents, |'analyse de variance REP-ASCA est effectuée sur la
date 3 ou on est susceptible de voir des différences entre les traitements.

La figure 4.4 montre I'ensemble des spectres acquis a la date 3. Nous remarquons
que les valeurs de réflectance sont plus élevées dans le domaine spectrale du proche
infrarouge que dans le visible. Ces spectres de réflectance correspondent donc bien a
des spectres de végétation. On constate qu'ils sont affectés par un effet de variation

systématique. Cet effet est composé d'une translation verticale, visible vers 400 nm et
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FIGURE 4.4 — Spectres de réflectance des mesures spectrales effectuées a la date 3 de
I'année 2018.

d'un effet multiplicatif, puisque les variations verticales sont plus importantes entre 800
et 1000 nm, |a ou la valeur du spectre est la plus grande.

Les effets multiplicatifs sont classiquement observés sur les mesures en réflectance
de la végétation. lls sont dus principalement aux variations des angles formés entre la
normale de la surface des feuilles et I'axe de mesure (Vigneau, 2010). Les effets additifs
sont plus mineurs. lls sont généralement attribués a la présence de points de réflexion
spéculaire (Vigneau, 2010) Les effets additifs et multiplicatifs sont généralement traités
par |'application de méthodes de normalisation, telles que SNV (Barnes et al., 1989).
Cependant, ces prétraitements peuvent avoir des effets délétéres sur les spectres (Bi

et al., 2014, 2016). C'est pourquoi aucun prétraitement n'a été appliqué ici.
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FIGURE 4.5 — Impact des projections sur les variances expliquées des facteurs de I'analyse
de variance.
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En utilisant REP-ASCA, le protocole de mesure prévoit de mesurer un jeu de données
permettant de caractériser I'erreur de répétabilité. Ce jeu de données permet d’estimer
le sous-espace porteur des perturbations spectrales dues aux erreurs de répétabilité puis
de retirer ce sous-espace par projection orthogonale sur les observations destinées cette
fois-ci a I'analyse de variance. Pour cela, la dimension k de ce sous-espace doit étre

déterminée.

La figure 4.5 montre I'évolution des pourcentages de variance expliquée de I'ensemble
des facteurs étudiés en fonction de k. Sur cette figure, les projections orthogonales font
varier les pourcentages de variance expliquée des facteurs. Ces variations ne se font pas
dans les mémes proportions. Pour le facteur traitement, sans apporter de correction
(lorsque k=0), la variance expliquée par ce facteur est de 4.45 % de la variance totale.
Apres la projection orthogonale a la premiére composante (k=1), la variance expliquée
par ce facteur passe a 29.32 % ce qui représente la plus grande augmentation en effec-
tuant une projection. La variance varie par la suite selon les projections entre 22 % et 36
% pour k>1. Pour le facteur génotype, la variance expliquée par ce terme diminue de
maniére a peu pres constante selon k. Pour le terme d'interaction, la variance expliquée
augmente légérement jusqu'a k=3 pour atteindre 13.09 %. Mais a partir de 4 projec-
tions, la variance expliquée chute fortement pour atteindre entre 3 et 4 % de la variance
totale. Sans correction, la part de variance expliquée du terme résiduel est trés élevée et
atteint 65.01 % de la variance totale. Elle est toujours supérieure aux parts de variance
expliquée des autres facteurs. Cependant, elle diminue avec les projections orthogonales
jusqu'a k=2 pour atteindre le minimum a 46.63 % de la variance totale. Par la suite,

cette part de variance augmente progressivement.

La premiére projection permet de réduire fortement la part de variance résiduelle
et la part de variance du facteur traitement augmente fortement. Cette premiére com-
posante masque |'expression du terme traitement. Pour |'ensemble des autres facteurs
(génotype et interaction), les projections orthogonales aux deux premiéres composantes

ont beaucoup moins de conséquences sur les pourcentages de variances expliquées.

Puisqu’a k=4, le terme d'interaction ne s'exprime plus, le nombre £ doit étre inférieur
a 4. A k=3, la part de variance résiduelle est trés élevée. Le choix s’est donc porté a
k=2. En effet, cela représente le moment ol la part de variance résiduelle est la plus

petite.

Une SVD est effectuée sur la matrice W contenant |'erreur de répétabilité (Section
3.3.3). Les loadings de la premiére composante sont visibles figure 4.6a. lls représentent
96.5 % de variance de I'erreur de répétabilité. Ces loadings ressemblent au spectre moyen
des spectres obtenus (Fig. 4.4). De plus, tous les loadings sont de méme signe. Cela

correspond a un effet systématique, additif ou multiplicatif, dont les variations sont
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FIGURE 4.6 — Description de I'erreur de répétabilité : (a) loadings de la premiere com-
posante de W, (b) loadings de la deuxiéme composante de W.

alignées avec le spectre moyen. On constate donc qu'une grande part de |'erreur de
répétabilité est portée par les effets systématiques décrits précédemment (Fig. 4.4).

Les loadings de la deuxieme composante sont visibles en figure 4.6b. Ces loadings
montrent une opposition entre la région visible (300 - 700 nm) et la partie proche in-
frarouge (700 — 1100 nm). De plus, ils présentent un pic prononcé, a 709 nm. L'erreur
de répétabilité au sein d'une micro-parcelle s'exprime ici comme une différence de pente
entre la partie visible sensible aux pigments et la partie proche infrarouge sensible a la
structure des cellules. Le pic montre une variation de la position du red-edge et plus
particulierement sur le début du red-edge (Boochs et al., 1988).

[l semble donc que I'erreur de répétabilité affecte également la forme du spectre de
réflectance. Il est connu (Gausman and Allen, 1973; Gausman et al., 1974) que la balance
entre les parties visible et proche infrarouge, ainsi que la position du red-edge peuvent
varier d'une feuille a I'autre de la méme plante et par conséquent d'une plante a 'autre.
[l n'est donc pas surprenant de retrouver ces déformations dans I'erreur de répétabilité.

L’erreur de répétabilité du jeu de données ayant été réduite, I'ASCA est réalisée sur
le jeu de données corrigé. L’ASCA fournit ainsi des loadings et des scores pour chaque
terme. Le terme traitement est un facteur a deux niveaux. Nous obtenons donc une seule
composante. Pour les termes génotypes et les termes d'interaction, nous détaillerons les

résultats obtenus pour les deux premiéres composantes.

Terme traitement

Les loadings de la composante principale sont présentés sur la figure 4.7. On observe
dans les parties visible et proche infrarouge deux massifs de méme signe et séparés par un
creux centré sur 739 nm. Une observation plus détaillée montre deux pics positifs situés a
945 nm et 1040 nm. Une pente est également visible au début de la composante jusqu’'a

420 nm. Le creux situé a 739 nm correspond a la région du red-edge et plus précisément
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FIGURE 4.7 — Description du terme traitement : (a) Loadings de la composante princi-
pale, (b) Scores obtenus par génotype sur la composante principale.

Q-

son point d'inflexion (maximum de la premiere dérivée). Les loadings étant négatifs
a 739 nm, plus la courbure sera faible plus le score résultant sera positif. En d'autres
termes, plus le spectre présentera un red-edge raide et plus le score obtenu sera négatif.
La pente entre 300 et 420 nm exprime un changement dans la région des ultraviolets
(UV). Les UV sont aussi connus pour &tre un indicateur de stress (Crafts-Brandner and
Salvucci, 2002; Lichtenthaler and Miehé, 1997).

D’un autre c6té, les deux pics situés a 935 nm et 1040 nm entourent le creux situé a
970 nm correspondant a I'absorption de I'eau (Osborne et al., 1993; Ustin et al., 2012).
La présence de ces deux pics montre un effet d’élargissement du creux situé a 970 nm.
Plus le score correspondant est élevé, plus les régions spectrales qui entourent ce creux
sont élevées. L'absorption liée a I'eau sera donc moins élargie. En résumé, les loadings
associés au facteur traitement permettent de produire des scores négatifs a partir des
spectres au red-edge marqué et présentant un élargissement plus prononcé au niveau du
creux lié a I'absorption de I'eau.

Les scores obtenus pour chaque génotype, pour chaque traitement et apres projection
des observations sur cette composante sont présentés figure 4.7b. Les scores obtenus en
condition irriguée (symbole rond) sont principalement négatifs et les scores en condition
non irrigués (symbole étoile) sont majoritairement positifs. On constate que le génotype
E en condition non irriguée est tres éloigné des autres génotypes. On remarque éga-
lement que le génotype | possede un score (en condition irrigué) proche de zéro. Ces
scores fournissent des informations sur les caractéres liés au génotype en réponse au
comportement moyen par traitement. Les génotypes dans des conditions irriguées ont
alors un point d'inflexion de la pente du red-edge plus marqué et une absorption plus
importante au niveau de I'eau. Le changement en teneur en eau des feuilles peut exprimer
des changements dans le métabolisme des plantes pour mettre en place des mécanismes

face a la sécheresse (Kavar et al., 2008). Certains génotypes, comme le génotype | en
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conditions non irriguées ou le C en conditions bien irriguées ne respectent pas cette regle.
En effet, les scores sont proches de zéro. Cela signifie que ces génotypes sont éloignés
des comportements moyens pour un traitement donné. On peut émettre I'hypothése que
dans le cas non irrigué, les génotypes | et C ne mettent pas en place une réponse face
au stress subi.

De la littérature, on sait que sous un stress léger, la fermeture des stomates joue un
role protecteur en réduisant la perte d'eau et en limitant les échanges gazeux (Aslam
et al., 2015; Chaves et al., 2003). Cette fermeture stomatique entraine directement une
pénalité de rendement, car elle agit directement sur le processus photosynthétique méme
lors d'un stress léger de sécheresse. Sous stress sévere la fermeture a des conséquences
importantes sur le systéme photosynthétique (Chaves et al., 2009). Ce terme nous permet
de décrire ce qui différencie les deux traitements via des mécanismes communs pour
I'ensemble des génotypes. Les scores par génotype et par traitement nous permettent
alors de situer les génotypes par rapport au comportement commun. Certains génotypes

comme le génotype C et | semblent atypiques.
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FIGURE 4.8 — Description du terme génotype : (a) Loadings de la premiére composante
principale, (b) Loadings de la deuxieme composante principale.

Les loadings des deux premiéres composantes de ce terme sont illustrés en figure 4.8.
Sur la premiére composante (Fig. 4.8a), les loadings sur la plage spectrale 300-500 nm
sont nuls. Deux creux (pics négatifs) sont situés a 545 et a 736 nm. Des pics sont
situés a 672 nm et a 980 nm. Une cassure a partir de 769 nm intervient dans la pente
croissante visible de 736 a 980 nm. Les creux situés a 545 nm et a 736 nm correspondent
respectivement a la teneur en anthocyanes et au point d'inflexion du red-edge. Les pics
de 672 et 980 nm correspondent respectivement a |'absorption de la chlorophylle et
de l'eau. La premiére composante oppose alors les observations selon les teneurs en

chlorophylle et en eau a la teneur en anthocyanes et de la pente du le red-edge. Un score
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négatif traduira une forte teneur en eau et en chlorophylle et décrira donc un bon état
de la plante et une bonne activité photosynthétique. A I'inverse un score positif traduira
une faible capacité photosynthétique avec I'apparition de stress environnementaux par la
présence d'anthocyanes ou une pente de red-edge moins importante. Cette composante
décrit globalement la capacité photosynthétique.

La forme des loadings de la deuxiéme composante (Fig. 4.8b) montre une partie né-
gative constante entre 350 nm et 500 nm, un pic a 719 nm et une pente constante de
760 nm a 1080 nm. La partie négative de 350 nm a 500 nm correspond aux pigments et
plus particulierement aux caroténoides et chlorophylles. Le pic situé a 719 nm correspond
a la premiére partie du red-edge. Cette composante apporte des informations complé-
mentaires a la premiére composante et concernant plus spécifiquement des teneurs en
caroténoides. Ces pigments peuvent protéger le systeme photosynthétique de I'excés de
lumiére (Demmig-Adams, 1990; Gitelson et al., 2002). Des scores positifs traduisent ici
une réflectance plus faible a 500 nm et donc une teneur plus élevée en caroténoides.
Les génotypes ayant une teneur élevée en caroténoides peuvent étre retenus pour leurs

capacités a étre tolérant face a I'excés de lumiére ou d'ombre (Pessarakli, 1999).
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FIGURE 4.9 — Scores des génotypes sur les deux premiéres composantes (PC1 et PC2)
du terme génotype.

Le scores-plot obtenu sur les composantes principales 1 et 2 (PC1 et PC2) est illustré
figure 4.9. Certains génotypes se regroupent : les génotypes F et D ; les génotypes A , |
et G; les génotypes E et H. Ce regroupement se fait en fonction donc des informations
portées par les composantes c'est-a-dire selon la teneur en caroténoides, en anthocyanes
et avec la premiere partie du red-edge. Les génotypes ayant des scores négatifs sur la
composante PC1 (les génotypes situés a gauche) montrent un rendement potentielle-
ment élevé sous des conditions optimales d'irrigation. A I'inverse, les génotypes avec des

scores négatifs sur la composante PC1 ont des rendements potentiels plus faibles. Les
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coordonnées sur la deuxieme composante correspondent a la capacité des génotypes a
répondre face a ce stress. En effet, un changement en teneur en caroténoides ou chlo-
rophylle traduit une réponse face au stress (Pessarakli, 1999; Homayoun et al., 2011;
Zarco-Tejada et al., 2002). Les génotypes ayant des scores positifs sur PC2 (F et D)
possedent beaucoup plus de caroténoides de maniére générale contrairement aux deux

génotypes | et C.
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FIGURE 4.10 — Description du terme d’interaction :(a) Loadings de la premiére compo-
sante principale, (b) Loadings de la deuxiéme composante principale.

Les loadings des deux premiéres composantes du terme d'interaction sont illustrés
figure 4.10. Sur la premiére composante (Fig. 4.10a), un creux est situé a 545 nm et une
bosse est située a 672 nm. Un autre creux trés important est situé a 729 nm. Une bosse
apparait de 800 nm & 922 nm. A partir 950 nm, les loadings sont proches de zéro.
La premiére partie des loadings de la premiere composante (Fig. 4.10a) possede une
forme similaire aux loadings de la premiére composante du terme génotype (Fig. 4.8a)
qui exprime différentes teneurs en anthocyane et en chlorophylle. Cependant le pic situé
dans le red-edge a 729 nm est |égérement décalé par rapport a la premiere composante
du terme du génotype (Fig. 4.8a) et aucune cassure dans la pente n'est visible.

Les loadings de la deuxiéme composante (PC2) sont illustrés sur la figure 4.10b.
Etonnamment, les loadings sont nuls de 400 a 700 nm. Une pente est visible de 750
nm a 1000 nm.

Cette seconde composante ne porte strictement aucune information sur la région
spectrale visible et donc aucune information sur les pigments. Elle exprime ici des chan-
gements dans la structure interne des feuilles. En effet, des changements tels que des mo-
difications dans la turgescence et |'espace intercellulaire peuvent étre importants méme
en présence d'un stress hydrique trés faible (Levitt and Zaken, 1975) A court terme, ce

stress peut entrainer un flétrissement ou un enroulement de feuilles.
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FIGURE 4.11 — Scores obtenus sur les deux premieres composantes PC1, PC2 du
terme d'interaction.

Les scores obtenus sur les composantes PC1 et PC2 par génotypes et selon le traite-
ment sont présentés figure 4.11. Certains génotypes sont regroupés : les génotypes F et E
ont des scores négatifs sur les deux axes; les génotypes J/H/G ont des scores proches de
zéros sur les deux axes. Sur la composante PC1, les génotypes E/F ont des scores néga-
tifs. Ces génotypes qui ont une bonne teneur en chlorophylle et en anthocyane lorsqu'ils
sont irrigués ont alors tendance a répondre différemment au stress. C'est-a-dire que les
mémes génotypes en condition non-irriguée ont une teneur en pigment beaucoup plus
faible. Sur cette méme composante, le génotype A présente peu de différences entre les
traitements. Les traitements du génotype A ne se différencient pas selon la région spec-
trale liée aux anthocyanes et de la position du red-edge. Pour ce méme génotype, le score
observé sur la seconde composante PC2 est négatif mais de valeur absolue élevée. La
différence entre les deux conditions d'irrigation concerne alors une différence de séchage
de cellules internes et donc de flétrissement des feuilles. En suivant ce raisonnement, les
génotypes B, D et C possédent des scores positifs sur PC2. Ces génotypes ne possedent
pas de dégradation de structure interne. En revanche, le génotype C se dissocie nette-
ment des génotypes B et D sur la composante PC1. Le génotype C agit alors a I'inverse
des génotypes E et F, a savoir que la teneur en anthocyane et en caroténoide est plus

élevée dans la partie irriguée que dans la partie non-irriguée.

Pour chaque génotype, chaque observation peut produire un score par projection du
spectre mesuré sur la composante étudiée. On peut ainsi représenter la variance des
scores obtenus pour chaque génotype a travers des ellipses de confiance (Fig. 4.12).
Les ellipses de confiance correspondent a un intervalle de confiance pour des réponses
bivariées. Nous utilisons ici ces ellipses de confiance pour réaliser une comparaison de la

variance des scores obtenus pour deux génotypes connus pour avoir des sensibilités tres

94



4.3. Résultats et discussion

0.2 i 0.2 !
\ \
I * \ *
RV EPPEN
0.1 N e \ 0.1 R R \
7 “\ A Y% | 2 '\ ¥ oK x |
g A 0N A% g A Voo
P il | e
S oof oo Tt o or-Ffr@mrai ey
~ 1 ok gl 4 N I * i !/
O H ! 4 O H v | 7
o [ 7\ % o I« S *
1 e J NI / ' RO 4
| \ Ll boee 0N »k P’
01 P SO 0.1 Nes o L
- ‘ -1 |
\ \
T \
0.2 : ‘ : ' 0.2 :
0.2 0.1 0 0.1 0.2 0.2 0.1 0 0.1 0.2
PC1 (78.98%) PC1 (78.98%)
(a) (b)

FIGURE 4.12 — Scores-plot et ellipses de confiance associées sur les deux premieres
composantes des génotypes :(a) E et G, (b) E et F.

différentes au stress hydrique, i.e. génotype E et G (Fig. 4.12a) puis pour deux génotypes
connus pour avoir des comportements similaires, i.e. génotype E et F (Fig. 4.12b).

Les ellipses du génotype E pour les différents traitements sont bien dissociées alors
que les ellipses du génotype G se chevauchent (Fig. 4.12a). De plus, la surface des ellipses
du génotype G est supérieure a celle des ellipses du génotype E. Le génotype G présente
donc une variance-intra élevée tant sur PC1 que sur PC2 avec des ellipses de grande
surface qui ne se dissocient pas selon le traitement. Premiérement, la dissociation des
ellipses de confiance (comme pour le génotype )E traduit ici une réponse précise du
génotype vis-a-vis de la différence de traitement. Inversement un chevauchement traduit
un manque d'adaptation vis-a-vis d'un stress comme c'est le cas pour le génotype G.
Deuxiemement, la surface de I'ellipse correspond a I'hétérogénéité des réponses spectrales
pour un traitement donné. Ces réponses spectrales correspondent ici a des changements
de mécanismes mis en place face a un stress. Pour des surfaces grandes, le génotype réagit
de facon hétérogeéne. A I'inverse, des ellipses de confiance de petites surfaces traduiraient
ici une stabilité phénotypique (Becker and Leon, 1988). Les génotypes peuvent donc étre
aussi caractérisés/classés selon I'homogénéité de leur réponse spectrale et vis-a-vis de la
dissociation face au traitement.

Les ellipses de confiance de deux génotypes tolérants (E et F) sont représentées sur la
figure 4.12b . Comme dans le cas précédent, les ellipses entre les différents traitements du
génotype E sont bien dissociées. Pour le génotype F, les ellipses entre les deux traitements
se chevauchent tres légerement. On remarque que les deux génotypes se ressemblent tres
fortement aussi bien au niveau des barycentres que les ellipses de confiance. Le génotype
F met alors en place des mécanismes face au stress comme le fait le génotype E. En

effet, ces deux génotypes sont plutdt tolérants au stress hydrique. De cette étude, il

95



CHAPITRE 4. POTENTIEL D'UNE FORTE RESOLUTION SPECTRALE POUR LA
SELECTION VARIETALE

est possible de tirer un certain nombre d’indicateurs tels que la zone d'intersection des
ellipses de confiance entre les deux traitements ou |'étendue de |'intervalle de confiance.
L'hétérogénéité se traduit ici par la variance-intra décrite de maniére représentative par
I'ellipse de confiance (Worley et al., 2013).

Nous avons vu qu'il était possible de caractériser un certain nombre de traits phéno-
typiques sur la base des données spectrales. Les informations dépendent ici du facteur
étudié. Nous allons donc dériver |I'ensemble de ces résultats en traits phénotypiques pour

les relier a des paramétres physiologique.

4.4 Recherche de traits phénotypiques

REP-ASCA permet de fournir par facteur des composantes formées de loadings.
Pour chaque observation, un score peut étre obtenu en projetant le spectre observé sur
cette composante. Les scores générés de cette maniére peuvent étre utilisés directement
comme traits phénotypiques. Il est possible de calculer un certain nombre de paramétres
a partir de ces scores comme par exemple une différence entre scores par groupe de
génotype ou des distances sur plusieurs composantes.

Dans cette partie, nous allons voir comment utiliser les scores comme traits et com-
ment dériver un certain nombre d'indicateurs pour I'ensemble des facteurs. Pour le terme
traitement, nous allons étudier les possibles relations existantes entre les scores moyens
de chaque génotype ou les différences de scores par traitement avec le rendement. Pour
les termes génotype et terme d'interaction génotype et traitement, nous allons étudier

les scores moyens par génotypes.

4.4.1 Terme traitement

Des parameétres peuvent étre dérivés a l'aide de la composante obtenue pour le
terme traitement. Nous proposons les scores obtenus pour chaque génotype sur cette
composante ainsi qu'une distance de score appelé d qui calcule pour chaque génotype la
différence de scores par traitement. Les scores pour chaque génotype sont contenus dans
une matrice S de dimension R9*¢ ol ¢ est le nombre de génotypes et ¢ le nombre de
composantes (égale a 1 pour le terme traitement). Avec D, la matrice design disjonctive
codant |'appartenance des observations aux génotypes, la matrice L de dimension R**¢
correspondant aux loadings des composantes et la matrice X des mesures spectrales, la

matrice des scores S est obtenue de la maniére suivante :

S = (D'D)"'D'XL (4.2)
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La matrice de distance peut étre obtenue de la maniere suivante :
Sairr = ((D1D:)'Df — (D3D,) " 'Dy)XL (4.3)

Ou les matrice design Dy et Dy codent les appartenances des génotypes pour res-
pectivement le traitement irrigué et le traitement sec.

On peut alors étudier les corrélations existantes entre ces variables calculées S et
Saifs et les variables agronomiques telles que le rendement.

Ces variables peuvent ainsi étre reliées aux variables rendement et de pourcentage de
pertes en rendement en étudiant les corrélations. La table 4.6 présente les corrélations

obtenues entre S, Sy, et la variable rendement.

TABLE 4.6 — Corrélation de la variable rendement avec les scores bruts du facteur
traitement scores S et une différence de scores par génotype entre les deux traitements

Sdiff-

Variable agronomique‘ S ‘Sdiff
Rendement -0.72 | -0.66

Les corrélations obtenus pour ces variables de R=-0.72 et de -0.66 pour respective-
ment S et Sy; 7. Les scores obtenus par génotype sont corrélés négativement a la variable
rendement (R=-0.72). Cette corrélation est négative et confirme la constatation faite
précédemment sur les scores (Fig. 4.7b). En effet, un score positif traduit un comporte-
ment de conditions non irriguées et donc avec potentiellement un rendement plus faible.
Pour chaque génotype, la distance de scores entre les traitements est moins corrélée
que les scores moyennés par génotype. Un score plutét positif traduit un comportement
moyen se rapprochant des comportements moyens en conditions non irriguées. Or, il est
connu que le rendement est fortement réduit lorsque les plantes adoptent une stratégie
de sauvegarde arrétant la photosynthése. Il n'est donc pas étonnant que le rendement

soit fortement relié au score obtenu sur la premiere composante.

4.4.2 Terme génotype

Le terme génotype possede plusieurs composantes. |l est alors possible de calculer de
nouveaux parametres pouvant reliant ces composantes. Nous décidons d'illustrer cette
démarche en représentant les scores obtenus sur les deux premiéres composantes en
coordonnées polaires (Fig. 4.13). Un angle théta et une distance a I'origine rhé sont
alors obtenus.

La table 4.7 présente les corrélations obtenues entre variables calculées et la variable

agronomique rendement (rendement moyen et pourcentage de pertes). On remarque
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FIGURE 4.13 — Transformation des scores en coordonnées polaires avec rho et théta.

TABLE 4.7 — Corrélation des variables agronomiques avec les scores obtenus pour le
terme génotype.

Variable agronomique Sy So rhd | théta
Rendement partie irriguée -0.48 | -0.59 | -0.2 | -0.42
Rendement partie non-irriguée | -0.34 | 0.03 | -0.49 | 0.33
Rendement moyen -0.51 | -0.38 | -0.38 | -0.15
Pourcentage de perte -0.24 | -059 | 0.1 | -0.62

que les scores obtenus sur la deuxiéme composante (Ss) sont corrélés négativement
(R=-0.59) au pourcentage de perte en rendement. Concernant les coordonnées polaires,
rhd est négativement corrélé au rendement en condition non-irriguée (R=-0.49). La
corrélation entre théta et le pourcentage de perte est la plus élevée avec une valeur
de R=-0.62. L'angle théta semble étre un bon critére pour classer les génotypes. En
revanche, la distance a I'origine n'a pas d'influence.

Les scores sur la deuxiéme composante permettent de relier les génotypes a leurs
tolérances au stress hydrique. Le calcul de nouveaux paramétres comme I'angle théta
permet d'améliorer cette caractérisation. La position des scores dans le plan formé des
deux premieres composantes permet d'apprécier les prédispositions d'un génotype pour

étre tolérant a un stress hydrique.

4.4.3 Terme interaction

Pour le terme d’interaction entre le génotype et le traitement, les variables utilisées
comme traits sont les scores obtenus sur les deux premieres composantes ainsi que leurs

coordonnées polaires théta et rho.
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TABLE 4.8 — Corrélation des variables agronomiques avec les scores obtenus pour le
terme d'interaction génotype-traitement.

Variable agronomique Sy So rhd | théta
Rendement partie irriguée 0.69 | 0.17 | 0.02 | 0.35
Rendement partie non-irriguée | -0.2 | 0.71 | 0.27 | 0.57
Rendement moyen 0.41| 047 | 0.14 | 0.53
Pourcentage de perte 0.81 | -0.34 | -0.23 | -0.04

La table 4.8 montre les corrélations obtenues entre ces variables et le rendement.
On constate que les scores S; sont corrélés positivement a la variable rendement en
condition irriguée avec un coefficient de corrélation de 0.69. Les scores S, de la seconde
composante sont corrélés positivement a la variable rendement en condition non irriguée
avec un coefficient de corrélation de R = 0.71. Le pourcentage de perte est fortement
corrélé (R = 0.81) aux scores obtenus sur la premiére composante. Rhé et théta sont
faiblement corrélés aux variables rendement.

Pour la variable rendement, le pourcentage de perte est corrélé fortement aux scores
obtenus sur la premiére composante. Il est donc possible de classer la susceptibilité des
génotypes selon les informations contenues sur la premiere composante. Des scores néga-
tifs correspondent alors a des génotypes tolérants et des scores positifs a des génotypes
sensibles au stress. Les loadings de la premiere composante contiennent des informations
sur les pigments et le red-edge (Fig. 4.10a) tandis que la seconde composante exprime
des variations de structure (Fig. 4.10b). Cela confirme qu’en condition de stress, les
rendements obtenus peuvent se différencier a travers des différences de natures struc-
turelles comme le flétrissement, |'assechement ou la dégradation de structure cellulaire.
En revanche, les variations de teneurs pigmentaires et du red-edge différencient alors les
rendements sous conditions optimales d'irrigation ainsi que leur faculté a mobiliser le
systéme photosynthétique face a un stress.

Pour la partie irriguée, les génotypes peuvent donc se différencier selon une différence
en teneur de pigment (gamme spectrale visible). Pour la partie non irriguée, les géno-
types se différencient selon les changements de structure interne des feuilles. La figure
4.14, reprend les scores S; pour I'ensemble des génotypes (Fig. 4.11) en fonction du
pourcentage de pertes. En effet, les génotypes B, D, E et F sont alors classés comme
tolérants tandis que les génotypes J, C, G, H et | sont classés plutdt sensibles. On re-
trouve bien ce classement en reprenant la table donnée 4.3. Les génotypes ayant des
scores négatifs possédent tous des pourcentages de pertes inférieures a 11%. Tandis que
les génotypes ayant des scores positifs sur cet axe possédent des pourcentages de pertes
supérieures a 20 %. Le génotype E est trés atypique, car il est extrémement tolérant

avec une perte de rendement inférieure a 2 %. Le génotype ayant des scores proches des
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FIGURE 4.14 — Scores en fonction du pourcentage de pertes (Loss).

scores du génotype E est le génotype F. En revanche, les génotypes B et D se dissocient
bien des génotypes E et F sur la deuxieme composante principale. Ces deux couples se

dissocient donc d'un point de vue de la structure des feuilles.

4.5 Conclusion du chapitre

Dans cette étude, nous nous sommes intéressés a |'intérét d'une méthode telle que
REP-ASCA pour décrire les réponses des génotypes vis-a-vis a un stress hydrique sur la
base de données spectrales. Cette méthode a été testée sur un jeu de données comprenant
un panel de génotypes ayant des sensibilités tres différentes face au stress hydrique.
Une seule date a été choisie pour étudier I'ensemble des facteurs dans un contexte de
différence significative entre les deux conditions d'irrigation. Le terme de traitement
permet ainsi de mettre en évidence les régions spectrales impactées par le changement

d'irrigation.

Lorsque I'on s'intéresse au potentiel de rendement quel que soit le traitement, les
génotypes peuvent se regrouper selon les composantes fournies par le terme génotype.
Et enfin lorsque I'intérét est de caractériser la réponse des génotypes face au stress, le
terme d'interaction permet d’'obtenir de nouveaux traits de phénotypage basés sur ces
réponses spectrales. L'interprétation des loadings a permis dans cette étude de disso-
cier les génotypes sur les différentes stratégies mises en place face au stress. En cas
de sécheresse légére, maintenir la croissance et le développement permet d'assurer un
rendement. Cependant les génotypes dépourvus de I'un des mécanismes d'adaptation
peuvent entrainer de graves dommages en termes de croissance, de développement et

de rendement.
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5.1

Le chapitre précédent a montré que les données spectrales peuvent étre utilisées
comme proxi pour accéder a des informations précises sur la réponse des génotypes face
a un stress hydrique. Ces résultats ont été obtenus pour une date discriminante quant a
I'intensité du stress hydrique. Avec REP-ASCA, nous avons pu mettre en évidence des
régions spectrales directement liées au pourcentage de perte de rendement. Or, le spectre
de réflectance change au cours des différents stades phénologiques (Baret et al., 1987,
Pena-Barragan et al.,, 2006). Le stress s'est produit a un stade phénologique spécifique

correspondant au remplissage du grain. Un stress survenu a un autre stade n'aurait

Introduction
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certainement pas eu le méme impact sur les réponses physiologiques (Okono; Aslam
et al., 2015). Ces réponses peuvent se traduire par des changements dans la structure
cellulaire ou de nature bio-chimique (pigments, présence d'eau). Le spectre de réflectance
est alors susceptible de varier selon le moment et la nature du stress subi.

Dans ce chapitre, nous étudierons la répétabilité de ces résultats. Pour cela, nous
étudierons |'effet date d'observation pour un méme environnement. Puis, nous vérifierons
si les proxis proposés peuvent étre utilisés d'un environnement a |'autre. Il est possible
d'utiliser la méthode REP-ASCA pour étudier |'effet date ou environnement. Or dans un
contexte de mise en place opérationnelle, nous détaillons la démarche pour utiliser les
proxis obtenus sur d'autres dates de mesures. Cette étude est réalisée dans la limite des

données disponibles a savoir avec les deux campagnes expérimentales menées en 2017
et 2018.

Dans un premier temps, nous étudierons la transposabilité des informations obtenues
a une date précise de mesure. La date utilisée est celle étudiée dans le chapitre précédent.

Elle correspond au moment ou le différentiel entre les deux traitements est maximal.

Dans un second temps, nous regarderons |'influence de |'effet environnement sur
ces proxis utilisés. Cette partie représente la plus grande difficulté. En effet, d'un envi-
ronnement a l'autre, les conditions agronomiques et pédoclimatiques sont différentes.
Pour cela, nous utiliserons les proxis obtenus sur I'ensemble des observations effectuées
d’une autre année. Non seulement la sévérité du stress est affectée, mais d’autres stress

biotiques ou abiotiques peuvent étre présents, non pris en compte dans notre modéle.

Nous répondrons aux questions suivantes :

— Comment utiliser les composantes décrites dans REP-ASCA dans une démarche

opérationnelle ?
— Est-ce que le proxi est robuste vis-a-vis de la date de mesure?

— Est-ce que le proxi est applicable dans un autre environnement pour décrire la

réponse des génotypes au stress hydrique ?

Dans ce chapitre, nous étudierons I'impact de la date de mesure et de I'environne-
ment sur les proxis correspondant aux différents termes étudiés (traitement, génotype et
interaction). Les objectifs sont de vérifier que les composantes obtenues permettent de
décrire les observations sur I'ensemble des dates de mesures. Il s'agit alors de vérifier que
la composante du terme traitement permet de différencier les micro-parcelles irriguées
des micro-parcelles non-irriguées ou que les composantes des deux autres termes per-
mettent de caractériser respectivement les génotypes ou leurs réponses face a un stress

hydrique.
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5.2 Influence de la date de mesure sur les proxis

Sur la campagne expérimentale 2018 détaillée en section 4.2, les spectres ont été
acquis a 6 dates différentes. En réalisant les acquisitions sur les mémes parcelles a une
date ultérieure, les spectres sont susceptibles de changer. Cela est dii a I'évolution du
stade phénologique ou a un changement physiologique en réponse a un stress de la plante
entre deux dates d'acquisitions. De plus, ces réponses different selon le génotype. Tous
ces éléments impactent la mesure spectrale.

L’objectif de cette partie est de pouvoir caractériser les observations, quelle que soit la
date de mesure. Dans notre cas, seules les premieres composantes des termes traitement
et du terme d'interaction sont utilisées comme proxis (Fig. 4.7a et 4.10a). Pour le terme
génotype, les deux composantes sont utilisées (Fig. 4.8a, 4.8b).

Les observations réalisées aux autres dates sont alors projetées sur ces différentes
composantes. Ces projections permettent d'obtenir des scores qui représentent les nou-
velles coordonnées des données spectrales initiales sur ces composantes. Ces scores sont
par la suite reliés aux pourcentages de pertes en rendement entre les deux conditions étu-
diées a savoir non-irriguée/irriguée. Ce pourcentage de pertes permet en effet de classer

les génotypes sur leurs tolérances face a un stress hydrique.

5.2.1 Application sur les autres dates de mesures

Lorsque I'on utilise des modeles de prédiction, les données a prédire sont centrées
par rapport aux données du jeu d'étalonnage. Pour une mise en place opérationnelle,
I'objectif ici est d'obtenir des indicateurs invariants a I'effet date. Or, nous savons que des
variations spectrales peuvent apparaitre entre dates de mesures. Ces variations spectrales
sont alors fortement liées au stade phénologique. Nous avons donc fait le choix de
centrer les observations par rapport a la date. A une date donnée, nous retirons des
observations le spectre moyen obtenu a cette date avant de projeter les observations sur
cette composante. Centrer de cette maniére revient a dissocier |'effet date comme dans
une analyse de variance de type REP-ASCA. En faisant cela, les observations ne portent
plus I'information sur la date de mesure. Les observations centrées sont ensuite projetées

sur les composantes principales pour fournir des scores.

Terme traitement

Pour le terme traitement, une seule composante principale est obtenue. Cela repré-
sente un cas simple d'analyse ou |'objectif est de dissocier les parcelles irriguées des

parcelles non irriguées sur les autres dates.
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FIGURE 5.1 — Evolution des scores moyens sur la composante du terme traitement en
fonction des dates d'acquisition.

Les scores moyens et les écarts-types par traitement sont obtenus en figure 5.1. A la
date 5, les scores moyens par traitement se confondent et sont trés proches de zéro. A
cette méme date, les écarts-types se chevauchent. Pour les autres dates, nous remarquons
que les scores moyens de la partie non irriguée sont positifs et ceux de la partie irriguée
sont négatifs. Les écarts-types pour ces dates ne se chevauchent pas.

A la date 5, la réserve hydrique de la parcelle irriguée devient faible (Tab. 4.4). De
plus, cette date correspond a un stade de développement avancé. Il est donc possible
que la différenciation entre partie irriguée et partie seche soit difficile. Pour les autres
dates, la classification correspond a I'étude faite au chapitre précédent (Section 4.3.4),
a savoir que les micro-parcelles non irriguées ont majoritairement des scores positifs et
les micro-parcelles irriguées des scores négatifs.

En appliquant directement la composante du terme traitement sur toutes les dates,
les observations peuvent se différencier par traitement. Nous obtenons donc un proxi
qui peut étre utilisé a d'autres dates de mesure sans que la date ait une influence. Il
est possible que ce proxi ne permette pas de mettre en évidence cette différenciation
a certaines dates comme a la date 5. Cela est sans doute dii a un état de sénescence
avancé, ne permettant plus de différencier les deux traitements. Ces éléments peuvent

induire un changement dans les spectres.

Terme génotype

Pour le terme génotype, il est plus compliqué de détailler tous les génotypes. Nous
avons fait le choix de montrer seulement deux couples qui se dissocient en termes de
valeurs des scores sur ces deux composantes. Chaque couple est formé de deux génotypes

ayant des scores proches et donc des comportements similaires. Les génotypes A et G

110



5.2. Influence de la date de mesure sur les proxis

forment le couple de génotypes situés dans la partie coin inférieur gauche (scores négatifs
sur les deux axes). Le deuxieme couple formé des génotypes E et H est situé dans la
partie supérieure droite (scores positifs sur les deux axes).

Des scores moyens par génotypes sont donc obtenus pour I'ensemble des dates (Fig.
5.2). Nous remarquons que les scores pour le couple E et H sur les deux premiéres
composantes sont majoritairement positifs et donc visibles dans le coin supérieur droit.
A la premiere date et a la derniere date, les génotypes de ce couple se distinguent tres
nettement : Les scores du génotype E sont proches de 0 sur la deuxieme composante
tandis que les scores du génotype H sont proches de zéro sur la premiere composante.
Pour le second couple constitué des génotypes A et G, ces génotypes sont proches aux
dates 3,4 et 5 mais sont trés éloignés pour les autres dates. Les scores du génotype G

possedent des scores toujours négatifs sur la deuxieme composante.
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FIGURE 5.2 — Evolution des scores obtenus sur les deux premiéres composantes du terme
génotype aux différentes dates pour les génotypes A, E, G et H. La numérotation indique
les dates d'acquisition.

Pour le génotype A, les scores sur les deux composantes varient énormément d'une
date & I'autre tandis que ceux du génotype E varient trés peu. Etant tres tolérant face
au stress hydrique (Tab. 4.3), le génotype E semble étre stable sur I'ensemble des dates
contrairement au génotype A. Sur la premiére composante, les scores peuvent étre négati-
vement reliés au rendement moyen (Tab. 4.7) par la différence de teneurs en chlorophylle
et en eau (Fig. 4.8a).

En s’aidant de l'interprétation des loadings de la deuxiéme composante (Fig. 4.8b),
nous pouvons dire que les génotypes E et H ont des teneurs élevées en caroténoide
sur I'ensemble des dates. Le génotype G a une teneur en caroténoide plus faible pour
I'ensemble des dates tandis que cette teneur pour le génotype A fluctue énormément

selon la date. Pour I'ensemble des dates, les génotypes E et H ont donc une activité
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photosynthétique faible. Les génotypes A et G ont une activité photosynthétique élevée
sur les dates 3,4 et 5.

Aux dates 3, 4 et 5, les génotypes de chaque couple sont trés proches. Pour les dates
de début de développement (1 et 2) et la derniére date (6), les génotypes de chaque
couple sont bien dissociés.

[l est normal que des changements de classement de génotype apparaissent alors
a des dates correspondant aux stades de début ou de fin de développement. Si un
suivi temporel de la culture est envisagé, le chemin parcouru pourrait étre un nouvel
indicateur. Un chemin parcouru faible peut traduire une stabilité dans le comportement.
[l est intéressant de noter que le génotype A continue |'activité photosynthétique a une
date méme trés avancée (score négatif élevé sur la premiére composante a la date 6). Cela
peut étre I'effet d'une teneur élevée en caroténoide représentée par un score tres élevé
sur la deuxieme composante. Cette constatation peut étre reliée au role photoprotecteur
des caroténoides pendant la période de sénescence (Merzlyak and Gitelson, 1995).

Il a été souligné dans le chapitre précédent qu'un indicateur appelé théta (Tab. 4.7)
pouvait étre relié au pourcentage de pertes. L'ensemble des caractéres soulignés par les
deux composantes (Fig. 4.8a et 4.8b) montre une prédisposition pour agir face au stress

hydrique.

TABLE 5.1 — Corrélations entre I'indicateur théta et le pourcentage de perte en rende-
ment.

Date | Corrélation
1 0.36
-0.56
-0.62
-0.63
-0.17
0.23

SN

Les corrélations pour I'ensemble des dates entre I'angle théta et le pourcentage de
perte en rendement sont montrés sur la figure 5.1. Nous remarquons que les corrélations
les plus élevées sont obtenues pour les dates 2, 3 et 4 avec des valeurs respectives de
-0.56,-0.62 et -0.63. Les valeurs sont en revanche trés faibles pour les autres dates.
Pour la premiere date et la derniére date, les coefficients de corrélation sont positifs.
La composante étant obtenue a la date 3 ou le systeme photosynthétique est installé
et le couvert végétal fermé, il n'est pas étonnant de voir des inversions des valeurs de
corrélation aux dates de début et de fin de stades de développement. On retrouve bien
que ce coefficient est égal a -0.62 pour la date 3. Les corrélations sont également élevées

aux dates voisines. L'angle théta peut donc étre un bon indicateur de la prédisposition
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d’'un génotype a répondre face a un stress hydrique, a condition de le calculer a des dates
spécifiques. Ces dates doivent correspondre a un stade de développement similaire a la
date 3.

Terme interaction
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FIGURE 5.3 — Evolution des scores obtenus sur la premiére composante du terme inter-
action en fonction des dates d'acquisition et pour |'ensemble des génotypes.

Pour chaque date, des scores moyens par génotype sont obtenus par projection des
observations sur la premiére composante du terme d'interaction (Fig. 5.3). Nous remar-
quons que ces scores évoluent selon les dates d'acquisitions. Les génotypes se dissocient
ainsi de facon moins marquée sur la premiere et la derniere date. A ces dates, les scores
sont relativement proches. Pour les autres dates, les génotypes E et C sont systémati-
quement situés aux extrémités avec des scores positifs pour le génotype C et des scores
négatifs pour le génotype E.

A ces dates les génotypes C,I,A ont des scores toujours positifs tandis que les géno-
types E, F et B ont des scores négatifs. Seuls les génotypes G, H et J changent de signes
a ces dates.

On peut classer directement les génotypes selon les valeurs de leurs scores obtenues
sur cette composante. Nous remarquons que ce classement est pratiquement inchangé
sur les dates 1, 2,3 et 4. A la date 5, les scores sont tous plus proches de zéro hormis le
génotype E qui se dissocie trés bien des autres génotypes.

Le génotype E semble fortement atypique. En effet, c’est le génotype le plus tolérant
avec treés peu de différence entre les deux traitements (Tab. 4.1). L'écart maximal entre
les génotypes est visible a la date 3. Cela est attendu car c'est a cette date que le déficit

VPD est élevé et la différence de tensions entre les deux traitements est maximale. Pour

113



CHAPITRE 5. APPLICATION DES PROXIS OBTENUS : INFLUENCE LA DATE DE
MESURE ET DE L’ENVIRONNEMENT ETUDIE

les dates 2, 3 et 4, les génotypes les plus tolérants ont des scores négatifs et les plus
sensibles ont des scores positifs.

La premiére date et la derniére date correspondent aux dates de début et de fin
de développement. On s'attend a voir peu de différence a ces dates entre les deux
conditions d'irrigation. La différence d'irrigation est trés faible a la premiere date tandis
que la derniere date correspond a la période de sénescence. L'information contenue dans

les spectres ne permet plus de dissocier les deux traitements d'irrigation.

TABLE 5.2 — Coefficients de corrélation entre les scores par date (obtenus avec la pre-
miére composante de la date 3) et le pourcentage de perte en rendement.

Date | Corrélation
1 0.18
0.75
0.81
0.77
0.62
0.39

SN

Dans le précédent chapitre (Chapitre 4), nous avons relié les scores de la premiére
composante du terme d'interaction au pourcentage de perte de rendement et ainsi de
classer les génotypes selon leurs tolérances face au stress hydrique. Les corrélations des
scores obtenus pour les autres dates sont données dans la table 5.2. Nous remarquons
que ces corrélations sont élevées pour les dates 2, 3, 4 et 5 avec des valeurs respectives
de 0.75, 0.81, 0.77 et 0.62.

La corrélation la plus élevée est obtenue a la date 3 ou le stress est le plus élevé. Le
coefficient de corrélation est également élevé pour la date 4 ou le différentiel de tensions
dans le sol entre les deux traitements est plus faible (Tab. 4.4). La diminution de la
contrainte hydrique agit lentement et donc a une date proche du stress maximal, il est
normal d'obtenir des relations similaires.

Les valeurs des coefficients de corrélation confirment que la composante générée
permet également de classer les variétés face au stress hydrique sur les autres dates a
savoir les dates 2, 4 et 5. Toutefois, lorsque les mesures sont réalisées trop tardivement

ou trop précocement, il est difficile de différencier les génotypes.

5.3 Influence de I'environnement sur les proxis

Nous avons vu que |'information obtenue a une date pouvait étre utilisée pour d'autres
dates de la méme campagne. Dans cette partie, nous allons voir si ces mémes compo-

santes peuvent étre utilisées pour les mesures réalisées dans un autre environnement. Pour
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cela, nous utiliserons les données de la campagne expérimentale réalisée en 2017 sur un
autre site de mesure. Dans un premier temps, nous décrirons les données agronomiques
de cette campagne. Puis, dans un second temps, nous appliquerons les composantes

obtenues dans le chapitre précédent (Chapitre 4) a ces données.

5.3.1 Description de la campagne expérimentale 2017

TABLE 5.3 — Déficit de pression de vapeur (VPD), tensiométrie (cbar) pour chaque
traitement et différence de tensions entre les traitements pour I'ensemble des dates
d'acquisitions de I'année 2017.

N° Date VPD (kPa) | P(non-irr)(cbar) | P(irr)(cbar) | Difference
1 | 19-Jun-17 1.53 5.83 5.83 X

2 | 19-Jul-17 0.89 13.08 11.41 1.67

3 | 02-Aug-17 0.95 73.42 50.08 23.34

4 | 17-Aug-17 0.80 43.92 26.01 17.91

5 | 01-Sep-17 0.31 2.92 1.42 15

6 | 28-Sep-17 0.47 1.42 1.42 X

La table 5.3 montre les valeurs de VPD et les valeurs tensiométriques de la campagne
de 2017. A la premiére date, la valeur de VPD est de 1.53 kPa. Pour les autres dates, les
valeurs de VPD sont inférieures a 1 kPa. Les tensions dans le sol sont toutes inférieures
a 100 cbar. Le différentiel de tensions est faible et atteint un maximum a la date 3.

La tensiométrie et la VPD sont tres faibles et il y a peu de différence de tensions
entre les deux traitements. Les deux parcelles sont sous conditions optimales de réserve
hydrique. Les parcelles ne sont pas stressées. Néanmoins, un différentiel léger apparait
entre les deux parcelles a la troisieme date.

Pour chaque génotype, les valeurs de rendements pour les deux traitements et le
pourcentage de perte entre les deux, sont données table 5.4. Les valeurs de rendement
obtenues en condition irriguée sont élevées : 133.5 q/ha en moyenne. La valeur minimale
est obtenue pour le génotype E avec une valeur de 117.6 q/ha. Les génotypes A, D et
G ont des valeurs supérieures a 140 q/ha.

Pour la condition non-irriguée, les valeurs obtenues sont plus faibles que celles ob-
tenues en condition irriguée mais restent élevées : 116.2 q/ha. Deux génotypes ont des
valeurs faibles : les génotypes | et E avec des valeurs respectives de 99.5 q/ha et 103.6
q/ha. Pour I'ensemble des génotypes, le pourcentage de pertes varie entre 8 et 21%
(avec une moyenne a 13%) Les pertes les plus élevées sont obtenues pour les génotypes
C, | et A avec des valeurs respectives de 20.7, 20.5 et 17.8 q/ha. Les pertes les plus

faibles sont obtenues pour les génotypes F, H avec des valeurs respectives de 8.4 et 8.9
q/ha.
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TABLE 5.4 — Valeurs de rendements moyens par traitement et pourcentage de pertes
(Loss) pour chacun des génotypes.

Genotype Rendement
Irr Non-irr | Loss (%)

A 1416 | 116.3 | 17.8
B 131.9 | 1184 | 10.2
C 138.5 | 110.1 20.5
D 140.8 | 125.1 11.1
E 117.6 | 103.6 | 11.9
F 128.5 | 117.7 | 8.4
G 142.6 | 127.4 | 10.6
H 134.7 | 122.8 | 8.9
I 125.4 | 99.5 20.7
J 133.6 | 120.9 | 95

Sur la base de ces éléments, il est difficile de classer les génotypes selon leurs tolé-
rances au stress hydrique. En effet, le stress est trés faible (Tab. 5.3) et les valeurs de
rendement en condition non-irriguée sont trop élevées (Tab. 5.4) pour considérer cette
modalité comme significativement stressée hydriquement. Par conséquent, les génotypes
ne peuvent pas étre caractérisés comme tolérants ou non tolérants sur cet essai. Le pour-
centage de pertes traduit donc un effet bloc ou une variabilité génotypique de rendement

due a de légeres différences d'apport hydrique.

5.3.2 Application des composantes sur un autre environnement

Comme évoqué section précédente, il n'y a pas eu de stress hydrique important lors
de la campagne expérimentale 2017. Nous allons tout de méme appliquer les compo-
santes principales des termes traitement, génotype et interaction présentées au chapitre
précédent (Chapitre 4). En effet, méme si le stress hydrique n'a pas eu un impact ma-
jeur sur le rendement, I'objectif est d'identifier des dates ou un stress ponctuel a pu
étre présent, induisant une réponse physiologique des génotypes. Nous rappelons que ces

composantes ont été obtenues a la date 3 de I'année 2018.

Terme traitement

La composante principale du terme traitement obtenue précédemment (Fig. 4.72)
est appliquée sur les observations réalisées pour I'ensemble des dates de la campagne
expérimentale 2017.

La figure 5.4 montre les moyennes et les écarts-types des scores pour chaque trai-

tement. Nous remarquons que les scores moyens de la partie irriguée sont négatifs pour
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FIGURE 5.4 — Evolution des moyennes et des écarts-types des scores par traitement en
fonction de la date.

I'’ensemble des dates tandis qu'ils sont positifs pour la partie non-irriguée. Nous re-
marquons que les écarts-types sont élevés. Les valeurs se chevauchent entre les deux
traitements pour I'ensemble des dates. A la date 3, ce chevauchement est plus faible.

On peut dissocier pour chacune des dates le traitement en moyennant les observations
par traitement. En revanche, comme les écarts-types sont élevés, il est plus difficile de
caractériser une observation isolée. Les écarts-types étant plus faibles a la date 3, il est
plus facile de dissocier les observations pour les deux traitements.

L'écart tres faible des scores moyens par traitement confirme que les conditions
hydriques des deux traitements sont proches. Les traitements peuvent étre cependant
dissociés. La date 3 a été mise en évidence. En effet, les écarts-types obtenus sont
plus faibles a cette date. On peut alors associer une partie des observations aux parcelles
irriguées ou aux parcelles non-irriguées. Cette date correspond au maximum de différence
de tensions dans le sol (Tab. 5.3).

Terme génotype

Dans le chapitre précédent, les scores calculés selon les deux premiéres composantes
du terme génotype pour 4 génotypes ont été étudiés (Section 5.2.1).

Ces mémes génotypes sont alors étudiés sur un autre environnement. Les scores
obtenus sont montrés figure 5.5. Un regroupement de scores est visible dans la partie
inférieure gauche de la figure. Peu de scores sont positifs sur les deux composantes
simultanément. Seuls les génotypes H et A ont des scores positifs sur ces deux axes :
aux dates 1, 3, 5 et 6 pour le génotype H; aux dates 4 et 6 pour le génotype A. Nous
remarquons également que les scores de trois génotypes (A, E et G) sont trés proches a
la date 5.
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Comme cela a été évoqué lors de I'analyse des résultats de I'année 2018 (Section
5.2.1), des scores négatifs traduisent une forte activité photosynthétique et une faible
teneur en caroténoides. A la cinquieme date, les deux traitements ont des tensions ex-
trémement faibles. La disponibilité en eau entraine une faible différentiation entre les
génotypes A, E, et G. Des similarités avec les scores obtenus aux dates de I'année 2018
(Fig. 5.2) sont néanmoins visibles. En effet, le génotype H semble avoir une teneur élevée
en caroténoide pour une majorité des dates, ce qui est également le cas pour le génotype
A a la derniere date. Comme pour |'environnement précédent, le génotype G ne possede
aucun score positif sur la deuxiéme composante.

L’environnement semble avoir un impact important dans le regroupement des gé-
notypes et particulierement pour le génotype E. Lorsque les conditions hydriques sont
optimales, les génotypes se ressemblent. Leur différentiation ne s’exprime pas car basée

sur leur comportement face au stress hydrique.
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F1GURE 5.5 — Evolution des scores obtenus sur les deux premieres composantes selon
les dates pour un autre environnement.

Comme vu précédemment avec les scores observés sur ces 4 génotypes (Fig. 5.5),
le regroupement des génotypes dépend fortement des dates de mesure et de I'intensité
du stress hydrique a cette date. L'effet de I'environnement impacte alors fortement le
classement des génotypes. De plus, lorsque |'environnement est sous conditions optimales

d'irrigation comme a la date 5, les génotypes se dissocient tres peu.

Terme interaction

Dans cette partie I'influence de I'environnement est étudiée sur les scores obtenus
avec la premiére composante principale du terme d'interaction. Nous rappelons que sur

cette composante, les génotypes avec des scores positifs sont classés comme sensibles

118



5.3. Influence de I'environnement sur les proxis

face au stress hydrique avec un pourcentage de perte en rendement élevé. A contrario, les
génotypes avec des scores négatifs sont tolérants, le pourcentage de perte en rendement
est faible.

Pour la campagne expérimentale de 2017, des scores sont calculés apres la projection
des observations sur la composante du terme d'interaction (Fig. 5.6). Nous remarquons
que seuls les scores du génotype H ne changent pas de signes et sont toujours positifs.
Pour les autres génotypes, les signes changent au cours des 6 dates de mesures et
notamment a la date 5. En effet, le génotype B posséde des scores négatifs sur I'ensemble
des dates excepté a la date 5. Le génotype E a des scores négatifs pour les dates 2, 3 |4
et 5. La courbe formée par les scores du génotype F semble suivre celle du génotype E.

Cette composante traduit une réponse face au stress hydrique. Puisqu'il n'y a pas
eu de stress en 2017, il est normal que les valeurs obtenues soient trés inférieures aux
valeurs des scores de I'année 2018 (Fig. 5.3). Les changements de signe constatés a la
date 5 sont liés au fait que les deux traitements ne présentent aucuns stress hydrique.
[l n'est donc pas étonnement de voir des changements brusques de signes a cette date
comme pour les génotypes | et B.

L’environnement a un fort impact dans le classement des génotypes pour cette com-
posante principale. Cependant nous retrouvons certaines similarités avec les scores cal-
culés aux dates de I'année 2018 (Fig. 5.3) a savoir : un génotype C possédant des scores
élevés et positifs, des génotypes E et F proches (dates 2, 3 et 4) et le génotype B classé

comme tolérant sur la majorité des dates.
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FIGURE 5.6 — Evolution des scores obtenus sur la premiére composante du terme
d'interaction selon les dates pour un autre environnement

Si on se focalise sur la date 3, date a laquelle la réserve hydrique de la partie non-
irriguée commence a se réduire légerement, les scores peuvent étre représentés en fonction

des pourcentages de perte de rendement en 2018 (Fig. 5.7).
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FIGURE 5.7 — Scores par génotype obtenus sur I'environnement de 2017 en fonction
du pourcentage de pertes en rendement de |'environnement 2018.

Nous remarquons que les génotypes A,C,G,H et | ont des scores positifs et des
pourcentages de pertes supérieurs a 20%. Les génotypes E, B et F ont des scores négatifs
et de faibles pertes. Les génotypes D et J sont les seuls génotypes qui ne respectent pas
cette constatation. Le génotype D a un score positif alors qu'il a eu tres peu de pertes
et le génotype J un score négatif alors qu'il a eu beaucoup de pertes.

Il est étonnant de retrouver de fortes similitudes avec le classement de I'année 2018
(Fig. 4.14) sur des observations effectuées sur un autre environnement présentant tres
peu de contraintes hydriques. Les génotypes E, B et F ont des scores négatifs sur les deux
environnements et ont été classés tolérants au stress hydrique en 2018. Les génotypes
C, G, H, A et | ont des scores positifs et ont été classés sensibles au stress hydrique en
2018. Pour les génotypes D et J, on peut émettre |'hypothése que ceux-ci ne mettent
pas en place ces réponses lorsqu'il n'y a pas de stress. La réponse spectrale peut alors
ne pas présenter des caractéristiques de la composante utilisée.

Bien que le stress hydrique ait été trés restreint, nous avons pu relier les scores
obtenus a la date 3 avec le classement établi sur un environnement stressé hydriquement.
Les scores obtenus sur cette composante sont corrélés positivement (R= 0.60) a leurs
capacités a répondre au stress hydrique.

Ceci démontre que la méthode décrite peut étre un bon moyen d'identifier les réponses
différentielles des génotypes a un stress hydrique méme dans une situation ou ce stress

est ponctuel, sans impact majeur sur le rendement.

5.4 Conclusion du chapitre

Nous avons vu qu'il était possible de calculer des scores a partir des composantes
obtenues avec REP-ASCA. Ainsi, sur la base d'une date ou de plusieurs dates, nous

pouvons obtenir des scores par observations.
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Dans ce chapitre, nous avons étudié la possibilité de transposer les résultats issus de
la REP-ASCA sur un autre stade phénologique ou un autre environnement. Les réponses
spectrales évoluent tout au long du stade phénologique. Un stress subi a un moment
donné peut potentiellement impacter les dates ultérieures.

Pour utiliser la démarche illustrée dans ce chapitre, il faut étre vigilant avec le choix
de la date. Nous avons vu que pour certaines dates, il était plus difficile de différencier
les observations sur le critére du traitement lors des premieres dates de mesures. Pour
la majorité des dates, dans la mesure ou celles-ci correspondaient a une période de
stress hydrique, les conclusions tirées de I'information spectrale ont permis de classer les
génotypes en fonction de leurs réponses faces aux stress.

Nous avons également appliqué des composantes obtenues par REP-ASCA a un autre
environnement. L'environnement étudié n'a pas permis d'établir des conditions équiva-
lentes de contraintes hydriques. Nous avons tout de méme analysé les résultats pour
I'ensemble des termes. Les scores obtenus pour la composante du terme traitement ont
confirmés que les conditions hydriques étaient tres similaires. Une date a pu étre identi-
fiée permettant de dissocier les deux traitements. Cette date correspond au différentiel
maximal entre les deux conditions d'irrigation. Ce proxi permet alors d'observer de tres
légeres différences de conditions d'irrigation. Les scores obtenus sur les deux composantes
du terme génotype varient énormément selon la date de mesure.

La premiere composante principale du terme d'interaction a permis de générer des
scores directement reliés au pourcentage de pertes en rendement. Cette composante
est trés robuste au changement de date de mesure. On a pu dissocier les génotypes
tolérants des génotypes sensibles sur |'ensemble des dates de mesure hormis la premiere
et la derniére date. On peut supposer qu'a ces dates correspondant respectivement aux
stades végétatifs ou de sénescences, il est difficile d'obtenir des différences entre les
variétés, soit parce que le stress hydrique ne s'est pas encore exprimé, soit parce qu'un
stade de sénescence avancé a été atteint.

Cette méme composante a été utilisée sur un autre environnement trés peu stressé
a une date présentant une trés faible contrainte hydrique, nous avons pu rétablir le
classement établi par I'environnement stressé avec les scores observés. Cette compo-
sante semble mieux s'exprimer lorsque les réserves hydriques sont limitées, mais reste
néanmoins pertinente dans la caractérisation des variétés lorsque le stress est léger.

I est alors envisageable de valider cette démarche sur d'autres environnements stres-
sés hydriquement. Une campagne expérimentale est en cours avec notamment la vali-
dation d'un module couplant deux capteurs. Les composantes seront donc appliquées

prochainement aux données d'imagerie permettant ainsi de valider la démarche.
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Application of proxies:

On several date On another environment

Evolution of phenological stage

FIGURE 5.8 — Synthese du chapitre 5 : Application des proxis obtenus par REP-ASCA
sur d'autres dates et sur un autre environnement.
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Conclusion générale

Chapitre

Rappels

Cette these porte sur le couplage entre un capteur de haute résolution spectrale/faible
résolution spatiale et un capteur a faible résolution spectrale et forte résolution spatiale
pour la sélection variétale. Ce couplage est une solution efficace pour un transport sur
drone. Cette association avec le drone permettrait de faire des acquisitions sur de grandes
surfaces. Cette proposition représente un outil de phénotypage haut-débit a colit réduit.

Nous avons étudié comment reconstruire une image possédant a la fois une forte
résolution spectrale et spatiale a partir de ce couplage. Un ensemble de méthodes appe-
lées méthodes de pan-sharpening ont été testées via une approche par simulation. Une
des méthodes s'est montrée particulierement efficace : la méthode CNMF. En utilisant
cette approche, nous avons développé deux méthodes permettant d'attribuer un spectre
aux pixels non inclus dans I'image spectrale appelés pixels non-appariés. La méthode
CNMF-KNN s’est montrée particulierement performante. Elle s'appuie sur la similarité
des valeurs de pixels appariés contenus dans le jeu d’'entrainement. L'utilisation d'une
image multispectrale a forte résolution spatiale améliore la qualité de reconstruction.

Le couplage de capteurs et la méthode de fusion proposée permettent ainsi de créer
a bas colits des solutions alternatives a |'imagerie hyperspectrale pour le phénotypage.
L'utilisation d'une telle solution en extérieur peut induire des erreurs dues a un manque
de répétabilité des mesures. En sélection variétale, il est courant d'avoir recours aux
plans d'expériences et a I'analyse de variance. Cela permet de séparer les différentes
sources de variabilités des mesures. Cependant I'erreur due au manque de répétabilité
des mesures ne peut étre dissociée des facteurs étudiés. De telles erreurs peuvent alors
entacher les conclusions de I'analyse de variance. Une méthode appelée REP-ASCA a
alors été développée pour réduire I'erreur de répétabilité. Cette méthode propose dans
un premier temps d'étudier une série de répétition de mesure pour décrire cette erreur.

Dans un second temps, alors que la caractérisation de cette erreur est réalisée dans
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I'espace des observations appelé column-space, la réduction de cette erreur est effectuée
dans I'espace des variables appelé row-space. Cette étape de réduction s'appuie sur la
projection orthogonale.

Le potentiel d'une telle solution a été étudié sur deux campagnes expérimentales.
L'objectif était de montrer la plus-value d'une forte résolution spectrale pour la discrimi-
nation des génotypes face a un stress hydrique. Pour ce faire, nous avons donc appliqué
notre approche sur une date spécifique correspondant a un stress hydrique élevé. L'ap-
proche REP-ASCA a permis de générer des composantes par facteurs : traitement, géno-
type et interaction génotype/traitement. Ces composantes traduisent des changements
dans les spectres qui peuvent étre reliés a une modification de teneurs biochimiques ou
a des changements de parameétres de structure. |l est possible de caractériser la réponse
des génotypes face au stress notamment avec les composantes du terme d'interaction.

Les scores obtenus peuvent alors étre utilisés comme des indicateurs de stress.

Vers un outil opérationnel au champ

Le couplage entre un capteur de forte résolution spectrale/faible résolution spatiale
et un capteur de faible résolution spectrale/forte résolution spatiale permet d’obtenir
un outil pouvant étre embarqué sur un drone. L'ensemble de la chaine de traitement
protocole d'acquisition et méthodes d'analyse permet de générer de nouveaux traits
phénotypiques. Ces traits phénotypiques correspondent aux composantes générées par
REP-ASCA. Ces composantes permettent de discriminer les génotypes.

On peut ainsi dissocier deux modes opératoires pour I'utilisation d'un tel outil au
champ : le premier mode pour I'acquisition de connaissances en utilisant REP-ASCA.
Cette approche permet de générer des composantes et d'interpréter via les loadings, les
éléments mis en place par des génotypes soumis a un stress. Le deuxieme mode opératoire
est d'utiliser simplement cet outil pour acquérir des données sur de nouvelles parcelles et
d’'appliquer directement les composantes obtenues lors du premier mode opératoire. Les
scores générés pourraient alors étre comparés a ceux obtenus sur panels de génotypes

existants et connus ou étre utilisés directement comme critéres de sélection.

Perspectives scientifiques

Avec l'outil présenté précédemment, plusieurs campagnes expérimentales pourront
étre menées pour obtenir des composantes plus précises et dans des conditions contras-
tées de stress hydrique, ou encore pour des stress de natures différentes (maladie, stress

chaud, etc.) ou selon de nouveaux critéres de sélection (mélange variétal). Ainsi dans
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des acquisitions futures, il sera d'autant plus facile de classer ou différencier de nouvelles
variétés inconnues sur la base de ces nouvelles composantes. La conception d'un tel outil
a été étudiée dans le cadre de la sélection variétale, il serait également possible d'utiliser
cet outil pour d'autres applications en extérieur. Ces applications pourraient alors étre
de nature agronomique comme le suivi de culture, la détection de maladie ou de mau-
vaises herbes ou pour d'autres champs disciplinaires comme par exemple la classification
d'espéeces de couvert forestier.

Dans le cadre de cette thése, la méthode REP-ASCA a été développée comme mé-
thode d'analyse de variance pour des données multivariées et pour réduire |'erreur de
répétabilité. La condition est d'ajouter au protocole de mesures une série de mesures
destinée a caractériser cette erreur. Cette méthode peut ainsi étre utilisée dans toute
expérience incorporant des acquisitions de mesures multivariées pour réduire des erreurs
dues au manque de répétabilité de la mesure. Cette méthode a d'ailleurs été validée
sur des données spectrales de grains de café issues de la spectroscopie NIR. Ainsi, I'ap-
proche proposée peut étre appliquée sur des données en provenance d'autres domaines

produisant des données spectrales comme la métabolomique ou en chimie analytique.
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A.1 Campagne expérimentale 2019

A.1.1 Introduction

Afin de mettre en évidence les principaux éléments de la these et de valider |'approche
d'un couplage de capteurs, un module appelé AirStrip a été concu et développé pendant
la thése. Ce module permet de réaliser des mesures spectrales conjointement a des prises
d'images RGB (sans filtre infrarouge). Ainsi pour une image acquise, un spectre est
associé a certains pixels de cette image. En étant embarqué par drone, cet outil fournit
alors plusieurs images et plusieurs spectres.

Le traitement des données acquises par AirStrip reprend alors I'ensemble des mé-
thodes développées par les chapitres. La premiere étape est d'utiliser les méthodes de
pan-sharpening discutés au chapitre 2 pour reconstruire une image avec de fortes ré-

solutions spectrale et spatiale. Cette image peut ensuite étre utilisée pour une nouvelle
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analyse de variance ou en appliquant directement les composantes issues de REP-ASCA.

De la méme maniére que le chapitre 5, nous présentons dans cette annexe |'application
de la premiere composante du terme d'interaction obtenue au chapitre 4 sur les données

acquises en 2019 par le module AirStrip.

A.1.2 Matériels et méthodes

Vol de drone

La campagne expérimentale de 2019 est située a Nérac et reprend le méme plan
d’expérience que les deux précédentes années avec 10 génotypes et 2 traitements d'irri-
gation. Un vol de drone a été effectué le 19/08/2019 en embarquant le module AirStrip
en avec un plan de vol couvrant la parcelle (Fig. A.1). Le vol a duré 14 minutes générant

plus de 1000 images et 1000 spectres associés.

F1GURE A.1 — Plan de vol du drone embarquant AirStrip pour la campagne de 2019

Traitement des données

Le traitement des données s'est effectué en deux étapes : la reconstruction de I'image
hyperspectrale en utilisant I'algorithme CNMF-KNN (Section 2.5.1) et I'application de
la composante du terme d'interaction (Fig. 4.10a) obtenue en 2018. La composante

permet d'obtenir des scores par pixels.

Le spectrométre du module AirStrip (STS, Ocean Optics) posséde une plage spectrale
plus réduite. La premiére composante du terme d'interaction obtenue en 2018 (Fig. 4.10)
a été a donc été adaptée (Fig. A.2). Pour que les scores soient moyennés par génotypes,

les micro-parcelles ont été délimitées par des polygones.
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FIGURE A.2 — Premiere composante du terme d'interaction issue de la campagne 2018
adaptée au spectromeétre Ocean Optics

A.1.3 Résultats et discussions

Description de la campagne expérimentale 2019

La table A.1 montre les valeurs de VPD et les valeurs tensiométriques a la date
d’'acquisition de 2019. La valeur de VPD est de 2.26 kPa a cette date. La tension dans
le sol est de 239 cbar pour la partie irriguée et est de 175.75 cbar pour la partie non-
irriguée. La tensiométrie et la VPD sont assez élevées pour les deux traitements. Cela

correspond a un stress élevé.

TABLE A.1 — Déficit de pression de vapeur (VPD), tensiométrie (cbar) pour la campagne
de I'année 20109.

Date VPD (kPa) | P(non-irr)(cbar) | P(irr)(cbar)
19-Aou-19 2.26 239.00 173.75

Pour chaque génotype, les valeurs de rendements pour les deux traitements et le
pourcentage de perte entre les deux, sont visibles table A.2. Dans des conditions opti-
males d'irrigations, les valeurs de rendement obtenues en condition irriguée sont assez
basses avec une moyenne de 114.4 q/ha. La valeur minimale est obtenue pour le géno-
type D avec une valeur de 102.9 q/ha. Le génotype A possede la plus forte valeur de
rendement en traitement irrigué. Les autres génotypes ont des valeurs entre 110 q/ha et
119 q/ha.

Pour le traitement non-irrigué, les plus fortes valeurs sont obtenues pour les génotypes
F, G et D avec des valeurs supérieures a 100 q/ha. Les génotypes possédant les valeurs
les plus faibles sont les génotypes J, E et A avec des valeurs de 73.5 q/ha, 88.1 gq/ha et
91.1 q/ha.

Les pourcentages de pertes en rendement sont visibles en table A.2). Les génotypes
A,E et J ont des valeurs tres élevées en pourcentages de pertes avec respectivement,
25.1%, 25.9% et 36.9%. Les génotypes D,F et G ont les plus faibles valeurs en pourcen-
tages de pertes en rendement avec respectivement 0.62%, 2.8% et 7.1%.
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En comparant les valeurs des pourcentages de pertes en rendement en 2018 (table
4.3) et en 2017 (table 5.4), on retrouve difficilement des valeurs comparables pour les
génotypes sensibles et tolérants. En effet, le génotype le plus tolérant du panel correspond
au génotype E et possede en 2019 une forte valeur de pourcentage de pertes en rendement
( 25.9%). Selon ces valeurs, il est difficile d'établir précisément quels sont les génotypes

sensibles et les génotypes tolérants.

TABLE A.2 — Valeurs de rendements moyens par traitement et pourcentage de pertes
(Loss) pour chacun des génotypes.

Genotype Rendement
Irr Non-irr | Loss (%)

A 121.6 | 91.1 25.1
B 117.3 | 99.8 14.9
C 114.6 | 98.7 13.9
D 102.9 | 102.3 | 0.62
E 119.0 | 88.1 259
F 111.0 | 107.7 2.8
G 110.3 | 102.54 | 7.1
H 112.2 | 99.7 11.1
| 118.9 | 97.0 18.2
J 116.5 | 73.5 36.9

Résultats de REP-ASCA

La figure A.3 montre les scores obtenus par génotype en fonction du classement établi
en 2018 du comportement des génotypes.

Les scores des génotypes E, D, B, H, J et G sont négatifs tandis que les scores des
génotypes F, A, C, et J sont positifs. En comparant avec les scores obtenus en 2018 (Fig.
4.11), on retrouve des similitudes : les génotypes E, D et B, classés comme tolérants au
stress hydrique ont des scores négatifs et les génotypes sensibles au stress hydrique (C,
| et A) ont des scores positifs. En revanche, les génotypes G, J et H ne respectent pas
ce classement établi en 2018.

Les valeurs de rendement obtenues a la récolte (table A.2) ne mettent pas en évidence
le méme classement que précédemment. Malgré I'influence de I'environnement (Section
5.3) et de la date de mesure (Section 5.2) sur les scores, les génotypes les plus tolérants
E, D et B sont bien classés.

La figure A.4 montre un exemple de scores obtenus de deux micro-parcelles obtenus
apres la projection de I'image hyperspectrale sur la composante A.2. Les scores forment

alors une image. L'échelle de couleur correspond aux valeurs des scores entre -0.15 et
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FIGURE A.3

Scores obtenus pour la campagne 2019 par génotypes

+0.15. On remarque que les scores élevés correspondent aux pixels de sol. Concernant les
pixels de végétation, les scores du génotype | (Fig. A.4a) se situent entre 0 et 0.1 tandis
que ceux du génotype E (Fig. A.4b) se situent entre -0.1 et 0. Le génotype | correspond
au génotype le plus sensible au stress hydrique tandis que le génotype E correspond
au génotype le plus tolérant. On retrouve ces conclusions donc sur |'ensemble d'une

micro-parcelle.

)
Scores
)
Scores

FIGURE A.4 — lllustration des scores obtenus sur les micro-parcelles correspondant aux
génotypes (a) | et (b) E

AirStrip permet d'accéder a de I'information spatiale conjointement a de I'analyse

d’information spectrale comme la distribution des scores au sein de la micro-parcelle.

A.1.4 Conclusion

Nous avons testé le module AirStrip a travers une campagne expérimentale de 2019
reprenant les mémes génotypes étudiés précédemment. Ce module est une solution de
couplage entre un capteur de faible résolution spatiale/forte résolution spectrale (spec-

trometre) et d'un capteur forte résolution spatiale/faible résolution spectrale (imageur
RGB).
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Ce module associé au drone répond aux contraintes de la sélection variétale et propose
une solution de phénotypage rapide. Le traitement de données s'appuie sur la méthode
CNMF-KNN proposée dans le chapitre 2 (Section 2.5.1) et permet de reconstruire une
image avec une forte résolution spatiale et une forte résolution spectrale.

La composante obtenue en 2018 (Fig. 4.10a) a simplement été appliquée a cette
image reconstruite produisant ainsi une image de scores. Ces scores peuvent étre reliés aux
différents comportements connus des génotypes. Les génotypes les plus tolérants au stress
hydrique sont bien classés. Dans cette annexe, nous avons choisi d'exploiter |'information
spectrale des micro-parcelles. Avec la solution AirStrip, I'information spatiale au sein
de la micro-parcelle est également disponible. Nous pouvons alors envisager d’étudier
conjointement ces informations de nature spatiale (surface de végétation, homogénéité
au sein de la micro-parcelle, ...).

De nouvelles campagnes de mesures avec ce module sont prévues afin de le valider
sur un panel de génotypes plus large et dans des environnements différents. |l faut
alors inclure plusieurs dates d'acquisitions pour identifier la date idéale d'acquisition ou

éventuellement étudier |'évolution temporelle de la signature spectrale.

A.2 Article sur la méthode REP-ASCA
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Reduction of repeatability error for Analysis of
variance-Simultancous Component Analysis

(REP-ASCA): Application to NIR spectroscopy on
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Abstract

A method to reduce repeatability error in multivariate data for Analysis
of variance-Simultaneous Component Analysis (REP-ASCA) has been devel-
oped. This method proposes to adapt the acquisition protocol by adding a
set containing repeated measures for describing repeatability error. Then,
an orthogonal projection is performed in the row-space to reduce the re-
peatability error of the original dataset. Finally, ASCA is performed on the
orthogonalized dataset. This method was evaluated on NIR spectral data of
coffee beans. This study shows that the repeatability error due to physical
variations between measurements can alter results of the analysis of variance.
These effects are predominant in factors analysis and can be seen on spec-

tra as constant or non-constant baselines. By reducing repeatability error

Email address: maxime.ryckewaert@limagrain.com (Maxime Ryckewaert)

Preprint submitted to Analytica Chimica Acta November 4, 2019



10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

with REP-ASCA, baselines are removed and factor analysis provides more

information about chemical content of the factors of interest.

1. Introduction

When conducting measurements in experiments, measured values can dif-
fer from the true values of the samples. Measurement error is the difference
between a measured quantity and its true value. For reliable measures, the
measurement error must be relatively small compared to the variance of the
measured samples [1].

The reproducibility error is the difference between two measurements of
the same sample under two different conditions, for example, change of lab-
oratory or operator. When conditions of acquisitions do not change, the
reproducibility error is also called repeatability error [2]. In this paper, the
repeatability error stands for differences observed between two measurements
performed on the same physical sample.

In an experiment, the observed responses can contain repeatability error
and this may affect the results of processing carried out on this data. This is
especially true when we want to study the influence of independent variables,
i.e., the so-called factors.

The use of design of experiments (DoE) allows defining the experiments
to perform in an optimal way, in order to test the influence of the identified
factors on the observed responses [3, 4]. The statistical analysis called the
ANalysis Of Variance (ANOVA) of a dataset from an experimental design,
was historically formalized in 1925 by Fischer with the first edition of [5]. The

aim of this analysis is to split the total variance of the measured responses
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into several sources of variances [6] However, the repeatability error may alter
the results of ANOVA, even when the factors have a relevant influence on the
response(s) of a studied system. Indeed, it may become more complicated to
differentiate which part of the variance is explained by the factors and which
part is due to the repeatability error.

In spectroscopy, measurement error may be due to both the variation of
the measurement conditions (e.g. angle of view, reference, sensor tempera-
ture, etc) and the physical properties of the measured sample (e.g. particle
size, roughness, physical texture, etc). In addition, a change in sample chem-
ical composition modifies the light diffusion process. Measuring non-uniform
samples adds a major difficulty compared to homogeneous powdered samples
[7]. For example, variations in oil, water, fiber, protein, and mineral content
of the same individual change the nature of the light-scattering medium.
These chemical and physical variations can lead to unwanted variations in
spectra. These variations can for example modify the spectra by adding
them with baselines, which can be horizontal lines or slopes, even curves.
When the changes are proportional to the intensity value, the effect is called
multiplicative effect. These phenomena are well known in spectroscopy [8, 9]
and are one of the sources of repeatability error.

Some sources (sensors, operator, etc.) of errors can be described as fac-
tors. If we consider these factors should have negligible effects on the total
variance, we don’t account for these factors in the analysis of variance and
they are referred to as hidden. Some of these factors can be described as
a random factor. In the case of univariate data, these random factors can

be accounted for, using adapted methods such as Generalized Linear Mixed
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Models (GLMMs) [10]. In the case of multivariate data, solutions lie in (1)
reducing dimensionality or (2) modelling multiple responses (e.g., longitudi-
nal analysis by using GLMMs; [11]). However, GLMMs are unsuitable in
most cases, especially with spectral data [12].

For multivariate data, chemometric methods can be used to take advan-
tage of the DoE [13]. Among those methods, the Analysis of Variance -
Simultaneous Component Analysis (ASCA) [14] is the most used, but the
repeatability error is not taken into account in ASCA. This method system-
atically averages the repetitions of measurements on an individual. Aver-
aging observations helps to reduce the repeatability error but requires in-
creasing the number of measurements. Climaco-Pinto et al. [15] propose a
method consisting in reducing the residual variance after each step of the
ANOVA-PCA. This method makes the separation of factors clearer by re-
ducing within-variance. This method does not focus on the repeatability
errTor.

In this study, a method named Reduction of the error of repeatability-
Analysis of variance-Simultaneous Component Analysis (REP-ASCA) is pro-
posed to reduce repeatability error by adding additionnal dataset. REP-
ASCA is evaluated on NIR spectral data collected on coffee beans.

The objectives of this paper are: (1) to suggest a method (REP-ASCA)
to reduce the repeatability error (2) to apply REP-ASCA to real data from
NIR spectroscopy (3) to study the influence of the number of measurement

in the additionnal set on the reduction of the repeatability error.
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2. Theory

2.1. ASCA

Multivariate data can be represented as a matrix X of size (N, P) where
N is the number of observations and P the number of the measured variables.
The analysis of variance establishes a model in order to decompose the matrix
X into different sources of variation. By doing so, relationships between the
factors and the measured variables can be studied.

The ASCA method includes of three main steps: The first one consists
of partitioning the observation matrix X into matrices associated with the
effect of the studied factors and their interactions. For example, in a DoE
involving two studied factors A and B, X can be written according to the

ASCA approach as follows:

X=p+Xs+Xg+Xs5+E (1)

With p the mean of all observations, X4 and Xp the terms associated
respectively to the main effects of the factors A and B, X 45 , the interaction
term between A and B and E the residuals. Matrices X4, Xp and X p
contain identical replicates of the average spectra collected at each level of
the particular factor (A, B and AB, respectively). For example, for a given
level of the factor A, all the rows of X 4 corresponding to this level will contain
the same spectrum.

For a complete and balanced design, factors A, B and AB are indepen-
dent of one another [16]. More specifically, matrices X4, Xp and X,p are
all orthogonal to one another [17]. Thus: var(X) = var(Xa) + var(Xpg) +

var(Xap)+var(E). The term var(E) contains the within-level variance and

5
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the other terms the between-level variance for the corresponding factor. In
practice, the variances of the factors are replaced by the sum of the squares of
the clements of the associated matrix. For example, with || X 4]|* correspond-
ing to the square Frobenius’ norm of X4, the variance of X4 is replaced by

18, 17, 19]:

SSQ(X.) = [IXal? (2)

The second step of ASCA tests if factors have a significant effect on
the total variance. To do that, a permutation test is performed and a p-
value is estimated by comparing variance value on the original data with the
distribution of variance obtained by permutations. The permutation test can
be performed for data which does not necessarily respect the conditions of
normality [12]. For a factor ¢ and its associated matrix X;, the p-value is
calculated according to the following equation [20]:

nbr(SSQ(X perm > SSQ(X;))

p-value(X;) = 2 — (3)

Where nbr() calculates the number of occurrences, k is the number of

permutations and X pe,,, the matrix obtained after a random row permuta-
tions. The p-value is then calculated by counting the number of cases where
the variance of the studied factor is lower than the variances resulting from
the permutations. Indeed, by doing so, the effect of the studied factor is
compared to its distribution under the null hypothesis as estimated by the
permutations.

For the last step, a Simultaneous Component Analysis (SCA) [21, 22] is

performed on all the terms of the matrices belonging to equation 1. Thus,
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for a given factor ¢, the decomposition of the corresponding matrix X; is

written:

X; = T;P! (4)

Where T; and P; correspond respectively to the scores and the loadings of
the principal components. T; and P; are respectively matrices of size (N,L)
and (P,L) with L is the number of levels of factor i minus one.

This analysis reduces the representation space. These loadings define a
subspace spanned by X; and highlight the spectral directions related to the
factors studied. The scores are the new coordinates of the observations on

these principal components.

2.2. Repeatability error

When a sample measurement is repeated several times, measurements
are never identical. Observed variation between measurements is due to the
repeatability error. When measurements are performed on different samples,
variance differences are due to the variance between samples but also con-
tain repeatability error. The greater the repeatability error, the greater the
within-variance increases at the expense of between-variance. In fact, the
variance of the factor becomes smaller relatively to the total variance. This
tends to decrease the significance of the factors.

Some of the error can be due to a random phenomenon whose average is
null. In ASCA the repeatability error is reduced because repeated measures
are systematically averaged over every sample. As a consequence, when the

repeatability error is high, one solution is to reduce its variance by increasing
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the number of observations. As a result, the number of acquisitions increases
considerably. In addition, it is impossible to link the repeatability error
to a specific factor in ASCA. Indeed, it is a nested factor [23]. The solution
proposed in this study is to use an additional set of repeated measures to take
away the repeatability error of the observations before analysis of variance.

[24]

2.3. Proposed method: REP-ASCA

The method proposed in this study consists in identifying the spectral
directions responsible for the repeatability error and removing them from
X. By definition, X can be represented in two dual spaces: the column-
space of dimension R" spanned by the observations and the row-space of
dimension R? spanned by the variables. In ASCA, the decomposition part
of the variance is performed in the column-space. Equation 1 can be written

as a series of orthogonal projections [17]:

X = M;X + M4X + MpX + M5X + E (5)

Where each matrix M; is an orthogonal projection matrix in the column-

space (R") defined by the following equation:

M, = D;(D!D;)"'D! (6)

Where D; called the dummy-matrix or design matrix is a binary matrix
encoding the class belonging of the factor i.
The variance of repeatability error can be included into all factors. This

variance cannot be expressed into a unique factor and therefore represented
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by an orthogonal projection. This error cannot be reduced in the column-
space.

The spectral directions of the repeatability error can be described in the
row-space through the space W spanned by the repeatability error. Let X
be a matrix containing the repetitions of measurements performed on a set
of samples representative of X. Each repeated set is centered and all the
centered sets are stored in a matrix W. The matrix W contains only the
effects related to the repetition of measurements. A Principal Component
Analysis (PCA) is performed on W and provides loadings P which define the
repeatability error subspace. The matrix X is then projected orthogonally

to P using the following formula:

X, = X(I- PP (7)

ASCA is then performed on X | instead of X. This method contains two
parameters to adjust: the number k of dimensions removed by the projection,
i.e. the number of rows of P and the minimum number of spectra required
in W, i.c. the number of rows of W.

The setting of the parameter k& can be done according to a set of criteria.
First, the scree plot of the PCA eigenvalues can be examined, and the value
of k that corresponds to a net break is the selected. Another criterion is
to study the evolution of the ratio between-variance/total-variance for the
design factors and identify a break, a plateau. When the data are signals as it
is the case with spectral data, studying shape of loadings (break, baseline) can
provide information about the nature of repeatability errors and thus allow

to adjust the k parameter accordingly. The REP-ASCA method assumes
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that the repeatability error is structured, i.e. a large part of this error has a
subspace of limited size, which can be removed by orthogonal projection into
the row-space. When the number £ is too high, the loadings become noisy.
When building W, that is to say acquiring X, it is necessary to check
that enough repeated measures are available to describe the repeatability
error. This can be verified by monitoring the evolution of the structure
of the subspace spanned by W. Let J, be the inertia matrix of W when
it contains n spectra. The RV coefficient [25, 26] between J,, and J,,_; is
calculated for each addition of elements. The evolution of this coefficient as
a function of n reflects the evolution of the subspace structure generated by
W. In practice, the filling of W is stopped when this coefficient no longer

changes.

3. Materials

3.1. FExperimental data

The REP-ASCA was tested on data resulting from near infrared spec-
troscopy of coffee beans [18]. The aim of the experiment was to study species
and roasting times influences on spectra. Spectra were recorded over a spec-
tral range of 1000 nm to 2500 nm with a resolution of 1.2 nm and trans-
formed in pseudo-absorbance (—log1/R). Initially, ten geographical origins
were compared representing a total of 800 spectra. For this study, only one
origin (80 spectra) was selected.

Two species of coffee (Robusta and Arabica) were roasted during four
different periods (Omn, 25mn, 50mn, 75mn) at a constant temperature of

180 °C. Seven successive spectral measurements were collected on each sam-

10
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ple. This DoE yielded a matrix X of 56 spectra (2 species x 7 spectral
measurement x 4 duration times). In addition, 3 repetitions of measure-
ments have been made on cach of the 8 samples leading to 24 spectra in the

matrix X;.

3.2. REP-ASCA model

The matrix X was projected orthogonally to the k first loadings extracted
from X yielding X ;. The value of k was varied from 0 (classical ASCA)
to 12. In accordance with ASCA modelling, X, was decomposed into the

following terms:

XJ_ =M + Xspecies + Xtime + Xspeciethime + E (8)

With: Xpecies and Xye factors related respectively to species and roast-

ing duration time. Xgpeciesxtime 18 the interaction term and E the residuals.

4. Results and discussion

4.1. Preliminary analysis of spectra

The X spectra are shown in la. We can observe some characteristic
peaks of coffee spectra according to the literature [27, 28, 29]. Positions and
characteristics of these peaks are presented in Table 1:

However, some differences between spectra can be observed. There is
a shift in the baseline. This shift increases with the wavelength. This is

frequently observed in NIR spectroscopy when the spectra are acquired in

11
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Figure 1: (a) All spectra forming by X , (b) 3 spectra measured on one sample

Table 1: Position and peak characteristic of coffee spectra

Wavelength (nm ) Bond vibration Assignment

1212 C—H stretching 2" overtone Caffeine

1450 C—H stretching 15 overtone H,0 and Cellulose

1725/1765 C-H stretching 15 overtone CH, Fatty acids

1940 O—H stretching + O—H deformation H,0

2080-2150 C=0 (1% overtone) and O-H (combination) Protein/Fatty acids/Carbohydra
2309/2350 C-H + C=C (combination) Carbohydrates : Cellulose

reflectance [30, 31, 9, 32]. This phenomenon is due to differences in the light
scattering.

Figure 1 b shows three spectra of X, measured on the same sample and
illustrating the repeatability error. These spectra present the same kind of
variation observed on X spectra (Fig. la). A vertical translation as a shift
in a constant baseline appears between spectra at all wavelengths. This is
because each spectrum was measured on a different area of the same sam-
ple. In each area, the reflectance intensity varies according to the geometric

configuration of the measured grains in relation to the sensor. These aspects

12
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are also observed over the whole databases X and X;.

The baselines also vary in slopes (see Fig. 1b). This is due to a variation
of particle size and surface roughness of the product [30]. It can therefore be
assumed that the internal structure of coffee beans varies within the same
sample.

A more detailed analysis of 1b shows three distinct spectral regions for

baseline variations:

e Between 1000 nm and 1400 nm, a negative slope is observed, which

varies for each repetition.

e Between 1400 nm and 2000 nm, baselines are increasing, but appear to

have identical slopes to ones observed at other spectral ranges.

e Between 2000 and 2500, baselines are increasing, but appear to have
different slopes. It can be hypothesized that all of these baseline vari-
ations are due to several scattering regimes (e.g., Mie and Rayleigh).
These scattering regimes are governed by the relationship between par-

ticle size and light wavelength [7].

All these baselines deform the information contained in the spectra. These

undesired effects should be removed to better describe the factors.

4.2. ASCA on X

The Explained variance and the p-value for each factor are obtained from
ASCA on X and summarized in Table 2. We can then observe that the
largest source of variance is explained by the residuals. 82.01% of the total

variance could not be related to a studied factor. 5.93% of the variance is

13
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Table 2: Explained variances and p-values of the factors

Factor Explained Variance (%) | p-value
X species 5.93 0.056
Xtime 8.61 0.128
X speciesX time 3.45 0.548
E 82.01

explained by the species, 8.61% of the total variance is explained by the
roasting duration time and 3.45% by the interaction term.

In addition, the p-values obtained after the permutation test, show that
none of the factors is statistically significant at 5%. These results can be
explained in part by a large part of variance not explained by the model.
The factor variances are too low in comparison to the residual variance.
Here, the case study shows that the repeatability error is so large that none
of the identified factors are expressed. Within-variance of repeated measures
are more important than variances between-level of factors. It is then very

difficult in this particular case to draw conclusions with ASCA.

4.3. REP-ASCA

4.8.1. Selection of the number k of component removed

The parameter k, which corresponds to the number of components of W
to remove, must be set. For this purpose, consequences on ASCA performed
on X in terms of explained variances and p-values are studied according to
k.

Fig. 2a shows, that part of variance carried by E decreases up to the

14
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Figure 2: Evolution of: (a) explained variances by factors, (b) p-value for each factor ;

according to the projection number.

5th component. Then, it subsequently increases. Inversely, the term Xpecies
explains more and more variance and that up to the 5th component. The ef-
fects related to the repeatability error hide the expression of the term X, ccics
to the 5th component. For the Xy;,. term, projecting orthogonally to the
1% component increases the variance part from 8.61% to 30.81%. This large
increase shows that the 1°* component of W mainly masked variance due to
roasting time. Nevertheless, the variance explained by this term decreases
thereafter. This means that from the second component, the repeatability
error is very much related to roasting. For the interaction term X ecies xtime
explained variance is very small. It increases very slowly as the repeatability
error is removed.

By reducing the variance due to the repeatability error, the variances of
the factors can be modified in different proportions. Information is extracted
in different proportions from the different factors. The significativity of each
factor can then potentially change. The evolution of p-value (Fig. 2b) shows
that the repeatability error masks the effects of the factors. By removing the

15



information carried by the first component of W' (i.e., projection orthogo-
nally to the 15 component of the repeatability error), the Xjme and Xgpecies
factors become both significant, in agreement with what reported in the orig-
inal study [18]. The interaction term becomes significant after a projection

orthogonal to the first three components.

4.8.2. Analysis of the repeatability error

Let’s examine in detail the results of REP-ASCA for k=5. The sources
of repeatability can be explored through the analysis of the loadings of the
first 5 component (Fig 3).

16
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Fig. 3a shows the percentages of explained variance by component. The
first component explains 91.6% of the total variance. The loadings of the first
component (Fig. 3b) are all positive. This indicates a systematic variation
across all variables. The shape of these loadings is the same as the aver-
age spectrum of the individuals of X,. This reflects the vertical translation
observed in (Fig. 1a).

The second component explains 6.53% (Fig. 3a) of the total variance.
Surprisingly, the loadings of the second component (Fig. 3c) are similar to
the loadings of the first component (Fig. 3b). However, slight differences
can be observed: first, the loadings of the second component are centered
on zero. This indicates an overall slope variation. Secondly, these loadings
show a zero slope between 1000 nm and 1400 nm, whereas it is negative on
the loadings of the first component of this same spectral range. As a result,
the deflection is not homogeneous over all wavelengths.

The third component explains 1.13% (Fig. 3a) of the total variance. The
loadings of the third component (Fig. 3d) show two slopes: one between
1000 nm and 1400 nm and another between 2000 nm and 2500 nm. This
corresponds to different scattering regimes related to the size of the scattering
media in respect to the wavelength. This scattering phenomenon is finer than
what we saw before. This phenomenon results in a non-constant curving
baseline effect. The fourth component explains 0.2% of the total variance
(Fig. 3a). On the loadings (Fig. 3e), a first slope is visible between 1000 nm
and 1300 nm and a second between 1900 nm and 2300 nm. Unlike previous
components, slopes are less visible. This component is therefore less related

to physical phenomena. This gives information related to the chemistry of the

17
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medium. A characteristic peak at 1940 nm is related to the presence of water
[33] as a result of the combination of the O-H stretch band and the O-H,
torsion band. Two peaks are located at 1710 nm and at 2307 nm respectively
linked to lipids and proteins content. The fifth component explains 0.11%
of the total variance (Fig. 3a). As shown in (Fig. 3f), the loadings of this
component show slopes between 1000 nm and 1300 nm and 2400 nm and
2500 nm. Peaks of 1730 nm and 1762 nm correspond to the lipids.

The description of the loadings of the first five components highlights
that the variance of the repeated measures is related to physical phenomena.
These physical phenomena induce essentially shifts in baselines on spectra.
In the next components, chemical information appears. The repeatability
error is therefore mainly of a physical nature, and to a lesser extent also due

to a chemical difference, changing the diffusion of light in the medium.

4.4. Factor analysis after REP-ASCA (with k =5)
4.4.1. Species

Without or after orthogonal projection (Fig. 4a and 4b), the water con-
tent differentiates the two species by the peak of water located at 1930 nm.
A second smaller peak located at 1398 nm corresponds to the hydrogen bond.
It is also called weakly-hydrogen-bonded water [34]. Note that without or-
thogonal projection the loadings are all negative except the peak located at
1930 nm (Fig. 4a). After orthogonal projection according to the first 5 com-
ponents of W, the loadings (Fig. 4b) are centered on zero. The orthogonal
projection therefore removed the baseline.

Some information that did not appear before is now apparent (Fig. 4b).

The three peaks at 2309 nm, 2348 nm and 2400 nm show a difference in fat

19
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Figure 4: Loadings on PC1 of the term Xpecies : (a) Without pretreatment (b) by using

the projection orthogonally to the 5 first components of W.

content [7]. The peaks at 1728 nm and 1763 nm reveal a strong presence
of fatty acids [28]. It’s known that Arabica beans has higher lipid content
than Robusta ones [28]. The two species can be differentiated by the lipid
content. A less important peak at 1212 nm also shows a difference in caffeine
and carbohydrates. A negative plateau between 2070 nm and 2238 nm shows

a difference in proteins and chlorogenic acids content.

4.5. Impact of the number of spectra in W
4.5.1. Number required for W

In this study, W contains 24 spectra. This number is more than enough to
describe the repeatability error. The impact of the number of observations
on the structure of the subspace of W is studied using the RV coefficient
between the matrices J,, and J,,_; with n ranging from 4 to 24 spectra.
Bootstrap is performed to check that the results are not due to the random
selection of observations available.

The graph 5 shows the evolution of the mean and standard deviation of

this coefficient according to n. Mean values are higher than 0.90 for all the
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RV coefficient between J,, and J,,_1 according to the number n of spectra contained in W

1 values of n. A plateau is visible with values close to 1 when n is greater than

10. The standard deviation displayed is about 0.18 when n < 6 . When n

2
s increases (n > 11), standard deviation gradually decreases to values below

4+ 0.01. For a given n, a high value of the standard deviation means that

5 the RV coefficient varies according to the n-th spectrum added in W. The

s opposite is true, with a low standard deviation, the RV coefficient random

7 varies slightly.

8 For n < 8, RV coefficients have low values meaning that the repeatability

o error is not correctly described. Additional observations must then be added.
10 The increase of RV cocfficient values with n is expected. Indeed, adding an

n observation has less impact in a dataset containing many observations. The

12 plateau located from n = 10 shows that the structure of subspace W is

13 stabilizing. From 10 observations, adding spectra in W does not provide

21



10

11

12

13

14

15

16

Figure 6: Explained variance of residuals according to number of projections and spectra

number

more information on the repeatability error.

4.5.2. Impact on the selection of k

In this study, repeated measures are used to construct the X, matrix.
This matrix is used to describe the repeatability error. The impact of the
number of spectra used for X, matrix and the number of components used
for orthogonal projection on the explained variance of residuals is illustrated
in Fig. 6. The variance decreases up to the 5th component for a spectra
number ranging from 15 to 24 in X,. The part of variance explained by the
residuals is 37.31% and is 18.88% respectively for a number of 15 and 24
spectra in X,. The fewer spectra in X, the greater residual variance. As a
result, the repeatability error is then less described.

The p-values for each factor are presented in Fig. 7 according to the
number of spectra used for X, matrix and the number of components used
for orthogonal projection. For the species factor (Fig. 7a), reducing the
number of spectra from 24 spectra to 15 does not have an impact on the

significance even after projection because species is the predominant factor
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in terms of portion of variance explained. For the roasting time (Fig. 7b)
and the interaction terms (Fig. 7c), the number of spectra in X, and the
number of components used for orthogonal projection affect the results of
the permutation tests. As presented in Fig. 7b, the roasting time term is not
significant after a projection orthogonal to the first five components of W
when X, contains less than or equal to 15 spectra. For the interaction term
(Fig. 7c), significance may change depending on the number of spectra used
to build X,. Permutation tests may be strongly influenced when reducing the
number of spectra in X,. Here, to study the interaction term and the roasting
time term, it is necessary to have at least 20 spectra in X,. As a general,
the number of observations must be sufficient to reduce the repeatability
error. The more components to be removed, the higher the number of spectra
required to be included in X.

In the previous study [18], the Standard Normal Variate transform (SNV)
[35] was used to reduce additive effects. This pretreatment is common in
spectroscopy. It corrects the constant baselines over the whole dataset but
SNV cannot correct non-constant (sloping or curving) baseline effects [36, 9].

The advantage of the proposed method is to reduce the repeatability error
with more accuracy. Based on the analysis of repeated measures, the com-
ponents of the repeatability error contain non-constant (sloping or curving)
baselines. Indeed, they reflect diffusion and absorption phenomena of both

physical and chemical nature.
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5. Conclusion

In this study, a method to reduce the repeatability error (REP-ASCA)
was tested on spectral data containing large repeatability error. Indeed, the
interpretation of the factors through ASCA on such raw data (without correc-
tion) could mislead to wrong conclusions. The loadings of factor components
contain then only the information related to the repeatability error. It was
also illustrated how the significance of the factors can be influenced by the
nature of the repeatability error.

The proposed method reduces these effects with the help of an additional
set. The description of the repeatability error is then made through the study
of repeated measurement introduced in the additional set. This description
highlights the spectral regions related to the repeatability error. While re-
peatability error description is carried out in the column-space, reducing this
crror is realized in the row-space.

The choice of the number of components to be removed is done by study-
ing the impact of projections orthogonally to these components on the various
factors of the analysis of variance. Moreover, this choice can be improved by
the inspection of the loadings of the main components of the repeatability
error. While removing the error due to repeatability, the results obtained
with REP-ASCA allow to highlight the spectral regions due to the factors of
interest.

REP-ASCA was tested on a dataset containing a repeatability error
mainly caused by samples with highly variable physical specificities and as-
sociated measurement errors (particle size, angle of view, etc). It would be

interesting to apply REP-ASCA to another dataset containing other kinds of
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repeatability errors. In addition to reducing repeatability error, REP-ASCA
could remove other undesired effects (temporal effect, specific chemical con-
tent) by incorporating other components related to these effects. Futhermore,
the REP-ASCA methodology could correct any type of unwanted effects, pro-
vided that the spectral subspace generated by these effects can be identified.
A lot of methods can be used to carry out this identification [37].

On the practical side, adding an additional set to reduce repeatability
error may considerably reduce the number of repetitions per modality in the
set for the analysis of variance. Using this method, acquisition protocols
should include observations to describe these errors independently of the
observations for analysis of variance. This is required to make the measures
for the analysis of variance more robust. However, a sufficient number of

observations should be kept to study the significance of the factors.
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