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Glossaire 

1Cuticule  

Couche externe qui recouvre et protège les organes aériens des végétaux. Elle varie largement 

dans sa composition, son épaisseur (de 0,2 à 200 µm) et sa structure en fonction de l’espèce 

végétale. La cuticule joue également le rôle d’une barrière de défense contre les insectes et les 

champignons qui peuvent attaquer les plantes (Petit 2013).     

2Stomate  

Orifice de petite taille inséré dans l’épiderme des feuilles. Il assure deux rôles principaux : la 

transpiration qui se manifeste par une perte d’eau sous forme de vapeur d’eau, et l’échange des 

gaz avec l’atmosphère extérieure (Renaud 2015). 

3Parenchyme palissadique  

Des tissus végétaux situés à la face supérieure des plantes et constitués de cellules vivantes 

allongées et accolées les unes aux autres et qui permettent des communications intercellulaires 

et une circulation des substances à l’intérieur des cellules. Ce sont des cellules riches en 

chloroplastes (Bousquet 2007).  

4Chloroplaste  

Organite spécifique des cellules végétales sensible aux expositions des différentes ondes du 

spectre lumineux, et qui permet de capter la lumière à l’origine de la photosynthèse. La taille 

des chloroplastes est de l'ordre du micromètre, ils prennent souvent la forme de disques aplatis 

de 2 à 10 µm de diamètre pour une épaisseur d'environ 1 µm (Berny 2000). 

5Parenchyme lacuneux  

Cellules plus ou moins arrondies ou étoilées, situées dans les faces inférieures des feuilles, entre 

lesquelles se trouve de grandes lacunes où circulent les gaz. Ces cellules sont en contact avec 

l’air ambiant par l’intermédiaire des stomates, et sont moins riches en chloroplastes par rapport 

aux cellules palissadiques (Piel 2002). 

6Biomasse  

Ensemble des matières organiques d’origine végétale pouvant se transformer en énergie. La 

biomasse est composée de la lignine et de la cellulose obtenues à partir de la photosynthèse 

(Missaoui 2018). 

7Activité photosynthétique  

Proportion d'oxygène émis ou de dioxyde de carbone absorbé par une plante pendant la 

photosynthèse (Yamori et al. 2013). 

8Teneur en chlorophylle  

Proportion de chlorophylle qui se trouve dans les cellules végétales permettant aux plantes de 

capter l’énergie lumineuse nécessaire pour la photosynthèse (Féret 2009). 
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9Conductance stomatique  

Caractérise la mesure de la vitesse de passage de dioxyde de carbone (CO2) entrant ou sortant 

de la vapeur d'eau à travers les stomates des feuilles (Damour 2008). 

10Evapotranspiration  

Combinaison de l'évaporation et de la transpiration. C’est la quantité d'eau transférée vers 

l'atmosphère, par l'évaporation au niveau du sol et par la transpiration des plantes. Cette 

transpiration permet de déplacer les éléments nutritifs essentiels à travers la plante (Bigeard 

2014). 

11Turgescence 

C’est l’état d’une cellule végétale sous pression en raison de son contenu en eau. Lorsque l’eau 

entre dans la cellule, celle-ci gonfle et applique une pression sur la paroi cellulaire (Renaud 

2015). 

12Emissivité  

Coefficient compris entre 0 et 1 caractérisant la capacité d’un corps à émettre un rayonnement 

électromagnétique à une température donnée (Monchau 2013). 

 
13Réseau de réflexion 

C’est un dispositif optique réfléchissant composé d’une série des rayures. Ces traits sont espacés 

de manière régulière, l’espacement est appelé le pas du réseau. Il permet de réfléchir la lumière 

en fonction de la longueur d’onde (Laaroussi 2012). 

14Interféromètre 

C’est un instrument dans lequel la lumière est divisée en deux ou plusieurs faisceaux suivant 

des trajets de longueur différente avant d’être recombinée pour former des franges (Ferrec 

2010). 

 15Balayage spatial 

C’est une technique qui conjugue le détecteur avec une surface en déplacement continu en deux 

dimensions (x,y) (Demattei 2006). 

16Balayage spectral 

C’est une technique permettant de scanner un milieu dans un plan perpendiculaire au faisceau 

incident en fonction des longueurs d’onde (λ) (Le Gratiet 2016). 

17Milieux isotropes 

C’est un milieu dans lequel les propriétés sont les mêmes dans toutes les directions (Guy 1998). 

 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Atmosph%C3%A8re_de_la_Terre
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89vaporation
https://fr.wikipedia.org/wiki/Transpiration_v%C3%A9g%C3%A9tale
https://fr.wikipedia.org/wiki/Plante
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18Milieux anisotropes 

Appelé aussi milieu biréfringent, est un milieu dans lequel la polarisation induite dépend de la 

direction du champ électrique appliqué (Tonnoir 2015). 

 

19Temps d'intégration 

C'est le temps pendant lequel la surface sensible est exposée à la lumière avant transfert. Il 

correspond à la durée de polarisation d'un pixel (Escriba 2005). 
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Introduction générale 

L’évolution du marché mondial de l’agriculture, les prédictions alarmistes du changement 

climatique poussent à faire évoluer les techniques agricoles et à introduire des outils de 

surveillance. 

L’Institut Foton et le Centre Mondial de l’Innovation Roulier (CMI) collaborent pour concevoir 

un système d’acquisition permettant la caractérisation des plantes dans différentes conditions 

climatiques afin de détecter leur besoin en eau, ce que nous appelons stress hydrique. 

L’Institut Foton est une unité mixte de recherche (UMR6082), qui rassemble 3 équipes et trois 

plates-formes sur deux sites (Lannion et Rennes). 130 personnes se consacrent à la recherche 

en photonique autour de six thématiques. J’ai effectué ma thèse sur le site de Lannion, qui 

comprend l’équipe Systèmes Photoniques et deux plates-formes (PERSYST et CCLO). 

Le CMI rassemble les équipes recherche, développement et affaires réglementaires. Elles se 

concentrent sur deux domaines principaux : la nutrition végétale et la nutrition animale. Pour 

ce qui est de la nutrition végétale, l’idée principale de ce domaine d’expertise est de répondre 

le plus efficacement possible aux besoins des végétaux, quel que soit le contexte 

environnemental, en proposant différents produits : les amendements destinés à améliorer la 

fertilité naturelle du sol, les biostimulants racinaires et foliaires qui agissent au niveau 

physiologique de la plante pour améliorer son fonctionnement, et les fertilisants qui contiennent 

tous les éléments nutritifs nécessaires à la croissance des végétaux.  

Ces besoins nutritifs sont détectés par la technique de phénotypage des plantes qui consiste à 

déterminer, par différents moyens, les caractéristiques morphologiques, colorimétriques et 

texturales des plantes aux niveaux aérien (nombre de plantes, évaluation de biomasse, présence 

de maladies, stress, carences ...) et racinaire (nombre de racines, longueurs ...) afin d’assurer 

leur développement selon deux objectifs : la préservation des milieux et le respect des cycles 

naturels.  

Jusqu’à présent, le suivi de l’état hydrique des plantes s’est basé sur des mesures à des longueurs 

d’onde dans le visible et le proche infrarouge. Cette limitation à des domaines spectraux est 

principalement liée à la disponibilité des équipements et à la simplicité des mesures. Dans une 

moindre proportion, l’infrarouge moyen est utilisé. Dans ce domaine spectral, depuis quelques 

années, de nouveaux équipements (détecteurs, sources d’éclairage, …) sont développés et 

deviennent disponibles. Cela laisse envisager la possibilité de concevoir des systèmes optiques 

permettant de caractériser les propriétés optiques de la végétation (réflectance, émissivité, 

fluorescence, …). 

Une étude préliminaire a été réalisée en laboratoire par les chercheurs de l’Institut Foton pour 

analyser le comportement de la plante soumise au stress hydrique dans le domaine spectral entre 

7 µm et 12 µm. Cette technique a démontré une différenciation remarquable entre les plantes 

saines et stressées selon leur évolution thermique, ce qui a encouragé les deux équipes (Institut 

Foton et CMI) à élargir ce travail en proposant un système en imagerie hyperspectrale dans la 

gamme spectrale comprenant 3-5 µm et 7,5-11 µm. En effet, les images hyperspectrales 

fournissent une information détaillée des propriétés spectrales d’une scène. Elles permettent, 
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grâce aux informations spatiales et spéculaires, une discrimination des échantillons que ne 

fournissent pas les images couleur (RGB).  

Ce projet vise donc à développer un outil de diagnostic pour la détection précoce et la 

prévention du stress hydrique chez les plantes, en proposant une architecture en imagerie 

hyperspectrale active associant au système d’observation une source d’éclairage largement 

accordable dans l’infrarouge moyen. Bien que les potentialités de cette technologie apparaissent 

relativement grandes, l’analyse et le traitement du volume énorme des données restent 

complexes et difficiles. Il est alors nécessaire d’utiliser des méthodes de classification 

permettant la séparation des plantes témoins et stressées. 

Les travaux menés dans cette thèse portent sur les aspects suivants : 

 La mise en œuvre d’un banc de mesure basé sur un système actif d’imagerie 

hyperspectrale. 

 La mise en place d’un protocole d’acquisition des mesures. 

 L’élaboration des solutions pour pouvoir résoudre les artéfacts rencontrés lors du test 

de fonctionnement du système. 

 La mise en place d’un protocole d’application du stress hydrique sur les plantes en cours 

de croissance dans une chambre de culture. 

 L’analyse et traitement des hypercubes d’images par classification pour séparer les 

plantes bien arrosées et les plantes en stress hydrique. 

 La détermination des plages spectrales sensibles au stress hydrique. 

Le présent manuscrit va exposer de façon exhaustive la démarche scientifique, théorique et 

méthodologique, sur laquelle ce travail est basé. Il est divisé en quatre chapitres : 

- Dans le chapitre 1, nous présentons une étude bibliographique relative à la physiologie des 

plantes. Un aperçu sur les moyens actuels de détection du stress hydrique affectant la plante 

et influençant sur sa physiologie est présenté. La suite du chapitre est dédiée à la synthèse et 

l’expression de notre besoin. 

 

- Dans le chapitre 2, nous introduisons toutes les notions nécessaires à la compréhension du 

principe de fonctionnement de l’imagerie hyperspectrale, et les différentes architectures 

existantes. La suite du chapitre est consacrée à une synthèse et proposition d’une architecture 

de système de mesure. 

 

- Dans le chapitre 3, nous présentons la partie théorique des travaux pour justifier le choix de 

différents constituants du système de mesure proposé. La caractérisation des équipements 

optiques du système est présentée, ainsi que les différents artéfacts détectés lors du test de 

fonctionnement et qui peuvent influencer sur la qualité et la précision des mesures. 

 

- Dans le chapitre 4, la mise en œuvre du banc de mesure proposé en imagerie hyperspectrale 

active est présenté. Dans un premier temps, nous décrivons les différents composants de ce 

banc et son application au stress hydrique. Dans un deuxième temps, nous présentons les 

conditions expérimentales et le protocole de mesure. Finalement, nous montrons les résultats 
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obtenus en appliquant un algorithme d’apprentissage permettant de séparer les plantes saines 

des plantes stressées. 

Ce manuscrit se termine par une conclusion et des perspectives aux travaux effectués. 
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Chapitre 1 : Caractérisation du contenu en eau de la végétation 

  

Les plantes sont exposées constamment aux fluctuations de l’environnement. Dès que les 

conditions optimales de croissance sont changées, elles provoquent un stress qui a des effets 

sur le développement et le rendement. Deux types de stress peuvent affecter les plantes : 

- Les stress biotiques, dus à l’attaque par des organismes vivants tels que les 

champignons, bactéries, virus et insectes (Chaerle et al. 2002 ; Mishra et al. 2017). 

- Les stress abiotiques, dus à des facteurs environnementaux (Mantri et al. 2012 ; Mishra 

et al. 2017) tels que le manque d’eau, une température excessive, une baisse de 

l’absorption par l’effet du froid, etc. Le changement des conditions météorologiques 

provoque chez les plantes des modifications physiologiques et biochimiques (Zhang et 

al. 2003 ; Smith et al. 2004 ; Gorsuch et al. 2010), affectant l’échange gazeux avec 

l’atmosphère et le changement de la forme de ses cellules (Lichtenthaler 1996; Mantri 

et al. 2012 ; Klueva et al. 2001). 

Parmi les stress des plantes, nous nous intéressons au stress abiotique qui concerne le manque 

d’eau appelé « stress hydrique », se définissant comme un manque de disponibilité de l’eau 

chez la plante. 

Ce chapitre commence avec une description succincte de la structure d’une feuille et sa 

constitution biochimique. Ensuite, l'importance de l'eau pour la plante et les conséquences du 

stress hydriques sont discutées. Finalement les techniques d’observation permettant le contrôle 

de l’état hydrique des plantes sont détaillées. 

1. Structuration et constitution biochimique des feuilles  

Structure de la feuille : une feuille est constituée de plusieurs couches successives entre les 

épidermes supérieur et inférieur, permettant de protéger les cellules à l’intérieur contre les 

bactéries. Ceux-ci sont recouverts d’une mince couche transparente de cuticule1 pour éviter la 

surcharge ou la perte d’eau (Bousquet 2007). La Figure 1 présente cette structure ainsi que le 

« parenchyme palissadique3 » composé de plusieurs couches de cellules allongées verticalement 

et serrées. C’est dans ces cellules que se situent la majorité des chloroplastes4 permettant de 

capter la lumière. Alors que les cellules du « parenchyme lacuneux5 » ont des formes plus 

variées avec un arrangement spatial désordonné. Les espaces entre les cellules servent à la 

circulation du dioxygène (O2), du dioxyde de carbone (CO2) et de l’eau (H2O) à travers toute 

la plante (Guillouet et al. 2010; Bousquet 2007). 
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Figure 1 : Structure tridimensionnelle d'une feuille (Moreau et Prat 2016).  

Nous trouvons aussi les stomates2, un ensemble de deux cellules de quelques dizaines de 

micromètres insérées dans l’épiderme des feuilles. Les stomates connus aussi comme « cellules 

de garde » peuvent s’ouvrir et se fermer et assurent deux rôles principaux : la transpiration et 

l’échange de gaz avec l’atmosphère (Damour 2008; Kotchi 2004; Gerber 2011). L’activité 

d’échange des gaz à travers les stomates est appelée la photosynthèse, elle consiste à 

transformer l’énergie solaire en substance nutritives (Bartholomé 1989; Damour 2008; 

Daumard 2014). Elle permet une consommation de dioxyde de carbone et d’eau afin de produire 

du dioxygène et des molécules organiques tel que le sucre. La photosynthèse se réalise en deux 

grandes phases (Abadie 2012; Guillouet et al. 2010; Jones 2013) : 

- La phase claire est un ensemble de réactions photochimiques, qui dépendent de la 

lumière, et au cours desquels les chloroplastes absorbent la lumière et produisent des 

composés chimiques hautement énergétiques participant à la croissance des plantes. 

 

- La phase sombre ne nécessite pas l'obscurité, le terme de phase sombre indique qu'elle 

n'est pas directement conditionnée par la lumière, correspond à la phase de fixation du 

CO2utilisant les molécules énergétiques produites durant la phase claire.  

La Figure 2 montre une photo des stomates ouverts et fermés d’une feuille de Bégonia 

regroupés en paquets. Un stomate ouvert est d’une longueur typique de 20 µm et d’une largeur 

de 5 à 15 µm (Piel 2002). L’ouverture et la fermeture de ces cellules dépendent de facteurs 

environnementaux tels que :  

- L’ouverture stomatique est stimulée par l’éclairement et se ferme à l’obscurité. 

- Les stomates se ferment en réponse à une augmentation de la concentration en CO2, 

dans ce cas la plante n’a pas besoin de CO2 pour réaliser la photosynthèse. 

- Lorsque le sol s’assèche, les stomates se ferment en diminuant la transpiration afin de 

préserver l’eau dans la plante. 

     Stomate 
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Figure 2 : Etat des stomates de la surface de feuille du Bégonia regroupés en paquet (Groupe Roulier). 

Composition biochimique de la feuille : l’eau représente entre 50 à 90 % de la masse totale 

d’une feuille fraîche (Hobilalaina et al. 2009). C’est pourquoi la mesure du contenu en eau est 

un bon indicateur de l’état physiologique de la feuille (Buitrago et al. 2016 ; Ullah et al. 2012; 

Gerber 2011). Les autres constituants foliaires sont la lignine, la cellulose et les pigments 

chlorophylliens (Buitrago et al. 2017 ; Damour 2008 ; Soukupova et al. 2002) qui absorbent la 

lumière pour l’activité photosynthétique.  

2. Importance de l’eau pour la végétation  

L’eau assure trois fonctions principales : 

- L’eau permet de transporter les nutriments dissous du sol jusqu’aux organes aériens des 

plantes.  

 

- L’eau participe aux échanges gazeux entre la plante et l’atmosphère. L’eau contenue 

dans la plante s’évapore à la surface de la feuille (Mokrani 2016; Kotchi 2004), en 

passant de l’état liquide à l’état gazeux par les stomates. Elle contribue aussi à la 

régularisation de la température de la plante en provoquant un refroidissement des tissus 

(Kotchi 2004; Tousignant et Delorme 2006). 

 

- L’eau assure la turgescence11, lorsque les racines absorbent l’eau, elle pénètre dans les 

cellules et les fait gonfler ce qui permet de prendre le bon angle pour capter la lumière 

donnant la forme de la plante (Damour 2008).  

 

La quantité d’eau nécessaire pour la croissance et le développement de la plante varie en 

fonction de type de cultures à irriguer et des conditions météorologiques. À titre indicatif, la 

production d’un kilogramme de salades nécessite un arrosage avec 25 litres d’eau, alors que les 

pommes de terre peuvent en exiger 24 fois plus (Mokrani 2016).  
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3. Stress hydrique et conséquences  

Face au stress hydrique les plantes subissent des modifications physiologiques, morphologiques 

et phénologiques comme l’organigramme de la Figure 3 le schématise. La plante se défend elle-

même en fermant ses stomates limitant les pertes en eau (Grant et al. 2007 ; Kotak et al. 2007; 

Huner et Hopkins 2009). L’entrée du CO2 est également limitée lors de cette fermeture, 

entraînant une perturbation de l’activité photosynthétique et donc une baisse de rendement. La 

fermeture emprisonne une bonne part de l’énergie destinée à être dissipée par transpiration, ce 

qui a pour conséquence l’augmentation de la température foliaire (Bertrand 2009; Kotchi 2004). 

Le stress hydrique a ainsi un effet direct sur la croissance racinaire et la réduction de la surface 

foliaire des plantes entrainant une baisse de leur contenu en chlorophylle, de taux de couverture 

du sol qui désigne la portion de la surface de sol masquée par les feuilles, et une réduction de 

biomasse6. Ce stress ralentit également la croissance des plantes jusqu’à l’arrêt complet.  

 

Figure 3 : Influence du stress hydrique sur l'état de la plante. 

La Figure 4 montre une comparaison de photosynthèse entre des plantes stressées et témoins 

au stade de développement. Cinq jours après le début des mesures, l’activité photosynthétique7 

des plantes sous stress diminue, tandis que celui des plantes saines varie avec l’irrigation 

(Kotchi 2004). 
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Figure 4 : Évolution de la photosynthèse des plantes témoins et des plantes stressées au développement 

des feuilles (Kotchi 2004). Les plantes témoins sont irriguées le 06, 10 et 13 mars. 

4. Moyens de détection du stress hydrique  

Les techniques de détection du stress hydrique peuvent être divisées en deux types : techniques 

usuelles par contact et d’autres à distance par des spectromètres ou des imageurs. Plusieurs 

études ont été effectuées dans des laboratoires de recherche avec serres, afin de placer les 

plantes dans des conditions climatiques extrêmes afin de collecter la réponse de chaque plante 

face au stress appliqué (Kotchi 2004; Bourgeon 2015; Bernard 2015; Guénette 2003; Buitrago 

et al. 2016 ; Acevedo et al. 2017). 

4.1. Techniques usuelles de caractérisation de la végétation par contact 

La caractérisation de la végétation utilise différentes propriétés de la plante, telles que : la 

conductance stomatique9, le contenu en chlorophylle et la surface foliaire, ainsi que la bonne 

connaissance du milieu de croissance, en particulier l’humidité du sol. 

4.1.1. Humidité du sol 

La surveillance de l’humidité du sol préside aux décisions d’irrigation. Elle permet d’apporter 

la bonne quantité d’eau nécessaire à la croissance de la plante au bon moment. Plus le sol est 

sec, plus la croissance de la plante est ralentie. La mesure de l'humidité du sol se fait à l'aide 

d’un tensiomètre implanté dans le sol comme le présente la Figure 5. 

Le tensiomètre agit comme une racine artificielle en échangeant de l’eau avec le sol. Il est 

constitué d'un cylindre de plastique creux muni à la base d'une bougie poreuse. Près de la partie 

supérieure, se trouve un manomètre. Le tensiomètre rempli d’eau est enfoui dans le sol à la 

profondeur voulue. Lorsque le sol s'assèche, l'eau diffuse à travers la bougie poreuse vers le sol. 

Comme le tube est étanche, il se crée alors une pression qui est mesurée par le manomètre en 

centibars (cbar). Cette mesure représente la force avec laquelle l’eau est maintenue dans le sol, 

ce qui permet d’estimer l’humidité du sol. Plus la tension est élevée, plus le sol est sec (Shortt 

et al. 2015). 
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Figure 5 : Mesure de l’humidité du sol par tensiomètre. 

Le tableau 1 résume les interprétations des seuils mesurés par le tensiomètre (IRROMETER) : 

Tableau 1 : Interprétation des lectures du tensiomètre. 

Lecture du tensiomètre (cbars) Interprétation 

0 - 10 Le sol est saturé 

10 - 30 Le sol est mouillé- humide 

30 - 60 Le sol se dessèche (irrigation) 

100 - 200 Le sol est sec 

Une mesure de l’humidité du sol pour déterminer la quantité d’eau adéquate du pommier a été 

réalisée à l’aide de deux tensiomètres : un situé dans la zone racinaire, d’une taille de 12 pouces, 

pour indiquer le moment optimal du déclenchement de l’irrigation, et un autre au bas de la zone 

racinaire, d’une taille de 24 pouces, pour préciser la durée maximale de l’irrigation (Tétreault 

et al. 2018). La Figure 6 montre le suivi de l’évolution de tension, précisant les jours où le 

pommier a besoin d’irrigation.   

 

 

Figure 6 : Évolution des variations de tension mesurées par deux tensiomètres en haut des racines (12 pouces) 

et en bas de la zone racinaires (24 pouces) dans le but de préciser le besoin en eau pour un pommier. 

 La tension > 30 cbars nécessite un déclenchement d’irrigation  (Tétreault et al. 2018). 
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4.1.2. Conductance stomatique  

Cette variation de la quantité d’eau du sol influence sur la conductance stomatique permettant 

de mesurer le flux de vapeur d’eau sortant (ou de CO2 entrant) d’une feuille à travers ses 

stomates, généralement exprimé en 𝑚𝑚𝑜𝑙.𝑚−2. 𝑠−1. Ce flux varie avec l’ouverture et la 

fermeture des stomates (Luquet et al. 2003). La Figure 7 montre un poromètre permettant la 

mesure de la conductance d’une feuille fixée par une pince contenant une petite cavité jouant 

le rôle d’une chambre de transpiration. Lors de la transpiration de la feuille, la vapeur d’eau 

diffuse dans cette chambre constituée d’un capteur d’humidité dont la capacité électrique varie 

linéairement avec l’humidité de l’air de la chambre. 

 

 
Figure 7 : Mesure de la conductance stomatique des feuilles par un poromètre. 

 

L’évolution de la conductance stomatique au stade de développement des feuilles est montrée 

sur la Figure 8. Les plantes stressées ont une conductance stomatique inférieure à celle des 

plantes témoins, montrant ainsi une réduction de la transpiration due au manque d’eau (Luquet 

et al. 2003; Marguerit 2010).  

 

Figure 8 : Évolution de la conductance stomatique des plantes témoins et des plantes stressées au stade de 

développement (Marguerit 2010). 
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4.1.3. Teneur en chlorophylle 

La Figure 9 montre un radiomètre manuel en contact avec la feuille pour mesurer le contenu en 

chlorophylle par transmission. La feuille à caractériser doit être placée entre les deux têtes de 

la pince. Cet outil utilise deux diodes comme source lumineuse, émettant dans le rouge et le 

proche infrarouge (Bourgeon 2015). Le ratio de lumière transmise pour les deux régions 

spectrales va déterminer la valeur de la chlorophylle fournie par le capteur (Swiader et Moore 

2002). 

 

 

 

 

 

 

Figure 9 : Mesure du teneur en chlorophylle par radiomètre.  

Des mesures effectuées sur des plantes témoins et d’autres en stress durant le stade de 

croissance sont montrées dans la Figure 10. Une variation du teneur en chlorophylle8 a été 

remarquée entre les deux plantes. Cependant, Kotchi (2004) a montré que l’écart constaté entre 

les deux traitements n’est pas significatif vu l’entrelacement des barres d’erreur. 

 

Figure 10 : Évolution du teneur en chlorophylle des plantes témoins et stressées (Kotchi 2004). 

4.1.4. Surface foliaire 

La surface foliaire est mesurée par un planimètre représenté sur la Figure 11 permettant de 

déterminer la géométrie des feuilles : la surface, la longueur, la largeur moyenne et la largeur 

maximale de chaque feuille de la plante avec une résolution de 1 mm² (Bourgeon 2015; Ruget 

el al. 1996). Ce planimètre est constitué de deux barrettes (photoémetteur et photorécepteur) 

pour mesurer le rayonnement arrêté par la feuille placée entre ces deux photodétecteurs. La 

précision des mesures dépend de la régularité de la croissance et la planéité des feuilles. 
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Figure 11 : Mesure de la surface foliaire par planimètre.  

La surface foliaire est sensible à l’arrêt de l’irrigation qui entraine un retard de croissance des 

plantes. Une étude réalisée par Ben Noura (2014) sur les pommes de terre a montré une 

réduction de la surface foliaire des plantes sous quatre traitements hydriques : témoin, PRD1, 

PRD2 et PRD3 (PRD : Partial Rootzone Drying). Le témoin représente 100% de 

l'évapotranspiration10 maximale (ETM) durant le cycle entier de développement de la pomme 

de terre. Les traitements PRD1, PRD2, et PRD3 représentent respectivement à 70, 50, et 30 % 

de l’ETM. 

La courbe de la Figure 12 présente l’évolution de la surface foliaire pour les quatre traitements. 

Depuis le début des traitements, une croissance foliaire linéaire a été remarquée jusqu’à 

atteindre le pic de maximum de couverture végétale (27/04/2011) à partir de lequel il y aura 

une décroissance de la surface pour tous les traitements. La différence de la surface foliaire 

entre les traitements n’est marquée qu’à partir du jour (19/04/2011). Les traitements PRD1 et 

PRD2 suivent la même évolution que le traitement témoin et présentent le maximum de surface 

foliaire, alors que le traitement PRD3 présente le minimum de surface foliaire durant tout le 

cycle de croissance. La différence entre l'indice foliaire du témoin et ceux des traitements PRD, 

est de 5 % dans le cas du traitement PRD3 (Ben Noura et al. 2014). 

 

Figure 12 : Évolution de la surface foliaire des plantes témoins et stressées sous traitements PRD (Ben Noura et 

al. 2014). 

Ces méthodes de mesure directes sont longues et fastidieuses à mettre en œuvre (Tregoat et al. 

2001; Aitouda 2012), c’est la raison pour laquelle des méthodes optiques indirectes et rapides 
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ont été développées pour caractériser les paramètres de croissance des plantes (Bourgeon 2015; 

Bartholomé 1989). 

4.2. Techniques de caractérisation de la végétation sans contact  

La mesure des propriétés réflectives des feuilles est réalisée par différentes techniques, nous 

nous limiterons ici aux techniques optiques majoritairement employées : fluorescence, 

spectroscopie et imagerie. Ces techniques pourraient être embarquées dans des satellites ou des 

avions (M. Zhang et al. 2003; Girard et Girard 2010; Bourgeon 2015) pour des mesures en plein 

champ (Chaffar 2012), ou dans les laboratoires sur des bancs de mesure (Kotchi 2004; Gerber 

2011; Acevedo 2018). 

4.2.1. Fluorescence  

La fluorescence d’une feuille est mesurée après une excitation dans différentes longueurs 

d’onde (Chaerle et al. 2001), qui est absorbée par une molécule appelée fluorophore. Cette 

molécule absorbe cette lumière et libère de l’énergie sous forme d’une émission de lumière à 

une longueur d’onde plus élevée. 

Cette technique a été utilisée pour des études végétatives, telles que la surveillance des niveaux 

de stress et l’état physiologique des plantes (Lins et al. 2009). Il existe plusieurs types de 

fluorescence chez les plantes, nous citons par exemple (Cerovic et al. 1999 ; Chaerle et al. 2001 

; Pfündel et al. 2008) :  

 La fluorescence bleu-vert dans la gamme 400 - 630 nm. 

 La fluorescence de la chlorophylle dans la gamme 630 - 800 nm. 

Une étude a été réalisée par Marcassa et al. (2006) pour la détection de stress hydrique chez les 

orangers utilisant de la spectroscopie de fluorescence, a montré que le rapport entre l'intensité 

de la fluorescence à 685 nm et à 735 nm peut être utilisé avec succès comme paramètre de 

détection du stress hydrique. La Figure 13 présente le rapport entre les intensités de 

fluorescence, obtenues après excitation par une source laser à 442 nm, des orangers témoins et 

stressés. Une différence significative a été remarquée à partir du 11ème jour d’application de 

stress hydrique. Cette variation est due à la diminution du contenu en eau qui a pour 

conséquence une baisse de l’intensité de la fluorescence (Oukarroum 2007; Kalaji et al. 2016).  

 

Figure 13 : Évolution de rapport d’intensité de fluorescence entre les orangers témoins et stressés utilisant une 

excitation à 442 nm. RF : Red Fluorescence, FRF : Far Red Fluorescence (Marcassa et al. 2006). 
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4.2.2. Spectroscopie  

La spectroscopie a été également appliquée avec succès dans de nombreuses études (Gerber 

2011; Dauriac 2004; Buitrago et al. 2016). Certaines méthodes de spectroscopie sont : la 

spectroscopie visible (Zygielbaum 2009; Jacquemoud 2002), et la spectroscopie infrarouge 

(Delalieux et al. 2005). 

4.2.2.1. Spectroscopie visible et proche infrarouge 

Les propriétés optiques des feuilles dans le visible sont liées à celles des pigments végétaux, en 

particulier à celles des chlorophylles qui sont responsables de la forte absorption du 

rayonnement visible dans deux bandes principales : une à 450 nm dans le bleu, et l’autre à 650 

nm dans le rouge, avec un maximum de réflectance autour du vert (550 nm). Cette partie du 

spectre est utilisée pour étudier les changements dans les pigments foliaires (Lang 1996; 

Bourgeon 2015).  

Une plante saine absorbe dans le rouge et réfléchit fortement dans le proche infrarouge, au-delà 

de la bande spectrale dite « montée chlorophyllienne » ou « Red Edge » comprise entre 680 nm 

et 800 nm et qui désigne la région de changement rapide de réflectance de la chlorophylle entre 

le rouge et le proche infrarouge. 

Les spectres de réflexion d’une feuille saine et d’une feuille stressée sont illustrés dans la Figure 

14, montrant que pour une plante stressée, la réflectance dans le rouge augmente alors qu’elle 

diminue dans le proche infrarouge, ce qui signifie une diminution de la concentration en 

chlorophylle due au manque d’eau (Shaw et al. 2012). 

 

Figure 14 : Spectres de réflectance dans le visible et le proche infrarouge pour une plante saine 

(courbe verte) et une plante stressée (courbe rouge) (Shaw et al. 2012). 

4.2.2.2. Spectroscopie infrarouge  

Au-delà du domaine du visible, la spectroscopie infrarouge met en évidence le mouvement 

vibrationnel des molécules interagissant avec le rayonnement infrarouge. Pour cette raison, de 

nombreuses études ont été réalisées dans cette région spectrale pour déterminer les traits 
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caractéristiques des plantes (Da Luz et Crowley 2007; Naidu et al. 2009 ; Comar 2013 ; 

Buitrago et al. 2016 ; Acevedo et al. 2017). 

Une étude récente réalisée par Buitrago et al. 2017 a montré le potentiel des spectres infrarouges 

(entre 3 et 16 µm), dans l’identification des caractères foliaires telles que : les variables 

microstructures (l'épaisseur de la cuticule, la composition de la paroi cellulaire), le teneur en 

eau, et les molécules foliaires (lignine, cellulose), pour des plantes de rhododendron soumises 

à différents traitements (ambiant, sec, humide, froid). 

Nous nous intéressons à la variation spectrale due aux changements de teneur en eau, présenté 

sur la Figure 15. Sous un traitement à température ambiante et sec (19°C), une augmentation 

de l’émissivité12 a été remarquée entre le spectre de référence (avant le traitement) et les spectres 

après le traitement de trois et six mois, plus précisément entre 7 et 14 µm.  

 

Figure 15 : Spectres d’émissivité des feuilles de rhododendron pour un traitement sec de 3 à 6 mois 

(Buitrago et al. 2016). 

La spectroscopie infrarouge semble donc prometteuse pour la détection et la caractérisation du 

stress hydrique, pour ce qui est de la réflectivité spectrale des végétaux.  

4.2.3. Imagerie  

L’imagerie permet des acquisitions sur une grande surface en laboratoire ou en plein champ, et 

fournit des informations spectrales sous forme d’image (Mishra et al. 2017 ; Hagen et al. 2013). 

L’analyse d’une image permet de localiser et de sélectionner les régions d’intérêt. 

Plusieurs techniques d’imagerie ont été appliquées pour la caractérisation des végétaux et la 

détection de stress hydrique, telles que : 

- Imagerie par fluorescence (Chaerle et al. 2007 ; Eyletters et al. 2010a ; Li et al. 2014). 

- Imagerie visible (Li et al. 2014; Bourgeon 2015). 

- Imagerie thermique (Grant et al. 2007; Comar 2013; Kotchi 2004). 

- Imagerie multi ou hyperspectrale (Matsuda et al. 2012 ; Mishra et al. 2017). 

4.2.3.1. Imagerie par fluorescence  

L’observation de la réponse en fluorescence, due à l'excitation artificielle de la surface de la 

plante peut être effectuée par un imageur. Les images de fluorescence sont généralement 

obtenues en utilisant des caméras à dispositif CCD (Charge Coupled Device) (Chaerle et al. 

2002 ; C. Rousseau et al. 2013 ; Belin et al. 2013 ; Li et al. 2014). Sur la Figure 16, un champ 

de culture est visualisé par une caméra CCD sensible aux signaux de fluorescence qui se 

produisent en éclairant la scène avec la lumière visible ou ultraviolet (généralement des lampes 

xénons ou halogènes). 
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Figure 16 : Exemple d’un système d'imagerie par fluorescence. 

Un exemple d’une étude de détection des changements spatio-temporels par l'imagerie de 

fluorescence a été réalisée par Calatayud (2006) sur des rosiers soumis à un stress hydrique 

progressif, induit par une irrigation différée pendant 9 jours. La Figure 17 présente l’évolution 

de l’intensité de la fluorescence des rosiers stressés, effectuant des mesures dans quatre zones 

foliaires, les petits cercles qui apparaissent dans chaque image représentent des zones d'intérêt.  

Les intensités minimales de la fluorescence (𝐹0, fluorescence à l’état initial) sont restées 

similaires jusqu’à le 5ème jour, puis ont augmenté pendant le 8ème et le 9ème jour. Alors que les 

intensités maximales de la fluorescence (𝐹𝑀, après exicitation laser) sont restées constantes 

jusqu’à le 8ème jour, puis ont diminué jusqu’à la fin de l’expérience (la couleur bleu-vert a 

changé radicalement pour jaune dans les images). Cela a été associé à une diminution 

progressive de la photosynthèse suite au manque d’eau (Calatayud et al. 2006; Gorbe et 

Calatayud 2012). 

 

Figure 17 : Images de fluorescence de la chlorophylle des rosiers stressés pour la mesure de F0 et FM jusqu’à 

la fin de la période de stress hydrique (9 jours). L'échelle de fausses couleurs indiquée au bas de la figure varie 

de 0 (noir) à 1 (rose) (Calatayud et al. 2006). 

4.2.3.2. Imagerie visible et proche infrarouge 

Cette technique permet d’utiliser l’information couleur pour caractériser les niveaux de stress 

chez les plantes. Une étude réalisée par Zennouhi en 2013 consiste à détecter le stress hydrique 
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à travers des images couleur par classification des pixels en deux classes distinctes : végétation 

et sol.  

La méthode comprend deux étapes principales. La première consiste à classer les pixels de 

l'image RGB en deux classes, qui sont des ensembles de pixels dont les couleurs sont 

homogènes. Cette étape a été réalisée à l’aide de l’algorithme de segmentation développé en 

utilisant l’espace couleur HSV (teinte, saturation et intensité), ces trois composantes 

correspondant à des attributs de couleur et sont étroitement associés à la façon dont l’œil humain 

perçoit les couleurs (Cheng et al. 2001 ; Zennouhi et al. 2009). La deuxième étape, consiste à 

utiliser un indicateur de stress hydrique basé sur le concept d'entropie. L’entropie désigne le 

degré de désordre des systèmes et son évolution (Zennouhi 2013). 

La Figure 18 présente deux ensembles de plantes témoins (a, b) et stressées (c, d) prises par une 

caméra couleur CCD et éclairées par trois lampes de 250 W. Les résultats de classification sont 

illustrés sur les images (e, f, g, h) et montrent une différence remarquable entre les deux groupes 

de plantes au jour 8 des mesures. La croissance des plantes témoins est beaucoup plus élevée 

que celle des plantes stressées. 

 

Figure 18 : (a), (b) Images témoins et (c), (d)Images stressées. Résultants de classification en deux classes : 

végétation et sol (e), (f) et (g), (h) (Zennouhi 2013). 

 

L’imagerie visible apporte des informations physiologiques sur la plante telles que : 

l’identification de la végétation, le niveau de croissance, et le changement de la forme des 

cellules. L’application de cette technique est limitée par l’influence de la lumière sur le 

traitement automatique de l’image (Li et al. 2014). 

 

L’imagerie visible et proche infrarouge permet également de déterminer l’indice de végétation 

normalisé NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) utilisant les radiations visibles du 

rouge entre 630 et 690 nm et les radiations du proche infrarouge entre 760 et 900 nm, suivant 

la formule suivante : 
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𝑁𝐷𝑉𝐼 =

𝑁𝐼𝑅 − 𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷
 

 

Avec NIR : valeur du pixel dans le canal proche infrarouge et RED : valeur du pixel dans le 

canal rouge. 

Les valeurs du NDVI sont comprises entre -1 et +1 : 

- Les valeurs négatives correspondant aux surfaces autres que les couverts végétaux, 

comme la neige, l'eau ou les nuages. 

- Les valeurs proches de 0 correspondant au sol. 

- Les valeurs positives généralement comprises entre 0,5 et 1 correspondant à la 

végétation.   

La Figure 19 montre un exemple de distribution du NDVI d’une plante d’orge. Les pixels en 

couleur bleue représentent le sol, ainsi que les pixels verts, jaunes et oranges représentent la 

végétation. Cet indice est corrélé avec la densité des plantes vertes ou la teneur en chlorophylle 

et permet de déduire les changements dans la croissance de la végétation (De La Taule et al. 

2012; Benmecheta 2016; De La Cruz 2018).  

 
Figure 19 : Distribution du NDVI sur une image d’une plante d’orge (Behmann et al. 2014b). 

 

4.2.3.3. Imagerie thermique  

La plage spectrale sensible des caméras thermiques est de 3 à 14 μm et les longueurs d'onde les 

plus couramment utilisées pour l'imagerie thermique sont de 3 à 5 μm ou de 7 à 14 μm (Buitrago 

et al. 2016; Kotchi 2004; Li et al. 2014; Da Luz et Crowley 2007).  

Par exemple, Kotchi en 2014, a utilisé l’imagerie thermique infrarouge pour mesurer la 

température des plantes de pomme de terre et détecter le changement dans leur comportement 

après chaque irrigation. La Figure 20 montre une différence de température dès les premiers 

jours suivant l’arrêt de l’irrigation, alors que sur l’image visible cette différence n’est pas encore 

observable. L’imagerie thermique a montré sa capacité à détecter le besoin en eau pour les 

plantes, mais elle est limitée par le changement des conditions climatiques, et par l’émission 

des rayonnements parasites venant des différents composants du système (lentilles, 
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diaphragmes, …) et qui s’ajoutent aux images en limitant les performances des mesures (Brelaz 

2011). 

  

Figure 20 : Détection précoce de plante en besoin d’eau (Kotchi 2004). 

La mesure de cette température dans différents stades de développement de la plante de pomme 

de terre est illustrée sur la Figure 21. Au stade de développement des feuilles, l’écart entre la 

courbe des plantes témoins et celle des plantes stressées est faible les premiers jours suivant 

l’arrêt de l’irrigation, alors que dans les autres stades de croissance, cet écart est significatif 

depuis la seconde date de mesure, ce qui pourrait être lié à la forte consommation de l’eau au 

cours de croissance. 

 

Figure 21 : Variation de la température des plantes témoins et des plants stressées aux différents stades 

d'induction du stress hydrique (les flèches bleues représentent des moments d’irrigation des plantes témoins). 

 

4.2.3.4. Imagerie multi ou hyperspectrale  

L’imagerie multi ou hyperspectrale combine la technique d’imagerie et de spectroscopie pour 

extraire simultanément les signatures spectrales et spatiales liées à la structure et la physiologie 
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de la plante (Matsuda et al. 2012 ; Mishra et al. 2017). Cette technique utilise l’éclairage 

ambiant réfléchi par la scène pour former une image. Ce signal réfléchi est séparé en plusieurs 

bandes spectrales pour former autant d’images de la même scène dans le but de construire un 

cube d’information contenant le profil spectral du signal lumineux réfléchi par le végétal 

(Huang et al. 2012 ; Simard et Christnacher 2006 ; Mishra et al. 2017). 

La Figure 22-a représente un exemple de cube d’information en mode de réflectance d’une 

feuille verte en deux dimensions spatiales (x, y) et une dimension spectrale (λ). Les valeurs 

d’intensité d’un pixel particulier dans différentes longueurs d’onde permettent de construire son 

spectre de réflexion de la Figure 22-b. 

 

Figure 22 : Profil d'une feuille verte en imagerie hyperspectrale (Mishra et al. 2017). 

Behmann (2014) a utilisé l’imagerie hyperspectrale pour une détection précoce de stress 

hydrique chez les plantes, en détectant les changements dans les caractéristiques de réflectance 

spectrale des feuilles par classification permettant de séparer les plantes bien arrosées de celles 

stressées. 

Une série d’images hyperspectrales a été mesurée sur 12 plantes d’orge cultivées sous des 

conditions contrôlées. Les plantes ont été divisées en trois groupes avec différentes intensités 

d’irrigation : bien arrosée, arrosage réduit et non arrosée. Les images hyperspectrales ont été 

enregistrées en laboratoire sous un éclairage contrôlé fourni par six lampes halogènes de 400 W, 

et acquises par un imageur d’une résolution spectrale d’environ 4 nm avec 120 bandes réparties 

dans la gamme spectrale de 430 à 890 nm.   

Les mesures ont commencé un jour après la réduction de l'eau et ont été poursuivies 

quotidiennement pendant une période de 20 jours. La mesure des plantes non arrosées a été 

arrêtée au bout de 11 jours, lorsque les différences entre les plantes non arrosées et les plantes 

arrosées réduites ont pu être clairement perçues à l'œil nu. 

La Figure 23 représente la série d’images prises sur 11 jours. Les images RGB représentent les 

plantes témoins et stressées, les rangées 2 et 4 montrent les images en fausses couleurs des 

étiquettes prédites par classification séparant les feuilles saines et stressées. La couleur bleue 

indique les zones non stressées à forte teneur en chlorophylle, et la couleur rouge montre les 

zones fortement stressées. La couleur blanche représente les pixels de fond supprimés. 
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Cette technique d’imagerie hyperspectrale utilisant une classification des images visibles a 

permis une détection précoce du stress hydrique. Une différence significative entre les plantes 

témoins et stressées a été obtenue à partir du 8ème jour de mesure avant qu’elle soit visible par 

l’œil humain.  

 

Figure 23 : Série des acquisitions d’images des plantes d’orge sur 11 jours, la 1ère rangée montre une plante 

stressée (non arrosée), la 3ème rangée d’images de plante témoin et les 2ème et 4ème rangées représentent les 

images en fausses couleurs des étiquettes prédites (Behmann et al. 2014). 

4.2.3.5. Imagerie térahertz 

Ces dernières années, des fréquences térahertz sont utilisées pour mesurer la teneur en eau des 

feuilles et de détecter le stress hydrique (Jepsen et al. 2011 ; Kinder et al. 2012; Gente et Koch 

2015). La bande de fréquence de THz s’étend de 100 GHz à 10 THz. Ce qui correspond environ 

à des longueurs d’onde allant de 30 m à 3 mm, et permet de déterminer le contenu en eau de 

la plante grâce au grand coefficient d’absorption de l’eau.  

Un exemple de mesure de l’état hydrique de la plante de café est illustré sur la Figure 24. Kinder 

et al. (2012) ont privé la plante (Coffea arabica) de l’eau et ont effectué des mesures avec un 

dispositif à ondes continues en térahertz sur une période de 20 jours. Avec l'évolution du stress 

hydrique, la transmission du signal THz à travers la feuille augmente en conséquence. Cette 

augmentation signifie la diminution de la quantité de l’eau au sein de la plante. 

 

Figure 24 : Profil de la transmission THz d’une plante de café en fonction du nombre de jours après l’arrêt 

d’arrosage (Kinder et al. 2012). 
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D’après l’ensemble des techniques utilisées pour la caractérisation des plantes décrites 

précédemment, nous nous intéressons à l’imagerie qui a été utilisée avec succès pour le suivi 

de l’état hydrique des végétaux à petite et à grande échelle par des imageurs dans différentes 

régions spectrales, et qui permet d’effectuer des mesures sans contact avec des durées 

d’acquisition généralement courtes. L’imagerie hyperspectrale a permis le suivi et la détection 

de l’état hydrique des plantes dans un stade précoce dans le visible et le proche infrarouge en 

utilisant des techniques de classification séparant les plantes témoins de plantes stressées, ou 

par détermination de l’indice de végétation normalisé pour détecter les zones en besoin d’eau, 

alors que dans l’infrarouge moyen cette technique d’imagerie était peu exploitée (Matsuda et 

al. 2012 ; Mishra et al. 2017), ce qui nous a encouragé à proposer un banc de mesure en 

laboratoire pour caractériser des plantes en cours de croissance, en appliquant un stress hydrique 

qui est facile à mettre en place dans notre cas. 

Nous résumons dans le Tableau 2, les techniques d’imagerie les plus fréquemment utilisées 

dans nombreuses applications dans le domaine de la végétation. 
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Tableau 2 : Comparaison des différentes techniques d’imagerie chez les plantes (λ : longueur d’onde).

Techniques d’imagerie Détecteurs Exemples d’applications Limitations Références 

 

Imagerie visible Caméra visible 
(Capteur CCD ou CMOS) 

 

λ = 400 - 750 nm 

Matériau : Si 

Surveillance de croissance des cultures. 

Variation des signatures spectrales. 

Estimation de la surface foliaire. 

Mesure de branchage et feuillage des plantes. 

Influence de la lumière sur le 

traitement automatique de l’image. 

 

Pas d’étalonnage spectral. 

(Bellon 2018) 

(Bourgeon 2015)  

(Chéné et al. 2013) 

(Gerber 2011) 

(Kotchi 2004)  

(Guénette 2003) 

 

Imagerie fluorescente Capteur de fluorescence 
(Caméra CCD) 

λ = 300 - 800 nm 

Diagnostic de vitalité des arbres urbains. 

Suivi de la maturation des fruits. 

Quantification de symptômes sur feuille. 

Matériel d’acquisition coûteux et 

délicat à mettre en œuvre. 

(Li et al.2014) 

(C. Rousseau et al. 

2013) 

(Goulas 2012) 

(Eyletters et al. 2010) 

 

 

 

 

Imagerie thermique 

 

 

Caméra thermique 

 

λ = 3000-5000 nm ; 

Semi-conducteur refroidi 

          

λ = 7000-14000 nm 

Matériau : V2O5 

Quantification de pathogènes sur la plante. 

 

Discrimination du stress hydrique chez les 

végétaux. 

 

Évaluation de la teneur en eau des feuilles. 

 

Mesure de la température de surface. 

Influence de changement des 

conditions climatiques. 

 

Nécessite l’utilisation de référence. 

 

Difficile de séparer la température du 

sol de la température de plante. 

 

(Chéné et al. 2012) 

(Servadio 2011) 

(Kotchi 2004) 

(Guénette 2003) 

(Chaerle et al. 2002) 

(Garbe et al. 2002) 

 

Imagerie proche 

infrarouge 

 

Caméra proche infrarouge 

(Capteur CMOS) 

λ = 700 – 1300 nm 

Matériau : InGaAs 

Détermination des indices de végétation. 

Détection de mauvaises herbes. 

Détection précoce de maladies sur feuille. 

 

Influence de l’angle solaire. 

Nécessite l’utilisation de référence. 

(Han et al. 2013) 

(Gerber 2011)  

(Kotchi 2004) 

(Guénette 2003) 

(Jacob 1999) 

 

 

Imagerie hyperspectrale 

Caméra hyperspectrale 

λ selon l’application 

Souvent 400-900 nm 

Estimation de quantité d’eau dans les feuilles. 

Suivi de la croissance des plantes. 

Identification des espèces. 

Etalonnage du capteur. 

Nécessite une grande quantité 

d’images. 

(Cubero-Castan 2014) 

(Huang et al. 2012) 

(Matsuda et al. 2012) 

(Simard 2006) 
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5. Conclusion et objectifs de la thèse  

Nous avons défini dans ce chapitre le contexte et la problématique de notre étude dans le 

domaine de la végétation, en présentant la structuration, la constitution biochimique de la 

feuille, et l’importance de l’eau pour la végétation qui est l’un des principaux facteurs qui 

gouvernent la productivité des plantes, mais également un facteur majeur de stress appelé stress 

hydrique. Ce stress entraine au sein de la plante des modifications physiologiques, 

morphologiques et phénologiques que nous pouvons détecter par des techniques avec ou sans 

contacts.  

Les capteurs portatifs tels que les radiomètres, poromètes et planimètres permettent d’effectuer 

des mesures directes de l’humidité du milieu de croissance, du contenu en chlorophylle des 

feuilles, de la conductance stomatique, et de la surface foliaire. La variation de ces paramètres 

caractéristiques est influencée par l’état hydrique du végétal. Ces méthodes de mesures sont 

longues et lourdes à mettre en œuvre d’où l’intérêt d’utiliser des techniques sans contact comme 

la fluorescence, la spectroscopie et l’imagerie. 

La fluorescence d’une feuille a été utilisée comme un paramètre de détection de stress hydrique. 

Ce stress a pour conséquence une diminution de la photosynthèse et donc une baisse de 

l’intensité de la fluorescence. Tandis que la spectroscopie a été utilisée dans le visible pour 

étudier les changements dans les pigments foliaires, et dans l’infrarouge pour analyser les 

mouvements vibrationnels des molécules foliaires telles que lignine, la cellulose et le contenu 

en eau.  

Pour effectuer des mesures sur une grande surface soit en laboratoire ou en plein champ, des 

méthodes d’imagerie ont été appliquées :  

- Imagerie par fluorescence pour des mesures de l’évolution de l’intensité de la 

fluorescence dans différentes zones de l’image. 

- Imagerie visible pour localiser et isoler la végétation sur des images infrarouges et 

classer les plantes témoins et d’autres en stress. 

- Imagerie thermique pour mesurer la température des plantes et détecter leur besoin 

en eau. 

- Imagerie multi et hyperspectrale pour détecter les changements dans les 

caractéristiques de réflectance spectrale des feuilles par apprentissage et 

classification.   

Les systèmes d’imagerie ont fait l’objet de nombreuses études, et ont montré des résultats 

intéressants dans le visible et le proche infrarouge. L’imagerie hyperspectrale était moins 

exploitable dans ce domaine d’application à cause de la complexité des mesures et 

l’indisponibilité des équipements, plus précisément dans le moyen infrarouge. Aujourd’hui 

avec la récente disponibilités des sources d’éclairage dans cette région spectrale, il est devenu 

possible de caractériser les échantillons dans l’infrarouge moyen. 

Dans cette thèse, nous nous intéressons à la détection précoce du stress hydrique dans 

l’infrarouge moyen, pour des plantes en cours de croissance, dans une chambre de culture en 

laboratoire et sans destruction de l’échantillon. L’imagerie hyperspectrale semble en mesure de 
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répondre à l’ensemble de ces conditions. Parmi les architectures des systèmes d’imagerie 

existantes, nous allons mettre en place un système actif en associant au système d’observation 

un éclairage artificiel de courte durée et de forte puissance pour illuminer le végétal et collecter 

par un imageur large bande le rayonnement diffusé. En termes de performance, le système 

d’imagerie doit présenter une sensibilité suffisante pour détecter les variations spectrales des 

plantes. 

Cette étude présente la conception et la validation du banc de mesure, la mise en place d’un 

protocole de culture pour garantir la croissance des plantes, et d’un protocole d’application du 

stress, ainsi que l’automatisation d’un système d’éclairage et d’observation.  

L’objectif est ensuite d’utiliser les images prises pour en extraire les signatures spectrales qui 

seront utilisées pour une classification automatique en Machine Learning. La séparation des 

plantes témoins et des plantes stressées, doit permettre également de sélectionner les longueurs 

d’onde porteuses de l’information liée au stress hydrique. 
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Chapitre 2 – Imagerie hyperspectrale : Notions, architectures et applications 

L’imagerie hyperspectrale est une évolution de l’imagerie panchromatique allant de l’image 

monochrome à un cube d’images hyperspectral : 

- L’imagerie panchromatique permet d’acquérir les images dans une seule bande 

spectrale relativement large (Sylla 2014) comme montré sur la Figure 25-a. 

- L’imagerie multispectrale consiste à acquérir des images dans des bandes spectrales 

discrètes et espacées (Soltani 2014; Zhu et Bamler 2013). La Figure 25-b représente un 

exemple d’images acquises par un système multispectral contenant le profil spectral du 

signal lumineux réfléchi par la surface de la cible. 

- L’imagerie hyperspectrale permet une acquisition d’images dans des bandes spectrales 

contiguës et de même largeur afin de construire un cube hyperspectral (Huang et al. 

2012 ; Simard et al. 2006 ; Mishra et al. 2017).  

La Figure 25-c représente un exemple d’un cube hyperspectral contenant la répartition spatiale 

sur deux dimensions (x, y), et la répartition spectrale (λ) de la scène observée. Les valeurs 

d’intensité d’un pixel particulier dans différentes longueurs d’onde permettent de construire un 

spectre quasi-continu de chaque pixel. 

  

Figure 25 : Évolution de l’imagerie : de la vision numérique monochrome à l’hyperspectrale. (a) Imagerie 

panchromatique avec une seule bande spectrale. (b) Imagerie multispectrale dans multiple bandes spectrales 

ainsi que le profil d’intensité d’un pixel particulier. (c) Cube hyperspectral formé par des centaines d’images de 

même scène et le spectre continu d’un pixel particulier. 

L’imagerie hyperspectrale poursuit deux objectifs principaux : 

- Identifier les objets présents dans la scène observée, ce qu’on appelle la segmentation. 

- Mesurer les propriétés optiques des objets par l’analyse de leurs caractéristiques 

spectrales. 

La forme générale du spectre dépend des propriétés physiques de la surface de l’objet étudié. 

Ce spectre change d’un objet à un autre d’où la nécessité de faire une caractérisation à large 

bande permettant d’identifier les longueurs d’onde sensibles à leurs propriétés physiques. Donc 



 

45 
 

l’imagerie hyperspectrale permet non seulement d’identifier les différents matériaux présents 

sur une surface (minéraux, végétaux, constituants chimiques, etc.), mais également en 

déterminer les concentrations et les caractéristiques physiques. 

Nous évoquons dans ce chapitre les particularités et les architectures de l’imagerie 

hyperspectrale, ainsi que ses domaines d’applications. 

1. Principales technologies d’imagerie hyperspectrale  

Un dispositif d’imagerie hyperspectrale, tout comme un spectromètre, nécessite l’illumination 

de l’échantillon. On comparera un flux sur matériau dit « de référence » au flux provenant de 

l’échantillon, pour s’affranchir du spectre de la source d’illumination. 

 

L’acquisition d’un cube d’images hyperspectrales suppose un enregistrement des données 

spatiales et spectrales de l’échantillon. A partir d’imageurs matriciels, deux éléments principaux 

vont définir l’architecture du dispositif : 

 

- Le dispositif de sélection de l’information spectrale ; 

- Le système de balayage (spatial ou spectral). 

 

1.1. Dispositif de sélection de l’information spectrale 

Nous présentons brièvement les structures existantes, telles que les spectro-imageurs à éléments 

dispersifs, spectro-imageurs à filtres accordables et caméras à transformée de Fourier.  

Les spectro-imageurs à éléments dispersifs, comme un réseau de diffraction ou un prisme 

(Figure 26-a), permettent d’étaler l’information spectrale par dérivation des rayons selon leur 

longueur d’onde. Une portion étroite de la scène est observée à travers une fente et la lumière 

issue de cette dernière est décomposée spectralement par un élément dispersif avant d’être 

imagée sur une ligne du détecteur (Bousquet 1969) comme illustré sur la Figure 26-b, chaque 

ligne de ce détecteur étant alors associée à une longueur d’onde.  

 

 

 

Figure 26 : (a) Eléments dispersifs (réseau ou prisme). (b) Principe d’un spectrographe à élément dispersif plan 

(Ferrec 2008). 

La Figure 27 représente un spectro-imageur à un réseau de réflexion13, spécialement basé sur 

une configuration d’Offner (Prieto-Blanco et al. 2006). Ce système comprend une paire de 

miroirs sphériques et un réseau de réflexion concave. Le miroir inférieur guide la lumière de la 

fente d'entrée vers le réseau de réflexion, où le faisceau est dispersé en différentes longueurs 

d'onde. Le miroir supérieur réfléchit la lumière dispersée au détecteur, où un spectre continu est 
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formé pour chaque point spatial le long d'une ligne de balayage sur l'échantillon. Ces spectro-

imageurs sont disponibles dans différentes régions spectrales, telles que l'ultraviolet et le visible 

(250-500 nm), le visible (380-800 nm), le visible et le proche infrarouge (400-1000 nm), le 

proche infrarouge (900-1700 nm), le court infrarouge (1000-2500 nm), le moyen infrarouge 

(3000-5000 nm). 

 

Figure 27 : Spectro-imageur à réseau de réflexion basé sur la configuration d'Offner (Qin et al. 2017). 

Les spectro-imageurs à filtres sélectionnent les longueurs d’onde d’intérêt juste avant le 

détecteur. Le type de filtre utilisé dépend généralement de la plage de longueur d’onde :   

 Filtres interchangeables disposés sur une roue comme illustré sur la Figure 28-a ; 

 Filtres circulairement variables pour une transition continue entre les diverses longueurs 

d’onde jusqu’à 12 µm (Garini et al. 2006 ; Gagnon et al. 2014) ; 

 Filtres accordables dont la bande spectrale peut être changée mécaniquement ou 

électriquement par un transducteur piézo-électrique attaché à un cristal biréfringent 

comme le cas des filtres acousto-optiques montré sur la Figure 28-b. Dans ce cas, la 

longueur d’onde diffractée dépend de la fréquence acoustique (f). Ces filtres peuvent 

fonctionner jusqu’à 2500 nm ave une résolution spectrale de 2 à 10 nm [AA Opto-

Electronic]. 

 

Figure 28 : Exemples des filtres utilisés pour la spectro-imagerie. (a) Roue à filtres circulairement variable. 

 (b) Filtres acousto-optique (Garini et al. 2006). 

Les spectro-imageurs à transformée de Fourier sont des systèmes optiques composés d’un 

interféromètre14 à deux ondes et d’un imageur pour observer un point de la scène (Mouzali 
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2015). Les interféromètres les plus utilisés pour ce type de spectro-imageur sont les 

interféromètres de Michelson à miroirs plans ou à coins de cube assurant l’alignement du 

faisceau comme illustré sur la Figure 29-a et 29-b respectivement, ainsi que les interféromètres 

de Sagnac constitué de deux miroirs plans et d’une séparatrice (Figure 29-c) (Kalisch 1997; 

Ferrec et al. 2006).  

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

Figure 29 : Exemples des interféromètres utilisés dans les spectro-imageurs à transformée de Fourier.  

(a) Interféromètre de Michelson avec miroirs plans. (b) Interféromètre de Michelson avec coins de cube.  

(c) Interféromètre de Sagnac (Ferrec 2010). 

L’enregistrement du signal implique la translation du miroir mobile, avec une précision 

micrométrique. En imagerie hyperspectrale, la sortie de ce spectro-imageur n’est pas 

directement un hypercube de données mais un cube interférométrique relié au cube 

hyperspectral par une relation de transformée de Fourier. Ces spectro-imageurs sont disponibles 

dans le proche infrarouge (1500-5400 nm) et l’infrarouge lointain (7700-11800 nm) pour des 

mesures au champ et au laboratoire (Gagnon et al. 2014 ; Coudrain et al. 2015). 

 

1.2. Architectures de balayage  

Les systèmes présentés ci-dessus nécessitent tous un balayage spatial15 ou spectral16. Nous 

rappelons maintenant les architectures les plus courantes.  

 

L’imagerie en whiskbroom (Green et al. 1998; Ravel 2017) aussi connue sous le nom de 

balayage ponctuel, utilise des miroirs rotatifs pour rediriger la lumière vers un détecteur unique 

et acquérir un seul pixel. Comme le montre la Figure 30, un seul point est balayé le long de 

deux dimensions spatiales (x, y) en déplaçant soit l'échantillon soit le détecteur. Ensuite, la 
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lumière réfléchie est dispersée par un prisme dans le domaine des longueurs d'onde (λ) et 

enregistrée par un détecteur à réseau linéaire.  
 

L’imagerie en pushbroom (Wolfe 1997; Pearlman et al. 2003) connue aussi sous le nom de 

balayage linéaire, permet d’acquérir une série d’images lignes en mesurant simultanément tous 

les pixels de la ligne. Comme le montre la Figure 30, la méthode pushbroom collecte une image 

ligne dispersée sur un détecteur bidimensionnel, dans lequel l'information spatiale est affichée 

le long d'un axe (y) et l'information spectrale le long de l'autre axe (λ). Ensuite, le cube de 

données d'image spectrale peut être obtenu en balayant la fente dans la direction d’un autre axe 

spatial. 
 

L’imagerie en staring (Herring et al. 1993 ; Li et al. 2013) également appelée la méthode 

séquentielle par bandes, permet d’acquérir une seule image en niveaux de gris à bande unique. 

Un système en staring utilise généralement des filtres (tels que des roues à filtres contenant des 

filtres passe-bande fixes, des filtres linéaires variables (LVF), des filtres d'interférence variables 

(VIF) et des filtres accordables) au lieu d'un réseau ou prisme devant un détecteur matriciel. Le 

cube de données d'image spectrale peut être obtenu en balayant la longueur d'onde de sortie du 

filtre en fonction du temps. 

L’imagerie en snapshot (Wood et al. 1995 ; Hagen et al. 2012) connue aussi sous le nom 

d’instantané unique, elle est destinée à enregistrer des informations spatiales et spectrales sur 

un détecteur avec une seule exposition. La dernière architecture de la Figure 30 (droite) montre 

que le mode instantané (snapshot) peut acquérir un cube de données spectrales complet en une 

seule intégration par imagerie directe sur un détecteur matriciel.  

 
  Figure 30 : Types d'architectures d'acquisition hyperspectrale (Q. Li et al. 2013). 
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Les caractéristiques de ces quatre types d’imagerie spectrale sont résumées dans le Tableau 3. 

En effet, le mode whiskbroom et pushbroom utilisent un élément dispersif tel que le prisme, la 

grille ou prisme-grille-prisme (PGP) pour séparer la lumière ce qui donne une faible dispersion. 

Cependant, la conception optique est complexe et le temps de collecte des cubes de données est 

long nécessitant un balayage pixel par pixel ou ligne par ligne. 

Le système d’imagerie en staring permet de collecter le cube de données avec une flexibilité de 

choisir la gamme spectrale pour chaque application, et de faciliter le couplage avec d’autres 

instruments optiques car aucun déplacement spatial n’est nécessaire entre l’échantillon et le 

détecteur. Tandis que ce mode présente une résolution spectrale plus faible qui dépend des 

filtres spectraux utilisés. 

Pour le mode snapshot, aucun balayage spatial ou spectral n'est nécessaire pour obtenir un cube 

de données spectrales, ce qui rend les acquisitions d'images rapides. Alors que, la résolution 

spatiale et spectrale de ce mode sont limitées car le nombre total de voxels (pixel en 3D) ne 

peut dépasser le nombre total de pixels du détecteur. 

Tableau 3 : Comparaison des systèmes d'imagerie hyperspectrales par whiskbroom, pushbroom, staring et 

snapshot techniques basée sur (Q. Li et al. 2013). 

 

1.3. Sources lumineuses utilisées en imagerie hyperspectrale 

Les sources lumineuses génèrent de la lumière comme support d'information pour exciter ou 

éclairer la cible. Les sources de lumière typiques utilisées dans les systèmes d'imagerie 

hyperspectrale comprennent le soleil, les lampes halogènes, les diodes électroluminescentes, et 

les lasers. 

Le soleil qui est une source d’éclairage naturelle assimilée à un corps noir qui émet un 

rayonnement électromagnétique dont le spectre est présenté dans la Figure 31. Sur cette figure, 

nous remarquons une différence entre le rayonnement arrivant au sommet de l’atmosphère et 

Paramètres 

caractéristiques  

Whiskbroom Pushbroom Staring Snapshot 

 

Balayage Deux balayages 

spatiaux suivant 

x et y 

Balayage 

spatial 

Balayage spectral Aucun balayage 

 

Elément 

dispersif 

 

Prisme, grille, 

PGP 

 

Prisme, grille, 

PGP 

 

Filtres (LVF, 

VIF, accordables) 

Eléments 

diffractifs 

(prisme, grille, 

hologramme) 

Plage spectrale Large Large Moyen Large 

Résolution 

spectrale 

Elevée Elevée Moyen Faible 

Temps de 

collecte des 

données 

 

Long 

 

Long 

 

Court 

 

Rapide 

Complexité Complexe Complexe Simple  Médiane 



 

50 
 

celui au niveau du sol, liée aux bandes d’absorption des gaz. Cette source lumineuse a été 

utilisée souvent pour la télédétection par des capteurs embarqués à bord des satellites ou des 

avions pour enregistrer le rayonnement réfléchi ou émis par des objets au sol (Benhalouche 

2018; Dambreville 2014).  

  
Figure 31 : Spectre du rayonnement solaire. 

 

En tant que source d'éclairage artificielle à large bande, les lampes halogènes sont couramment 

utilisées pour l'éclairage des régions spectrales visible et proche infrarouge (400-1000 nm). En 

général, un filament résistif en fil de tungstène est placé à l’intérieur d’une ampoule de verre de 

quartz remplie de gaz halogène. La lumière de sortie est générée par une émission incandescente 

lorsque le filament est chauffé à une température élevée. Les lampes halogènes en tungstène 

d’une puissance entre 100 W et 400 W ont été utilisées comme unités d'éclairage dans les 

mesures de réflectance hyperspectrale (Oerke et al. 2016 ; Behmann et al. 2014 ; Lara et al. 

2013). Dans les mesures de transmission hyperspectrale, des lampes halogènes à haute intensité 

ont également été utilisées pour détecter des informations internes sur les aliments (Ariana et 

Lu 2008). 

Les lampes halogènes sont notamment limitées par une durée de vie relativement courte 

(jusqu’à 5000 heures), un décalage du pic spectral dû au changement de température, un 

rendement instable en raison des fluctuations de la tension de fonctionnement et une sensibilité 

aux vibrations. 

Les diodes électroluminescentes LED (pour « Light Emitting Diode ») ont été utilisées pour 

remplacer les lampes à incandescence en raison de leur petite taille, rapidité de réaction, longue 

durée de vie et la faible consommation d’énergie (par exemple, pour une puissance restituée 60 

W, une lampe à filament consomme 60 W alors que la LED consomme seulement 9 W). Les 

LED produisent de la lumière par électroluminescence, qui consiste à faire passer des électrons 

d'un état énergétique élevé à un état énergétique faible sur un substrat semi-conducteur 

(Okumura et al. 1985). En fonction des matériaux utilisés pour la jonction p-n, les LED peuvent 

produire non seulement une lumière à bande étroite à différentes longueurs d'onde de 

l'ultraviolet, du visible ou de l'infrarouge, mais aussi de la haute intensité la lumière blanche à 

large bande. Les courbes d'émission spectrale des LED sont présentées dans la Figure 32. Elles 
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peuvent émettre jusqu’à 7 µm [Boston Electronics], avec des niveaux de puissance allant 

jusqu’à 320 mW selon la longueur d’onde utilisée. Les LED ont commencé à devenir des 

sources d’éclairage des systèmes d’imagerie hyperspectrale dans le domaine de la végétation 

(Grieve et al. 2015 ; Katsoulas et al. 2016). 

Les LED sont notamment sensibles aux grandes fluctuations de tension et à la température de 

jonction, leur faible intensité lumineuse par rapport aux lampes halogènes, et la production de 

la lumière lorsque plusieurs LED sont utilisées dans les ampoules (Wu et Sun 2013). 
 

 
Figure 32 : Émission spectrale de différents types des LED [Boston Electronics]. 

Les sources lasers fonctionnant dans l’infrarouge thermique sont présentées dans la  Figure 33 

et classées selon leur type (gaz, semi-conducteur, laser à fibres, etc…) dont les oscillateurs 

paramétriques optiques (OPO) et les lasers à cascade quantique (QCL) explorent une large 

gamme au-delà de 5 μm (Bizet 2019; Jérémie 2019).  

Les OPO sont une source de lumière cohérente et monochromatique accordable utilisant un 

processus non linéaire dit paramétrique (Giordmaine and Miller 1965). Ils couvrent une large 

plage spectrale de 2 à 20 µm avec une forte puissance typiquement > 475 mW. Toutefois, leur 

fonctionnement est dépendant de l’alignement optique de différents éléments, ce qui les rend 

sensibles aux variations mécaniques. Les QCL sont des lasers à semi-conducteurs de petites 

dimensions, par rapport aux OPO, et couvrent également une large plage spectrale. De manière 

générale, plus la plage d’accordabilité du laser est petite plus les applications sont limitées à 

des domaines spectraux réduits. Par exemple, sur la Figure 33 les lasers à CO2 ne couvrent 

qu’une très petite partie du moyen infrarouge, ce qui limite leur utilisation (Bizet 2019). 

 

Figure 33 : Schéma des sources lasers dans le moyen infrarouge basé sur (Bizet 2019). 
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1.3.1.  Fonctionnement de quelques sources lasers  

Récemment, des nouvelles technologies sont devenues disponibles également dans le moyen 

infrarouge. Il s'agit notamment des lasers à cascade quantique (QCL), des sources lumineuses 

à supercontinuum et des lasers à électrons libres (FEL). 

Le laser à cascade quantique (QCL pour « Quantum Cascade Laser ») est un laser à semi-

conducteur caractérisé par sa structure en cascade de puits quantiques, capable d’émettre sur un 

large domaine spectral entre 2 et 20 µm nécessitant un système de refroidissement (Bizet 2019; 

Hermes et al. 2018). Pour fonctionner en source monochromatique accordable, le QCL est 

associé à une optique sélective en longueur d’onde, généralement une cavité externe permettant 

la sélection de la longueur d’onde d’émission avec des niveaux de puissance allant jusqu’à 400 

mW comme montré sur la Figure 34. 

A titre d’exemple, Phillips et Ho (Phillips et Hô 2008) ont montré que l’utilisation d’un système 

d’imagerie hyperspectrale active combinant un laser QCL à cavité externe largement 

accordable dans l’infrarouge moyen (9,30-10,15 µm) et une caméra bolométrique permet de 

détecter la vapeur de méthanol par acquisition snapshot des hypercubes contenant des images 

à 300 longueurs d’onde. 

 

Figure 34 : Spectres de puissance d’un laser QCL accordable opérant entre 3 µm et 11 µm. Les courbes en 

rouge correspondent aux longueurs d’onde disponibles depuis 2011 [Daylight solutions]. 

Les sources supercontinuum sont connues comme étant des sources à large spectre avec une 

forte densité spectrale de puissance (jusqu’à 8 mW/nm), comme le montre la Figure 35, en 

raison de sa luminosité élevée et de son large spectre. Les premières sources supercontinuum 

ont été réalisées en propageant un signal laser de forte intensité dans des milieux isotropes17 

comme des cristaux ou dans des milieux anisotropes18 comme les liquides organiques ou 

inorganiques, ou encore les gaz (Corkum et al. 1986). 
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Figure 35 : Quelques exemples de spectres disponibles en sortie d’une source supercontinuum [NKTphtotonics]. 

A titre d’exemple, Chen et ses co-auteurs (Chen et al. 2010) ont présenté un système d’imagerie 

hyperspectrale active basé sur une source supercontinuum opérant entre 600-2000 nm avec une 

puissance de sortie moyenne de 100 mW. Ce système est utilisé pour mesurer simultanément 

la distance et la réflectance afin de distinguer entre une cible végétale et un matériau 

inorganique en utilisant les paramètres de l'indice de végétation par différence normalisée 

(NDVI). 

Ces dernières années, beaucoup d'efforts ont été consacrés à l'extension de la capacité 

d'émission dans le moyen infrarouge. Cette poursuite nécessite l'utilisation de nouvelles fibres 

à base de fluorure avec des fenêtres de transmission dans la région de 2 à 5 μm et de matériaux 

chalcogénures qui permettent la génération de supercontinuum couvrant la région spectrale de 

1,4 à 13,3 μm (Petersen et al. 2014) 

 

Le laser à électrons libres (FEL pour « Free Electron Laser ») est une source lumineuse dans 

laquelle l’émission provient du rayonnement synchrotron d’un faisceau généré par un 

accélérateur de particules (Lambert 2008). Dans le moyen infrarouge, un laser à électrons libres 

a été développé par l'Université des sciences de Tokyo, opérant entre 5 et 16 µm d’une 

puissance moyenne supérieure à 10 kW (Kawasaki, et al. Tsukiyama 2014). Ce laser ayant les 

caractéristiques d'oscillation spécifiques d'une structure d'impulsion picoseconde, une longueur 

d'onde accordable dans l'infrarouge moyen et une puissance élevée, a été utilisé pour la 

détection des maladies graves (Kawasaki et al. 2012). 

Ce laser à électrons libres reste plus onéreux, plus grand en dimensions, et difficile à utiliser 

dans des applications spécifiques comme les mesures en plein champ par exemple, 

contrairement au laser QCL et supercontinuum qui combinent une luminosité élevée et des 

petites dimensions. 

 

EXR-20 
EXW-12 
EXU-6 
FIU-15 
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1.4. Détecteurs utilisés en imagerie hyperspectrale 

La différence entre les systèmes d’imagerie se fondent principalement sur les détecteurs utilisés. 

Généralement, la détection de la lumière est basée soit sur l'absorption de photons par un 

matériau capteur entraînant une augmentation de température ce qu’on appelle les détecteurs 

thermiques, soit sur la création de paires électron-trou donnant lieu à un courant par des 

photodétecteurs (Rogalski 1997; Hwang et al. 2005). 

La figure suivante illustre l’ensemble de technologies des détecteurs dans différentes longueurs 

d’onde. Pour notre étude, nous nous intéressons à une détection dans l’infrarouge moyen.  

 

Figure 36 : Famille des détecteurs dans l'ensemble des longueurs d'onde [HORIBA Scientific]. 

1.4.1. Détecteurs thermiques  

Un détecteur thermique est fondé sur la mesure de l’augmentation de température d’un 

matériau absorbant qui résulte d’un changement dans sa propriété physique. Ces détecteurs ont 

généralement une réponse temporelle lente, souvent de l’ordre de la milliseconde, réglée par le 

temps de la relaxation thermique du matériau de capteur (Shaulov 1984; Escriba 2005). 

Les détecteurs thermiques sont efficaces pour détecter les signaux à haute luminosité, mais 

l’une de ses principales sources de bruits est liées aux fluctuations thermiques ambiantes, 

transformées en variation de la conductance du capteur (Putley 1977). En général, ces 

détecteurs sont limités par leur temps de réponse lent et leur manque de sensibilité, en raison 

du rayonnement non désiré provenant de l'environnement et des fluctuations de température du 

détecteur. Parmi les détecteurs thermiques qui peuvent fonctionner sans refroidissement on 

trouve les bolomètres et les thermopiles. 

Nous présentons sur la figure ci-dessous les courbes de détectivité spectrale pour un certain 

nombre de détecteurs infrarouges disponibles. L'intérêt s'est principalement porté sur les 

longueurs d'onde des deux fenêtres atmosphériques entre 3 et 5 μm et entre 8 et 14 μm où la 

transmission atmosphérique est la plus élevée dans ces bandes. 



 

55 
 

 
Figure 37 : Comparaison de la détectivité de divers détecteurs infrarouges fonctionnant à la température 

indiquée (Rogalski 2005).  

i. Bolomètres 

Un bolomètre est un dispositif qui convertit le rayonnement en élévation de température qui 

est à son tour convertie en signal électrique (Meyer et al. 1996 ; Jerominek et al. 1996). 

L’avantage des détecteurs bolométriques est qu’ils peuvent être utilisés à température ambiante. 

Ils ne nécessitent donc pas de dispositif de refroidissement, contrairement aux caméras 

radiométriques qui utilisent une stabilisation de la température pour régulariser la température 

du détecteur en fonction de la température ambiante (Camus 1999 ; Escriba 2005).  

Dans les grandes longueurs d’onde, par exemple entre 7,5-13 µm, il existe des détecteurs micro-

bolométriques à base d’une matrice de bolomètres composée d’une résolution jusqu’à 640⨯512 

pixels (17 µm/pixel). 

ii. Thermopiles 

La thermopile est un autre type de détecteur thermique, où le changement de température est 

mesuré par une série de dispositifs thermocouplés destinés à convertir l’énergie thermique en 

énergie électrique (Lahiji et al. 1982 ; Herwaarden et al. 1990). Un détecteur thermopile est 

indépendant de la longueur d'onde (Figure 37), et utilisés dans plusieurs applications telles que 

le domaine médical, l'agriculture et l'industrie automobile (Janssen et al. 2014 ; Tanaka et al. 

2014). 

En effet, un tel capteur, qui mesure un différentiel de température, doit, pour être efficace, 

présenter une résistance thermique la plus élevée possible entre les zones « chaudes » et les 

zones « froides ». Le nombre maximum de thermocouples doit donc être optimisé afin d’obtenir 

un signal de sortie intéressant tout en limitant la perte de résistance thermique et en réduisant 

l’encombrement du dispositif (Galiano 2016). 
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1.4.2. Photodétecteurs  

Le principe de fonctionnement des photodétecteurs est basé sur l'absorption des photons dans 

un matériau semi-conducteur, ce qui permet une transition électronique générant un support de 

charge libre.  

La bande passante du semi-conducteur détermine la plage de longueur d'onde utilisée, nous 

trouvons par exemple le silicium (Si) comme matériau utilisé principalement pour les détecteurs 

visible et proche infrarouge entre 350 et 1100 nm, l’arséniure de gallium et d'indium (InGaAs) 

pour les longueurs d'onde couvrant la plage de 850 à 1700 nm, l'antimoniure d'indium (InSb) 

utilisé dans la plage spectrale entre 3 et 5 μm, tandis que le tellurure de mercure et de cadmium 

(MCT) est couramment utilisé dans les plages de longueurs d'onde entre 3 et 5 µm et entre 8 et 

12 μm (Rogalski 2010 ; Sizov et al. 2015).  

i. Détecteurs InGaAs et InSb  

Les détecteurs Si et InGaAs sont divisés en photodiodes PIN et photodiodes à avalanche. Dans 

ces deux cas, le détecteur fonctionne dans la zone à polarisation inversée, c’est-à-dire en mode 

photoconducteur (Hassis 2014). Une photodiode silicium est utilisable de 400 à 1000 nm alors 

qu’une photodiode InGaAs, qui possède une énergie de gap plus petite, va pouvoir absorber des 

photons d’énergies plus basses (Demur 2018). La bande spectrale dépend du rapport de 

composition des différents éléments. Celle des détecteurs InGaAs standards va de 900 à 1700 

nm et celle des détecteurs InGaAs dits étendus peut monter jusqu’à 2600 nm. 

Face aux détecteurs à base de silicium utilisées pour l'imagerie visible, les détecteurs InGaAs 

souffrent d'un courant d'obscurité plus élevé et d'un bruit de lecture plus important en raison de 

l'écart de bande plus faible. Les détecteurs InSb pénètrent plus loin dans l’infrarouge moyen 

que les systèmes InGaAs et couvrent la gamme de longueurs d'onde de 1 à 5,5 μm. Ils ont 

cependant besoin d'être refroidis avec l'azote liquide comme les détecteurs MCT. Leur 

performance de bruit est meilleure qu'un MCT mais comme leur couverture spectrale est plus 

petite, ils ne sont pas utilisés dans toutes les applications d'imagerie. 

ii. Détecteur MCT  

Le MCT est un alliage composé de tellurure de cadmium (CdTe) et de mercure (HgTe). La 

longueur d'onde d'absorption est déterminée par la quantité de cadmium (Cd) dans l'alliage. Les 

détecteurs MCT peuvent couvrir une gamme de longueurs d'onde relativement large de 1 µm 

jusqu’à environ 30 μm en fonction du rapport entre le mercure et le cadmium dans le matériau 

(Shen 1994; Rogalski 2005). Les détecteurs MCT ont de meilleures performances que les 

détecteurs thermiques en termes de vitesse et de bruit. Ces détecteurs MCT ont été beaucoup 

utilisé pour les longueurs d'onde de l’infrarouge moyenne, auxquelles les détecteurs InGaAs 

sont insensibles. 

D’après les différentes notions des systèmes d’imagerie hyperspectrale décrites précédemment, 

nous cherchons à proposer une architecture permettant l’utilisation des sources lumineuses 

monochromatiques largement accordables d’une puissance de sortie élevée (> 50 mW) 

associées à des détecteurs thermiques opérant dans l’infrarouge moyen. Cette architecture 

consistera à caractériser des feuilles des plantes avec une résolution spectrale inférieure ou égale 

à 10 nm pour analyser la réponse spectrale des plantes dans un maximum de longueurs d’onde. 
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Nous présentons ci-dessous un tableau de synthèse résumant l’ensemble des sources, détecteurs 

et architectures d’imagerie opérant dans l’infrarouge thermique et que nous pouvons utiliser 

pour des mesures en laboratoire. 
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Tableau 4 : Synthèse sur l’ensemble des sources et détecteurs infrarouges ainsi que les spectro-imageurs utilisés pour l’hyperspectral. 

 Description Gamme spectrale Avantages Limitations 

 

 

 

 

 

Sources lasers 

Oscillateurs paramétriques 

optiques (OPO) 2 - 20 µm 
Une large plage spectrale. 

Une forte puissance. 

Sensible aux variations 

mécaniques. 

Un fort encombrement. 

 

Laser à cascade quantique 

(QCL) 

2 - 20 µm 
Une large plage spectrale. 

Une forte puissance. 

Dimensions petites. 

 

Nécessité d’un 

refroidissement. 

 

Instabilité du pointé laser. 

 

Laser supercontinuum 

 

2 - 13,3 µm 

Une forte puissance. 

Une large plage spectrale. 

Dimensions petites. 

Un fort bruit d’intensité. 

Laser à électrons libres 

(FEL) 5 - 16 µm 
 

Une large plage spectrale 

 

Onéreux.  

Plus grand en dimensions. 

Difficile à utiliser. 

 

 

 

 

Détecteurs 

infrarouges 

 

 

Thermiques 

 

 

1 - 17 µm 

 

 

Détection des signaux à 

haute luminosité. 

Le temps de réponse lent. 

Le manque de sensibilité, 

suite au rayonnement non 

désiré provenant de 

l'environnement et de la 

température du détecteur. 

 

 

 

Photodétecteurs 

 

 

0,45 - 15 µm 

 

Meilleures performances 

que les détecteurs 

thermiques en termes de 

vitesse et de bruit. 

Un courant d'obscurité plus 

élevé. 

La nécessité d’un 

refroidissement  

Une couverture spectrale 

plus petite. 
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Spectro-imageurs 

hyperspectraux 

 

 

Spectro-imageurs à 

éléments dispersifs 

 

0,4 - 2,5 µm 

Etalement de l’information 

spectrale par dérivation des 

rayons. 

Obtention des spectres de 

tous les points de la scène. 

La conception optique est 

complexe. 

 

Le temps de collecte des 

cubes de données est long. 

 

 

Spectro-imageurs à filtres 

 

 

 

0,4 - 4,5 µm 

Obtention de l’information 

spectrale dans les 

longueurs d’onde d’intérêt. 

La flexibilité de choisir la 

gamme spectrale. 

Une résolution spectrale 

faible qui dépend des filtres 

utilisés. 

  

Un coût plus élevé. 

 

 

 

Spectro-imageurs à 

transformée de Fourier 

 

 

1,5 - 5,4 µm 

 

7,7 - 11,8 µm 

Un gain radiométrique 

important, puisque la 

quasi-totalité du flux 

incident est utilisé. 

Une très haute résolution 

spectrale. 

Les acquisitions d'images 

spectrales rapides. 

La longueur d’onde des 

détecteurs peut varier d’un 

pixel à l’autre d’où la 

nécessité de s’assurer que 

tous les pixels mesurés ont 

la même réponse spectrale. 
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2. Domaines d’applications de l’imagerie hyperspectrale  

2.1. Applications générales  

L’utilisation de l’imagerie hyperspectrale se manifeste dans de nombreuses applications telles 

que :  

- La médecine pour l’extraction du réseau veineux, la détection de mélanome (Lu et Fei 

2014) ou la répartition des matières actives dans des comprimés pharmaceutiques 

(Gendrin et al. 2008). A titre d’exemple, (Akbari et al. 2011) ont utilisé un système 

d’imagerie dans le proche infrarouge entre 1000 et 2500 nm avec une résolution 

spectrale de 6,29 nm pour la détection du cancer, on trouve aussi (Roggo et al. 2005) 

qui ont détecté la contamination des comprimés pharmaceutiques par un système 

d’imagerie hyperspectrale opérant entre 1 et 12 µm sur une surface de petite taille 

d’environ 810 µm x 810 µm.  

 

- Les géosciences pour l’identification des minéraux (Baissa et al. 2010) et la cartographie 

(Homayouni 2005). En effet, l’analyse spectrale du rayonnement réfléchi et émis par la 

surface terrestre permet d’obtenir une source d’information importante sur les 

caractéristiques chimiques et minéralogiques des matériaux. On prend par exemple 

l’étude réalisée par (Baissa et al. 2010) couvrant la gamme de longueurs d’onde visible 

et proche infrarouge entre 400 et 2500 nm avec une résolution spectrale de 3 à 10 nm, 

et qui consiste à identifier les surfaces minérales afin de réaliser une cartographie de la 

région étudiée.    

 

- La surveillance de sites industriels pour la détection d’émissions polluantes. Dans ce 

domaine  (Deschamps 2012) a montré le potentiel de l’imagerie hyperspectrale à 

détecter les aérosols présents dans des panaches industriels dans les longueurs d’onde 

entre 400-2500 nm, afin de contrôler la pollution.  

 

- La défense pour la discrimination, renseignement, ciblage, suivi de la prolifération, 

surveillance, détection d'anomalie, et décamouflage dans différentes bandes spectrales 

entre 1500 et 2500 nm, entre 3000 et 5000 nm et aussi entre 8000 et 13000 nm (Demur 

2018).    

2.2. Applications végétales  

Les systèmes d’imagerie hyperspectrale appliqués à la végétation allant d’une simple estimation 

du contenu biochimique à la surveillance de la croissance des plantes. Les principales 

applications sont : l’estimation du contenu foliaire, la détection des maladies, la surveillance et 

la détection des stress. 

 

Estimation du contenu foliaire permet une connaissance de l’état hydrique de la plante. Ceci 

est possible en raison des relations entre les processus biochimiques tels que la photosynthèse, 

et la concentration de produits biochimiques foliaires tels que la chlorophylle, l’eau, l’azote, la 
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lignine et la cellulose (Zhang et al. 2003 ; Yu et al. 2014 ; Zhang et al. 2015). Si nous prenons 

comme exemple la détection de l’azote, nous trouvons une étude réalisée en 2014 par Yu et ses 

co-auteurs et qui consiste à détecter l’azote dans les poivriers utilisant de l’imagerie 

hyperspectrale dans la région spectrale entre 380 et 1030 nm avec une résolution de 2,8 nm, il 

est composé d’une caméra CCD assemblée avec deux lampes halogènes de 150 W pour générer 

des images hyperspectrales par balayage de ligne.  

 

Surveillance des plantes permet un contrôle non-destructif des feuilles en temps réel dans des 

zones à grande échelle (Matsuda et al. 2012 ; Yu et al. 2014). Des recherches ont été basées sur 

l’imagerie hyperspectrale en architecture pushbroom pour la surveillance de vieillissement des 

feuilles (Lara et al. 2013) dans la région spectrale entre 400 et 1000 nm avec une résolution 

spectrale de 3,2 nm (environ 189 longueurs d’onde), et la réflectance des feuilles arrachées (M. 

Lee et al. 2014) entre 400 et 900 nm avec 240 longueurs d’onde, ont montré que cette technique 

constitue une étape importante vers le développement de systèmes automatisés de la 

surveillance des feuilles. 

 

Détection de stress produit par l’influence négative des différents facteurs externes et qui 

affectent la croissance des plantes, la productivité et la capacité de reproduction (Smith et al. 

2004 ; Lichtenthaler 1996). Un système d’imagerie hyperspectrale en architecture snapshot a 

été utilisé par Behmann en 2014, opérant dans 120 longueurs d’onde de la gamme entre 430 et 

890 nm avec une résolution spectrale de 4 nm, afin de détecter le stress des plantes dû à la 

sécheresse. Une autre étude réalisée par Zhang et al. en 2003 sur la détection des maladies 

attaquant les tomates dans la région spectrale entre 400 et 2500 nm utilisant 224 longueurs 

d’onde, a montré que la région proche infrarouge est plus utile que la plage spectrale visible 

pour détecter les maladies des cultures. 

 

Le phénotypage c’est le fait d'obtenir des données sur les paramètres observables d’une plante 

lorsqu’elle interagit avec son environnement dans le but de déterminer la performance du 

végétal en ce qui concerne la biomasse et le rendement (Oerke et al. 2016 ; Kuska et al. 2015). 

L’étude de Oerke et ses co-auteurs a montré que leur système d’imagerie hyperspectrale dans 

la gamme visible et proche infrarouge entre 400 et 1000 nm d’une résolution spectrale de 0,7 

nm en utilisant une caméra CCD associée à une lampe halogène de 100 W pour détecter les 

feuilles de vigne saines et d’autres malades par classification. 

 

D’après les différents exemples d’applications cités précédemment, et comme il était constaté 

également dans le chapitre 1, l’imagerie hyperspectrale a été beaucoup utilisée dans les 

longueurs d’onde visible et proche infrarouge (jusqu’à 2500 nm) pour suivre et caractériser les 

propriétés physiques des plantes en raison de la simplicité des mesures et la disponibilité des 

instruments en laboratoires et en plein champ, et moins employée dans l’infrarouge moyen entre 

3000 et 12000 nm qui permet d’analyser les mouvements vibrationnels des molécules de 

l’échantillon, ce qui nous a encouragé à poursuivre les études dans cette région spectrale. 
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3. Proposition d’un système d’imagerie actif 

Les techniques d’imagerie ont démontré leur efficacité pour la caractérisation des échantillons, 

plus précisément la technique d’imagerie hyperspectrale qui nécessite une source d’éclairage 

maitrisée, ou au moins caractérisée. Les études réalisées et les résultats prometteurs dans 

différentes gammes spectrales ont confirmé l’intérêt de poursuivre les études sur les propriétés 

physiques des cibles dans l’infrarouge moyen. 

La plupart des systèmes commerciaux disponibles dans le marché fonctionnent dans les bandes 

spectrales visible et proche infrarouge, mais l’extension au domaine de l’infrarouge thermique 

reste délicate surtout pour les sources d’éclairage accordable. Une récente disponibilité des 

sources monochromatiques opérant jusqu’à 11 µm nous permet de proposer une architecture 

d’un système actif en imagerie hyperspectrale. Il s’agit d’utiliser un éclairage artificiel pour 

illuminer les échantillons sans besoin des filtres spectraux et collecter le rayonnement réfléchi 

par un imageur large bande thermique pour construire un hypercube d’images comme montré 

sur la Figure 38.  

Pour ce faire, notre choix a porté sur l’utilisation d’un laser accordable comme source de 

lumière d’une puissance maximale de 350 mW en mode continu, et deux imageurs pour une 

acquisition large bande : un refroidi opérant entre 3 et 5 µm et l’autre bolomètrique dans la 

bande spectrale entre 7,5 et 13 µm.  

Ce système d’imagerie hyperspectrale active sera utilisé dans notre laboratoire, où la croissance 

des plantes est procédée dans une chambre de culture, pour le suivi de leur état hydrique dans 

un environnement contrôlé. Il s’agit précisément d’une détection précoce de besoin en eau des 

végétaux par une classification des spectres de réflexion que nous allons décrire dans le chapitre 

4. L’architecture proposée pour notre système de mesure est schématisée ci-dessous et sera 

détaillée dans le chapitre suivant.  

 

Figure 38 : Architecture du système d'imagerie hyperspectrale active dans l'infrarouge moyen. 

 

 

Détecteurs infrarouges 
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Chapitre 3 – Chaine d’acquisition d’imagerie hyperspectrale active 

Nous avons détaillé dans le chapitre précédent les différents composants constituant les 

systèmes d’imageries multi/hyper-spectrales. Dans ce chapitre nous présentons la chaine 

d’acquisition d’imagerie hyperspectrale active utilisée dans le laboratoire pour la détection du 

stress hydrique. Ce système consiste à récupérer le flux lumineux diffusé par la surface d’une 

plante qui est éclairée par un laser accordable fonctionnant dans l’infrarouge moyen. La 

structure est de type « staring », chaque longueur d’onde utilisée pour éclairer la plante va 

correspondre à une image de l’hypercube. Cette chaine d’acquisition est représentée sur la 

Figure 39 ; elle est composée de cinq blocs :  

 Excitation laser monochromatique accordable, dans le domaine infrarouge entre 3,9 et 

11 µm. 

 Système optique à base des miroirs à couche d’or large bande pour déporter et élargir le 

faisceau laser afin d’éclairer le diamètre souhaité de la surface d’échantillon. Ce système 

optique est composé de deux miroirs : plan et concave. 

 Porte-échantillon pour le placement de la feuille et la maintenir bien tendue. Il est 

constitué de deux plaques en plastique, percées en leur centre d’un disque de 5 cm de 

diamètre. 

 Écran diffusant spectralement contrôlé, de type infragold composé d’un revêtement 

métallique doré avec une réflectance typique entre 92-96 % dans la gamme de longueurs 

d’onde de 0,7 à 20 µm (proche et moyen infrarouge). 

 Système d’observation par imagerie composé d’une caméra à détecteur refroidi (3-5 

μm) et d’une caméra bolométrique (7,5-13 μm). 

 

Figure 39 : Schéma de la chaine d’acquisition. 
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L’objectif de ce chapitre est de présenter les caractéristiques essentielles de chaque élément et 

de la chaîne de mesure, susceptibles d’influer sur la qualité de l’estimation de la réflectivité 

spectrale de l’échantillon, qui représente la grandeur d’intérêt.  

1. La source d’éclairage 

1.1.  Choix d’une source laser dans l’infrarouge  

Sur l’architecture retenue, la source laser infrarouge est l’élément essentiel qui rassemble les 

fonctions d’émetteur et de sélection spectrale du rayonnement émis. Le faisceau, une fois mis 

en forme, doit éclairer l’échantillon de manière adéquate en termes de : 

- Quantité de lumière : la compatibilité avec la dynamique des détecteurs choisis ou 

disponibles, 

- Résolution spectrale et d’incrément de balayage, 

- Stabilité au cours du balayage et du temps,  

- Géométrie : forme de la tache laser.  

Naturellement, les paramètres ci-dessus dépendent de l’application désirée : surface 

échantillon, résolution spatiale souhaitée, résolution spectrale, etc.  

Au début de ce travail, les lasers QCLs sont devenus commercialement disponibles à des 

longueurs d’onde couvrant des plages spectrales jusqu’à 12 µm. Ils peuvent fournir des 

puissances de sortie supérieures à 50 mW sur la totalité de la bande spectrale, à température 

ambiante.  

Au moment de cette étude, le choix commercial étant très limité (2 constructeurs) et les 

caractéristiques techniques peu accessibles, il s’est davantage agi de vérifier la conformité des 

sources disponibles aux critères essentiels, et d’adapter le système autour de la source retenue.  

 Puissance minimale nécessaire 

Notre application envisage l’éclairage d’une scène de l’ordre d’une plante à une feuille : de 

quelques dizaines à centaines de cm2. Une première estimation photométrique sur la chaine de 

mesure indique qu’une puissance minimale garantie de 50 mW pour chaque longueur d’onde 

permettrait d’assurer un rapport Signal/Bruit (S/B) acceptable sur les détecteurs envisagés, en 

jouant sur l’étalement du faisceau le cas échéant. Nous reviendrons sur cet aspect. 

 Résolution spectrale minimale 

Dans le cas de l’investigation du stress hydrique sur les végétaux, l’étude (Buitrago, 2018) a 

été réalisée dans la gamme spectrale entre 1,4 µm et 16,6 µm avec une résolution spectrale de 

1 cm-1 (0,0008-0,110 µm), ciblant en particulier les raies d’absorption à : 1,44 µm, 1,46 µm, 

1,94 µm, 3,10 µm, 3,33 µm, 3,81 µm, 3,97 µm, 4,65 µm, 5,87 µm, 8,54 µm, 9,78 µm. 

Il est apparu qu’une largeur de raie inférieure à 1 cm-1 (0,001-0,1µm), proposée par les 

constructeurs, associée à un incrément spectral inférieur à 10 nm, permettrait d'observer les 

mêmes phénomènes. 
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Pour notre étude, le choix s’est porté sur une source laser constituée d’un maximum de 4 

modules QCLs (Daylight MIRCAT) accordables émettant dans le moyen infrarouge.  

Les spécifications du constructeur indiquent un faisceau monomode longitudinal TEM00 

polarisé linéairement.  

Les quatre modules du laser QCL fonctionnent dans des plages spectrales différentes, et sont 

combinées sur une sortie unique. Un arbitrage a dû être opéré pour correspondre aux plages des 

imageurs disponibles au laboratoire. Les caractéristiques détaillées de ce laser sont présentées 

en annexe. 

1.2.  Caractérisation du laser  

1.2.1. Caractérisation en puissance 

Nous avons commencé par la caractérisation de la puissance laser en mesurant la puissance 

maximale accessible de sortie de chaque QCL à l’aide d’une thermopile étalonnée. Pour la 

valeur de courant maximale indiquée par le constructeur, la puissance du faisceau de sortie est 

mesurée dans certaines plages spectrales en plaçant directement la thermopile face au laser 

comme montré sur la Figure 40-a. Ce détecteur thermopile a un temps de réponse d’environ 1s 

pour absorber le rayonnement du faisceau laser, le transformer en chaleur puis en tension grâce 

à l’effet thermoélectrique. Cette tension est directement proportionnelle à la puissance du 

rayonnement capté. 

  

 
Figure 40 : (a) Montage de mesure de la puissance laser par thermopile. (b) Caractérisation du faisceau laser 

en puissance comparée aux mesures de constructeur placées en annexe. 

 

Le premier spectre (gauche) de la Figure 40-b représente la puissance moyenne de sortie du 

laser QCL1 en mode pulsé, alimenté par un courant maximal de 950 mA sur une gamme 

spectrale entre 3,9 et 4,7 µm. Pour ce QCL, la puissance moyenne maximale mesurée est de 10 

mW. Sur la même figure (droite), la puissance de sortie des trois autres QCLs a été mesurée à 

(a) 

(b) 
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des courants maximaux de 480 mA, 575 mA et 1550 mA respectivement, et nous avons obtenu 

330 mW comme puissance maximale. Ces résultats permettent de vérifier les spécifications 

techniques données par le fournisseur (courbes présentées en annexe), nous remarquons une 

légère différence de 2 à 20 mW, sans incidence sur les objectifs de nos travaux. Ces courbes, 

obtenues par balayage spectral (ajustement du réseau en cavité externe) reproduisent l’allure de 

la courbe de gain disponible pour chaque module laser, lorsqu’il est alimenté à courant fixe et 

maximal autorisé. On notera sur la courbe de gauche les absorptions classiques dues au CO2 à 

4,3 µm.  

Sur la figure de droite, on observe les transitions entre les modules pour les longueurs d’onde 

7,6 et 8,4 µm. Autour de ces longueurs d’onde, d’intensité produite plus faible, un risque de 

désalignement de faisceau dû au changement du laser pourra intervenir. Le constructeur ne 

donne pas d’information à ce sujet, nous allons effectuer une caractérisation au cours de ce 

chapitre.  

1.2.2. Résolution spectrale 

La caractérisation de la largeur de raie du laser n’a pas pu être effectuée au laboratoire, faute 

d’autocorrélateur disponible dans les longueurs d’onde considérées.  

Nous utilisons donc les valeurs fournies par le constructeur : une valeur de 1 cm-1 pour la largeur 

à mi-hauteur va correspondre à des longueurs d’onde selon le tableau ci-dessous, en appliquant 

l’approximation suivante : 

 

Avec : ∆𝜆 la largeur de raie spectrale, ∆𝜎 la largeur à mi-hauteur fournie par le constructeur, 𝜆 

la longueur d’onde. 

Tableau 5 : Largeur de raie à différentes longueurs d’onde correspondant à une largeur à mi-hauteur d’un cm-1. 

Longueur d’onde (µm) 3,9 4,7 7,9 10,8 

Largeur de raie (nm) 1,52 2,2 6,24 11,66 

Parallèlement, l’incrément en longueur d’onde proposé par le constructeur est variable avec un 

minimum de 1 nm. 

Si nous mettons en regard les valeurs de résolution utilisées dans l’étude de (Buitrago, 2018) 

qui utilise un dispositif de type interféromètre à Transformée de Fourier, nous constatons que 

le laser proposé par (Daylight MIRCAT) avec une résolution spectrale de 1 cm-1 serait en 

mesure de proposer une résolution spectrale théorique équivalente : une largeur de raie 

inférieure à 12 nm associée à un incrément de 1 nm. 

2.  Imageurs utilisés 

Nous avons utilisé deux caméras pour l’acquisition des images dans le Moyen Infra-Rouge 

(MIR) : une caméra refroidie de type InSb (Antimoniure d’Indium) fonctionnant entre 3 et 5 

µm, et une caméra à microbolomètre non refroidi à l’oxyde de vanadium (V2O5) opérant dans 

 ∆𝜆 = 𝜆2 ⨯ ∆𝜎 (1) 
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la bande spectrale entre 7,5 et 13 µm. Les principales spécifications techniques des caméras 

sont les suivantes : 

Tableau 6 : Caractéristiques techniques des détecteurs infrarouges (FLIR). 

Caractéristiques techniques FLIR SC5000 FLIR A65 

Gamme spectrale (µm) 2,5 – 5,1 7,5 - 13 

Résolution thermique NETD (mK) 20 50 

Codage (Digital Level – DL) 16 bits (65536 DL) 14 bits (16384 DL)  

Résolution spatiale 320 x 256 640 x 512 

Fréquence d’image (Hz) 5-170 30 

Diamètre de l’optique d’entrée (cm) 3 2,3 

Focale (mm) 27 25 

Nous remarquons que les caractéristiques signal/bruit sont données sous la forme de la 

résolution thermique (NETD : Noise Equivalent Temperature Difference), car ces deux caméras 

sont habituellement destinées à la thermographie. 

 

Chaque détecteur possédant une courbe de sensibilité spectrale particulière, nous devons 

caractériser la chaîne de mesure {Source + détecteur}. Le résultat est présenté sur les courbes 

ci-dessous. Il est exprimé en double échelle : niveaux numériques (DL, Digital Level) et 

puissance (mW). 

Cette échelle de puissance sera estimée à partir du point de fonctionnement Pmax (Imax) donné 

par le constructeur à chaque longueur d’onde. Nous calculons l’intégrale d’une image du 

faisceau laser sur le diffuseur « Infragold », et le référençons par rapport au point de 

fonctionnement ci-dessus. En modifiant le courant d’alimentation de chaque QCL, nous 

pouvons déterminer la puissance correspondante.  

La Figure 41-a, montre les courbes de puissance à différents courants de commande pour 

chaque longueur d’onde en mode pulsé en utilisant la caméra InSb. De même pour les trois 

autres QCLs, la puissance de sortie est mesurée en mode continu en utilisant la caméra 

microbolomètre comme l’illustre la Figure 41-b, c et d. Cette caractérisation facilite par la suite 

le choix des courants de commande pour sélectionner une puissance donnée. 

Sur les courbes ci-dessous, nous pouvons retrouver l’allure classique d’une courbe 

courant/puissance d’un laser de type semi-conducteur, avec décalage du courant de seuil en 

fonction de la longueur d’onde choisie. Le courant de seuil est maximal pour les longueurs 

d’onde haute et basse de la plage, alors que le seuil minimal est associé au gain maximal 

générant.  
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Figure 41 : Intensité moyenne en fonction du courant de commande des 4 QCLs enregistrée à différentes 

longueurs d'onde. (a) QCL1 en mode pulsé. Données enregistrées pour une largeur d'impulsion de 500 ns et un 

rapport cyclique de 5 % à 19°C. Les trois autres QCLs en mode continu à 19°C. (b) QCL2, (c) QCL3, (d) QCL4. 

3. Système optique 

Le rôle du système optique est de déporter et élargir le faisceau laser vers l’échantillon. Le 

déport sera effectué par un miroir plan, et l’élargissement par un miroir sphérique. Le choix 

d’une optique à miroirs est dicté par l’étendue spectrale de l’expérimentation.  

Cet élargissement du faisceau permet d’ajuster le compromis surface / intensité, en fonction de 

la puissance disponible et de la sensibilité des détecteurs.  

Rappelons que le faisceau laser avant mise en forme est supposé gaussien TEM00, de taille 2,5 

mm (rayon à 1/e²), avec une demi-divergence (intensité à 1/e2) de 2 mrad à la longueur d’onde 

de 4 µm (spécifications constructeur). 

Sur la base d’une puissance disponible minimale de 50 mW à répartir sur le faisceau, en évitant 

les phénomènes de saturation et de sous-exposition des détecteurs, nous parvenons à une valeur 

pratique de 5 cm de diamètre sur l’échantillon. Une approche photométrique, basée sur les 

sensibilités NETD des caméras communiquées par les constructeurs, est présentée en annexe.  

 Miroir plan 

Le premier miroir est de type plan à couche d’or. La diffraction est habituellement considérée 

comme négligeable à partir de :  
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Pour une taille de 3 ⨯ ϕ𝑟𝑎𝑦𝑜𝑛 (1 𝑒2⁄ ) = 7,5 𝑚𝑚, nous avons choisi un miroir d’une dimension 

d’un pouce (25,4 mm). Ce miroir peut être utilisé dans une gamme spectrale entre 800 nm et 

20µm et avec une réflectivité moyenne supérieure à 98 %.  

 Miroir sphérique 

Le miroir sphérique a pour but d’élargir le faisceau à 5 cm de diamètre sur une distance d2E de 

60 cm. Soit le montage de la Figure 42, le faisceau laser est déporté dans un premier temps par 

un miroir plan M1 et puis étendu par un miroir sphérique M2. 

 

 Figure 42 : Montage de trajet du faisceau laser. 

D’après le calcul présenté en annexe, nous avons opté pour un miroir sphérique en couche d’or 

de mêmes dimensions que le miroir plan et qui fonctionne aussi dans la même gamme spectrale 

avec une distance focale de 150 mm. Cette focale permet, pour une distance de 35 cm entre les 

deux miroirs, d’éclairer circulairement sur 5 cm de diamètre la surface de l’échantillon. 

Il est à noter que le faisceau, initialement supposé gaussien (circulaire), subira une compression 

latérale lors du passage dans le miroir sphérique. La répartition énergétique non circulaire devra 

être prise en compte lors des traitements ultérieurs.   

4. Principes d’acquisition et de traitement  

Le schéma de la Figure 43 illustre le calcul de signal d’intérêt. Avec l’acquisition préalable des 

images de fond, nous pouvons la soustraire pour isoler le signal laser. Le rapport entre les flux 

mesurés sur la surface de référence et l’échantillon permet de calculer la réflectance spectrale, 

également nommée taux de réflexion, qui est notre signal d’intérêt, en suivant la formule 

suivante : 

Avec : 𝐼𝑟é𝑓é𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 et 𝐼é𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛 : l’intensité du signal projeté sur la référence lambertienne et sur 

la surface de l’échantillon respectivement. Cependant ces intensités ne sont pas directement 

accessibles, car les mesures Iéch_mes et Iréf_mes se voient affectées par différents bruits et artéfacts. 

Ces intensités sont estimées comme suit : 

 ϕ𝑚𝑖𝑟𝑜𝑖𝑟 ≥ 3 ⨯ ϕ𝑟𝑎𝑦𝑜𝑛 ( 1
𝑒2
)
 (2) 

 𝜌(𝑥, 𝑦, 𝜆) =
𝐼é𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛(𝑥, 𝑦, 𝜆)

𝐼𝑟é𝑓é𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑥, 𝑦, 𝜆)
 (3) 
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Avec  

 Ilaser_réf (x,y,) et Ilaser_éch (x,y,) représentent une grandeur proportionnelle au flux 

provenant de la scène lorsque le laser éclaire la référence ou l’échantillon à la longueur 

d’onde .  

 Blaser, Bfond_ref et Bfond_éch représentent les amplitudes de bruits présents sur les images 

éclairées et les images de fond, pour la référence et l’échantillon. Le bruit présent dans 

les images éclairées est supposé de type « Bruit multiplicatif » et pour les images de 

fond, il s’agit d’un « Bruit additif ». 

 
Figure 43 : Chaine d'extraction de la réflectance spectrale. 

Rappelons que la plage spectrale entre 3,9 et 11 µm correspond à l’infrarouge dit « thermique », 

car l’émission naturelle due à la température du radiateur de Planck à température ambiante est 

maximale autour de 10 µm. Il est donc nécessaire d’effectuer une acquisition du fond de scène 

Ifond (x,y) pour la soustraire de chaque mesure.  

La diffusion du faisceau laser sur l’échantillon (ou sur la référence) est enregistrée par la caméra 

adéquate. Comme le faisceau n’est pas uniforme (allure gaussienne déformée), il est important 

que l’éclairement spatial soit en tout point identique sur la référence et l’échantillon, pour 

effectuer l’opération de normalisation présente dans le calcul de (x,y,).  

4.1.  Propriétés des images de fond 

Les images de fond Ifond (x,y) correspondent à l’émission thermique de la scène dans la bande 

du détecteur, lorsque le laser est éteint. Par défaut, la scène étant globalement thermalisée à 

température ambiante dans un environnement autour de 300 °K, le signal entre typiquement 

dans la dynamique de mesure des caméras thermiques usuelles.  

 

La Figure 44-a représente l’image de fond de la référence lambertienne acquise par la caméra 

SC5000 (3-5 µm) au format 16 bits (65536 DL). Le profil de la ligne tracée au milieu de l’image 

 
𝐼𝑟é𝑓_𝑚𝑒𝑠(𝑥, 𝑦, 𝜆) = 𝐼𝑟é𝑓é𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑥, 𝑦, 𝜆) + 𝐵𝑟é𝑓é𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑥, 𝑦, 𝜆)

= 𝐼𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟𝑟é𝑓(𝑥, 𝑦, 𝜆) × 𝐵𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟𝑟é𝑓(𝑥, 𝑦, 𝜆) − (𝐼𝑓𝑜𝑛𝑑𝑟é𝑓(𝑥, 𝑦) + 𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑𝑟é𝑓(𝑥, 𝑦)) 
(4) 

 
𝐼é𝑐ℎ𝑚𝑒𝑠(𝑥, 𝑦, 𝜆) = 𝐼é𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛(𝑥, 𝑦, 𝜆) + 𝐵é𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛(𝑥, 𝑦, 𝜆)

= 𝐼𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟é𝑐ℎ(𝑥, 𝑦, 𝜆) × 𝐵𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟é𝑐ℎ(𝑥, 𝑦, 𝜆) − (𝐼𝑓𝑜𝑛𝑑é𝑐ℎ(𝑥, 𝑦) + 𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑é𝑐ℎ(𝑥, 𝑦)) 
(5) 
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représente une amplitude moyenne de l’ordre de 500 DL. Ce niveau faible détecté par la caméra 

est dû au temps d’intégration19 utilisé pour éviter la saturation du détecteur lors de l’acquisition 

de Iréf_mes, pour laquelle la valeur du signal est élevée : ti = 75 µs. 

 

La Figure 44-b illustre l’image de fond acquise sous 14 bits (16384 DL) par la caméra 

bolométrique A65 (7,5-13 µm). Le profil de la ligne tracée sur l’image représente une intensité 

moyenne Ifond de l’ordre de 3000 DL.  

 
Figure 44 : (a) Image de fond de la surface de référence, prise par la caméra SC5000 et le profil d’intensité de 

la ligne tracée au milieu avant et après lissage. 

 (b) Image de fond prise par la caméra A65 et le profil d’intensité de la ligne tracée au milieu avant et après 

lissage.  

Nous souhaitons isoler puis caractériser en amplitude le bruit haute fréquence présent dans les 

images. Nous appliquons un lissage, puis une soustraction du signal lissé, et obtenons les tracés 

montrés sur la figure ci-dessous.  

 
Figure 45 : Bruit typique présent sur l'image de fond. 

(a) prise par la caméra SC5000 (3-5 µm).  

(b) prise par la caméra A65 (7,5-13 µm). 

Le bruit typique montré sur la Figure 45 présente un écart-type Bfond (x,y) de 6 DL pour l’image 

de fond prise par la caméra SC5000, et 7 DL pour celle prise par la caméra A65. 

Nous ferons par la suite l’hypothèse que l’incertitude associée au bruit reste inchangée sur 

chaque mesure, si le temps d’intégration reste identique.    
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De même, la Figure 46-a montre l’image de fond de l’échantillon prise par le détecteur refroidi 

opérant entre 3 et 5 µm ; au-dessous le profil de la ligne tracée sur la surface de l’échantillon 

qui représente une amplitude moyenne de 8307 DL. La Figure 46-b représente l’image de fond 

acquise par la caméra A65, dans la gamme spectrale entre 7,5 et 13 µm, d’une amplitude 

moyenne de 2349 DL. 

 
 

Figure 46 : (a) Image de fond de l’échantillon prise par la caméra SC5000 et profil d’intensité de la ligne 

tracée, avant et après lissage. 

(b) Image de fond de l’échantillon prise par la caméra A65 et profil d’intensité de la ligne tracée, avant et après 

lissage.  

 

Après lissage du signal obtenu sur chaque image par régression locale, nous obtenons le bruit 

présenté sur la Figure 47. Nous Observons que les variations d’intensité locale de l’échantillon 

obligent à un compromis entre le lissage et la préservation du bruit. 

 
Figure 47 : Bruit typique présent sur l'image de fond de l’échantillon.  

(a) prise par la caméra SC5000 (3-5 µm). 

 (b) prise par la caméra A65 (7,5-13 µm). 

Nous observons que le bruit présent sur l’image de fond de l’échantillon prise entre 3 et 5 µm 

(Figure 47-a) présente un écart-type de 6 DL, et un écart type 9 DL sur le profil d’image prise 

par le bolomètre entre 7,5 et 13 µm (Figure 47-b). 

 

Le tableau ci-dessous résume les caractéristiques des images de fond prises par les deux 

détecteurs. Nous remarquons que l’amplitude du signal détecté par la caméra SC5000 dépend 

du temps d’intégration utilisé pour éviter la saturation. Nous remarquons également que les 
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bruits présents sur les images d’échantillon et des images de référence sont du même ordre de 

grandeur, inférieurs à 10 DL. 

Rappelons également que deux temps d’intégration différents ont été utilisés pour la caméra 

SC5000 : 75 µs pour l’acquisition de Ifond_ref, et 700 µs pour l’acquisition de Ifond_ech. Malgré ces 

différences, nous observons que les bruits Bfond_ref et Bfond_ech présentent une amplitude similaire, 

de l’ordre de 6 DL.  

Tableau 7 : Extraction des caractéristiques des images de fond. 

                Images de fond 

 

Détecteurs 

Image référence  Image échantillon 

𝐴𝑚𝑜𝑦 (DL) 𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑(DL) 𝐴𝑚𝑜𝑦 (DL) 𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑 (DL) 

Caméra SC5000 542 6 8307 6 

Caméra A65 3119 7  2349 9 

 

4.2.  Propriétés des images laser 

Nous étudions les propriétés générales des images Ilaser, éclairant successivement la surface de 

référence et l’échantillon, pour deux longueurs d’onde choisies :  

- = 4 µm, correspondant à la puissance maximale du laser adressant la caméra refroidie 

entre 3 et 5 µm, 

- = 8 µm, correspondant à la puissance maximale des lasers adressant la caméra 

bolométrique entre 7,5 et 11 µm. 

 

Surface de référence 

L’illumination laser de la surface de référence et de l’échantillon s’effectue sous forme d’un 

faisceau monochromatique initialement gaussien, dont le profil est légèrement déformé par le 

passage dans l’optique à miroirs. 

La Figure 48 présente l’image de la surface éclairée de la référence lambertienne à 4 µm acquise 

par la caméra refroidie sur la bande spectrale entre 3 et 5 µm avant et après soustraction de 

fond. Nous remarquons une allure générale gaussienne, affectée par la présence des grains de 

speckle (granularité laser), d’une taille moyenne de 5 pixels (calcul en annexe). 
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Figure 48 : Granularité laser à 4 µm présente sur la surface de la référence. Image caméra SC5000 (temps 

d’intégration : 75 µs). 

 (a) 𝐼𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟_𝑟é𝑓(x,y,𝜆) : avant soustraction de fond. (b) 𝐼𝑟é𝑓_𝑚𝑒𝑠(𝑥, 𝑦, 𝜆) : après soustraction de fond. 

Le profil de la Figure 48-a est d’amplitude maximale (𝐼𝑚𝑎𝑥) de 5647 DL avant soustraction de 

fond et de 5101 DL après soustraction (Figure 48-b). La courbe rouge présente une interpolation 

gaussienne. L’ondulation maximale due au speckle 𝐵𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟  est de l’ordre de 1500 DL, soit près 

de 30 % de l’amplitude maximale du signal. 

De même, nous représentons ci-dessous l’image du faisceau laser à 8 µm projeté sur la surface 

de référence (diffuseur lambertien), acquis par la caméra bolométrique A65 sur la bande 

spectrale entre 7,5 et 13 µm, avant et après soustraction du fond. La taille moyenne des grains 

de speckle est de 6 pixels (calcul en annexe).  

 
 

Figure 49 : Granularité laser présente sur la surface de la référence prise par la caméra A65 à 8 µm.  

(a) avant soustraction de fond. (b) après soustraction de fond. 

(𝑏) 
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L’amplitude maximale du signal de la gaussienne est 11240 DL pour l’image (b), avec une 

ondulation due au speckle d’environ 1750 DL, soit environ 15 %. 

Échantillon végétal 

De même pour l’échantillon, nous présentons ci-dessous le faisceau laser à 4 µm projeté sur la 

surface de l’échantillon à 4 µm, détecté par la caméra refroidie sur la gamme spectrale entre 3 

et 5 µm avec un temps d’intégration de 700 µs. Remarquons que ce temps est différent de celui 

utilisé pour la référence lambertienne (75 µs), afin de collecter un signal suffisant sur la surface 

de l’échantillon et de sortir du bruit du détecteur. 

 

Figure 50 : Granularité laser présente sur la surface de l’échantillon prise par la caméra SC5000 à 4 µm (temps 

d’intégration : 700 µs). 

(a) avant soustraction de fond. (b) après soustraction de fond. 

 

Nous constatons une amplitude maximale de 2230 DL après soustraction du fond. 

L’interpolation gaussienne présente une amplitude de 1683 DL après soustraction du fond. 

L’ondulation maximale due au speckle sur la zone de mesure est d’environ 500 DL, soit environ 

30 % de l’amplitude du signal utile. 

L’observation de l’échantillon éclairé à 8 µm est présentée ci-dessous.  
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Figure 51 : Granularité laser présente sur la surface de l’échantillon prise par la caméra A65 à 8 µm.  

(a) avant soustraction de fond. (b) après soustraction de fond. 

 

Le faisceau laser projeté sur la surface de l’échantillon à 8 µm présente une amplitude maximale 

d’environ 900 DL et une ondulation maximale du speckle d’environ 300 DL, soit près de 50 % 

de l’amplitude du signal utile. Le tableau ci-dessous résume les caractéristiques extraites des 

images éclairées de la référence et de l’échantillon : 

Tableau 8 : Comparaison des amplitudes Ilaser constatées à 4 µm et 8 µm (sommet de gaussienne). 

Caractéristiques  Section sur Image de 

référence lambertienne 
Section sur Image de 

l’échantillon végétal 

 

4 µm 

Amax (DL)  

Après interpolation 

 

3563 
 

1683 

Ondulation Speckle 

maximale (DL) 

 

1500 
 

500 

 

8 µm 

Amax (DL)  

Après interpolation 

 

11240 
 

353 

Ondulation Speckle 

maximale (DL) 

 

1750 
 

300 

 

Plusieurs observations doivent être établies : 

L’ondulation de speckle, dont la dimension varie entre 2 et 6 pixels selon la caméra et la 

longueur d’onde, présente une oscillation de l’ordre de 15 % à 30 % de l’intensité locale.  

Les grains de speckle sont stables à une longueur d’onde précise, mais changent de position 

lors du balayage en longueur d’onde, ou du repositionnement éventuel de la cible lambertienne 

ou de l’échantillon.  
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La présence d’une importante modulation spatiale pseudo-aléatoire du signal compromet le 

calcul de la réflectivité locale. Il s’agit d’une limitation intrinsèque à l’architecture retenue, qui 

utilise un éclairement spatialement cohérent à bande étroite. 

Les propriétés du speckle (taille, répartition) varient naturellement avec la longueur d’onde du 

laser. Selon les applications, il pourra être soit exploité, soit éliminé. Dans notre cas, pour 

valider les qualités métrologiques de l’architecture, il est indispensable de s’en affranchir : 

 Des techniques matérielles de brouillage de speckle (voir annexe) peuvent être mises 

en œuvre pour réduire la cohérence spatiale du laser. Malheureusement, de nombreuses 

techniques usuelles -comme la traversée d’un disque transparent en rotation- destinées 

à un fonctionnement à longueur d’onde fixe, doivent être écartées. Dans le cadre de ce 

travail, il n’a pas été possible d’éliminer expérimentalement le speckle.   

 

 Des techniques logicielles comme le moyennage spatial permettent, au prix d’une perte 

de résolution spatiale, de réduire l’influence du speckle.  

Dans l’attente d’une évolution de l’architecture matérielle du banc (attendue dans le cadre d’une 

nouvelle thèse), nous appliquerons dans la suite de cette étude un moyennage spatial de la zone 

d’exposition laser.  

Cette opération de moyennage aura pour effet de renoncer -provisoirement- à la définition 

spatiale de l’imageur. Cependant elle permettra tout de même la poursuite de l’investigation 

des propriétés spectrales ρ, incluant la mise en évidence des transformations spectrales 

précoces dans le cadre du stress hydrique végétal.  

4.3.  Répétabilité des acquisitions  

Dans le cadre d’estimations moyennées de la réflectivité , les images de fond doivent être 

acquises régulièrement, pour compenser les éventuelles dérives thermiques de la scène ou 

autres défauts de répétabilité. Ces derniers peuvent provenir notamment de : 

 

 Fluctuations thermiques lentes de la scène au cours de la journée (cycle horaire ou 

journalier). 

 Transfert thermique du laser sur l’échantillon ou sur la référence.  

 Dérives liées aux caméras et à leur compensation interne en température.  

Nous avons souhaité évaluer ce second effet sur les deux gammes de longueur d’onde traitées, 

pour les puissances maximales disponibles (cas les plus défavorables) : 11 mW à = 4 µm et 

280 mW à = 8 µm. 

Dans les conditions usuelles d’acquisition (Tamb= 22 °C, éclairage laser durant 0,17 s), une série 

d’images a été acquise pour une durée de 15 minutes pour mettre en évidence une éventuelle 

dérive d’intensité I sur la zone d’éclairement matérialisée en rouge.  
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Images de fond sur la surface de référence 

La surface de référence est un bloc métallique fortement diffusant, seule une faible fraction (< 

8 %) de la puissance incidente est absorbée et transformée en chaleur. La dérive thermique due 

au laser peut alors être négligée.  

La courbe de la Figure 52-b montre la dérive thermique du signal collecté par l’imageur refroidi 

acquise entre 3 et 5 µm après allumage et extinction du laser (0,17 s). La Figure 52-c représente 

l’incertitude associée à la moyenne spatiale sur la zone tracée.  

  
Figure 52 : (a) Zone de mesure (rouge) sur l’image de référence observée par la caméra SC5000, en pointillé la 

position de la tache laser.  

(b) Intensité moyenne représentant la dérive thermique observée sur 3 à 5 µm pour une durée de 15 minutes 

d'acquisition.  

(c) Variation autour de la moyenne spatiale des mesures.  

Nous observons sur la courbe rouge une variation lente ∆𝐼 de 2,7 DL sur 15 minutes, qui est 

inférieure à l’incertitude du signal acquis par le détecteur (𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑= 6 DL). Nous obtenons 

également après lissage de la courbe originale par régression locale et soustraction, l’incertitude 

de répétition montrée sur la Figure 52-b d’un écart-type de 0,3 DL. 

Dans le cas du QCL1 émettant une puissance de 11 mW à 4 µm en mode pulsé, la dérive 

thermique (∆𝑇) induite est donc comparable voire inférieure au bruit d’acquisition du pixel 

(𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑).  

De même pour la caméra bolométrique initialement éteinte, une séquence d’images a été prise 

pour un éclairement à 8 µm, le QCL 3 éclaire la référence lambertienne avec un flux total réparti 

de 280 mW. Le profil de l’intensité moyenne est présenté sur la Figure 53-b. 
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Figure 53 : (a) Zone de mesure (en rouge) sur l’image de référence observée par la caméra A65, en pointillé la 

position de la tache laser.  

(b) Intensité moyenne représentant la dérive thermique observée sur 7,5 à 13 µm pour une durée de 15 minutes 

d'acquisition.  

(c) Variation de la moyenne spatiale des mesures de la dérive thermique.  

Nous constatons qu’il existe un temps de stabilisation de la caméra A65, d’environ 5 minutes, 

après lequel la dérive lissée (en rouge) représente une variation ∆𝐼 de 25 DL sur 10 minutes. 

Nous observons également une incertitude de répétabilité Rép sur la moyenne de la zone de 9 

DL déterminée par l’écart-type du tracé de la Figure 53-c.  

Le tableau suivant résume les mesures dans les deux gammes spectrales : 

 Tableau 9 : Répétabilité des images de fond sur surface de référence pendant 15 minutes. 

Caractéristiques Détection entre 3-5 µm Détection entre 7,5-13 µm 

Valeur moyenne signal (DL) 542 3140 

I (DL)/% signal 2,7 / 0,5 % 25 après stabilisation/ 0,8 % 

Rép. (DL)/%signal 0,3 / 0,06 % 9 / 0,29 % 

Nous avons confirmation que les dérives lentes sont négligeables. De même, l'opération de 

moyennage limite le défaut de répétabilité à moins de 0,3 % du signal. Nous observons 

également que la détection entre 3 et 5 µm bénéficie d’une meilleure répétabilité que la 

détection bolométrique entre 7,5 et 13 µm. Ceci peut être lié aux technologies des caméras. 

Rappelons que ces observations concernent une moyenne spatiale des zones d’intérêt.  

Images laser sur surface de référence 

Nous allons maintenant évaluer la stabilité de l’évaluation moyennée des images avec laser, 

acquises dans les mêmes conditions. La figure ci-dessous montre la zone de mesure sur la 

surface de la référence lambertienne avec une amplitude maximale de 2500 DL pour l’image 

présentée. 
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Figure 54 : Profil de l’évolution de la moyenne des images éclairées à 4 µm sur la zone de mesure de 

l’image à gauche pour une durée de 15 minutes d'acquisition. 

Sur une série d’images acquises durant 15 minutes (6 images/minute), nous observons un défaut 

de répétabilité d’amplitude maximale ∆𝐼𝑚𝑎𝑥 de 61 DL, d’écart type (autour de la courbe lissée) 

25 DL, soit environ 2,4 % de la valeur moyenne du signal laser lissé. 

De même pour les images prises à 8 µm (4 images/minute), la Figure 55 présente le profil du 

défaut de répétabilité sur la zone de mesure d’une amplitude maximale de 8968 DL montrée 

sur l’image de gauche. 

 

Figure 55 : Intensité moyenne représentant des images éclairées à 8 µm pour une durée de 15 minutes 

d'acquisition. 

Nous observons une dérive thermique ∆𝐼 de 45 DL après la stabilisation du détecteur infrarouge 

(environ 5 minutes), et une incertitude sur la moyenne de la zone de 10 DL, soit environ 0,2 % 

du signal moyen.  

Le tableau ci-dessous résume les écarts de répétabilité sur les images laser dans les deux 

gammes spectrales : 

Tableau 10 : Dérive thermique et incertitude des images éclairées sur des mesures répétitives pendant 15 minutes. 

Caractéristiques Détection à 4 µm Détection à 8 µm 

Valeur moyenne signal (DL) 1080 4450 

Dérive ∆𝐼 (DL)/ % signal 61 / 5,6 % 45 / 10 % 

Rép. (DL)/ % signal  25 / 2,4 % 10 / 0,2 % 
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Nous pouvons confirmer que les dérives thermiques sont d’amplitude négligeable sur la surface 

de référence, pendant la durée de l’expérience. 

L’opération de moyennage spatial réduit l’incertitude des mesures d’images de fond à moins 

de 0,3 % du signal.  

Parallèlement, le moyennage sur les images laser occasionne un défaut de répétabilité résiduel 

de l’ordre inférieur à 2,4 %. 

La combinaison par soustraction de ces images combine les incertitudes associées, qui seront 

majoritairement reliées aux images laser.  

4.4. Variation de pointé du laser 

Un artefact à compenser est que la direction du laser change lors du balayage en longueur 

d’onde : nous avons constaté que ce phénomène est prépondérant dans la gamme spectrale entre 

7,5 et 11 µm. La Figure 56 présente la superposition du profil spatial du faisceau laser détecté 

par la caméra A65 pour les trois derniers modules du laser (QCL2, QCL3, QCL4) après 

application d’une interpolation gaussienne.  

D’après la figure ci-dessous, présentant le profil normalisé à chaque longueur d’onde après 

filtrage du speckle, nous constatons que la position du centre du faisceau varie d’environ 30 

pixels sur x et 20 pixels sur y. 

 

Figure 56 : Profil spatial normalisé du faisceau laser suivant l’axe dx et dy sur la surface de la référence 

lambertienne pour les modules opérants entre 7,5 et 11 µm détecté par la caméra A65. 

 

Sur le profil du faisceau normalisé à chaque longueur d’onde après filtrage du speckle, nous 

extrayons la largeur à 1/e2. 

Tableau 11 : Largeur à 1/e2 du faisceau laser à différentes longueurs d’onde. 

Longueur d’onde (µm) 7,5 8 8,5 9 9,5 10 10,5 

Largeur du faisceau (pixel) 

        suivant l’axe dx 

 

72 
 

81 
 

81 
 

90 
 

100 
 

104 
 

111 

Largeur du faisceau (pixel) 

        suivant l’axe dy 

 

59 
 

71 
 

71 
 

75 
 

76 
 

81 
 

67 
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Sur la figure ci-dessous, nous présentons la largeur du faisceau laser sur 𝑥 (points bleus) et sur 

𝑦 (points verts). Nous remarquons que le faisceau laser est plus large pour les grandes longueurs 

d’onde.  

Nous remarquons également que le diamètre du faisceau atteint les 5 cm sur l’axe horizontal 

(x) et 4,25 cm sur l’axe vertical (y), ce qui confirme le bon positionnement du miroir sphérique. 

  
Figure 57 : (a) Largeur du faisceau laser suivant l’axe x et y en fonction de la longueur. (b) Diamètre de la 

tache laser à chaque longueur d’onde. 

Pour répondre aux artéfacts de l’instabilité de pointé du laser et de la variation de la largeur de 

la gaussienne, nous repérons la zone de traitement commune dans toutes les longueurs d’onde 

en se basant sur la plus grande largeur du faisceau laser (à 10,5 µm en se référant au Tableau 

11) et l’appliquer par la suite sur toutes les images (Algorithme de la Figure 58). Nous optons 

pour une zone de taille 40x30 dans la gamme spectrale entre 3,9 et 4,7 µm et 150x110 pour les 

longueurs d’onde entre 7,5 et 11 µm. 

 
Figure 58 : Algorithme de sélection et de calcul de l'intensité moyenne de la surface de mesure éclairée 

commune entre toutes les longueurs d'onde. 

Ci-dessous un exemple de sélection de la zone de traitement après soustraction du fond : 

 

Figure 59 : Sélection d'une zone de traitement commune dans différentes longueurs d'onde. 
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5. Validation du système  

5.1.  Étalonnage spectral du système de mesure  

Nous avons effectué un étalonnage en utilisant le quartz représenté sur la Figure 60-a. Le spectre 

de réflexion du quartz est mesuré dans un premier temps par un spectromètre à transformée de 

Fourier (FTIR) et puis par détection de réflexion du faisceau laser sur la surface de lame du 

quartz par la caméra infrarouge A65. Cette réflectance a été convertie en émissivité en utilisant 

la loi de Kirchhoff (émissivité + réflectance = 1), nous considérons la transmittance du quartz 

comme négligeable dans l’infrarouge moyen. 

La Figure 60-b montre une comparaison entre les deux courbes mesurées entre 8 et 10 µm. En 

bleu : le spectre d’émissivité déterminé à partir de la mesure de la réflexion par FTIR, et en 

rouge correspond au spectre mesuré par les caméras. Nous remarquons une correspondance de 

90 % entre les deux courbes à 8,89 µm.  

 

Figure 60 : (a) Lame de quartz, (b) Comparaison des spectres d’émission dans l’infrarouge thermique de lame 

du quartz. 

Après avoir vérifié le fonctionnement spectral du banc sur un étalon physique, nous allons 

caractériser spectralement les amplitudes les signaux aboutissant au calcul de la réflectivité 

spectrale. 

5.2.  Caractérisation de la chaine source - échantillon - détecteur 

L’instabilité du spectre des sources utilisées nous amène à effectuer l’acquisition systématique 

sur une référence Lambertienne de type Infragold, comme dans toute mesure spectroscopique 

classique.  

La Figure 61-a illustre le signal réfléchi sur la surface de la référence lambertienne obtenu par 

la caméra refroidie d’un temps d’intégration de 75 µs dans la gamme spectrale entre 3,9 et 4,7 

µm avec un incrément spectral de 40 nm. Le fond a été retiré. 

Notons que la zone entre 4,2 et 4,3 µm est affectée par l’absorption de CO2, le manque de 

puissance risquant d’affecter la fiabilité de la mesure de la réflectivité.  

La figure de droite présente la caractérisation sur les 3 autres modules laser, avec un incrément 

spectral de 50 nm dans la région entre 7,5 et 11 µm. Comme montré sur la Figure 61-b, on 
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observe nettement le passage d’un module à l’autre. Ces spectres représentent directement les 

valeurs moyennées spatialement 𝐼𝑟é𝑓_𝑚𝑒𝑠(𝜆). 

 

Figure 61 : (a) Intensité moyenne obtenue par la caméra SC5000 après éclairage de la référence lambertienne 

par QCL1 de 3,9 à 4,7µm (Temps d’intégration : 75 µs ; résolution spectrale : 40 nm). (b) Intensité moyenne 

obtenue par la caméra bolométrique A65 avec une résolution spectrale de 50 nm. 

Nous remarquons sur la courbe du QCL4 des ondulations qui pourraient correspondre à un 

défaut de réinjection de la cavité externe du laser, qui produit un saut de modes. Nous décidons 

donc, de caractériser ce module du laser sur monochromateur.  

La figure ci-dessous montre les amplitudes du faisceau laser projeté sur la référence 

lambertienne et collecté par un détecteur MCT entre 8,5 et 9,3 µm avec un pas d’incrémentation 

de 50 nm, à travers un monochromateur.  

 

Figure 62 : Intensité du faisceau laser obtenue après une caractérisation par monochromateur. 

Nous remarquons également des « creux de puissance » à 8,7 µm ; 8,85 µm ; 9,05 µm et 9,3 

µm comme ceux obtenus par le détecteur A65. Cela confirme que les ondulations sont 

indépendantes du système d’acquisition bolométrique. Cependant, la reproductibilité du 

phénomène permet de ne pas introduire de biais dans les mesures.  

Nous déterminons également les caractéristiques du faisceau laser projeté sur la surface de 

l’échantillon. L’échantillon est ici une feuille de tournesol. La Figure 63 représente le profil du 

signal diffusé sur la surface de l’échantillon, correspondant à la valeur de 𝐼é𝑐ℎ_𝑚𝑒𝑠(𝜆), une fois 

le fond retiré. 

Notons que le temps d’intégration de la caméra refroidie a été adapté à la faible réflectivité de 

l’échantillon. Cela doit être compensé lors du calcul de 𝜌(𝜆).  
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Figure 63 : (a) Intensité moyenne obtenue par la caméra SC5000 après éclairage de l’échantillon par QCL1 

entre 3,9 et 4,7µm (Temps d’intégration : 700 µs ; résolution spectrale : 40 nm). (b) Intensité moyenne obtenue 

par la caméra bolométrique A65 avec une résolution spectrale de 50 nm.  

Les résultats de mesures obtenus sur les deux gammes spectrales sont directement combinés 

pour déterminer la réflectance spectrale de l’échantillon.  

5.3.  Calcul de la réflectance spectrale  

La réflectance spectrale 𝝆 est calculée à partir de l’équation (2) que nous rappelons ci-dessous 

dans une version ne faisant plus intervenir les dimensions spatiales :  

𝜌(𝜆) =
𝐼é𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛(𝜆)

𝐼𝑟é𝑓é𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒(𝜆)
 

 

Nous rappelons également les composantes de l’expression (équations 4 et 5) : 

 

La Figure 64-a représente le taux de réflexion du faisceau laser sur la surface de la référence 

lambertienne pour la première gamme spectrale (3,9-4,7 µm). L’amplitude de ce rapport est de 

l’ordre de 30 %. 

 

Pour la gamme spectrale entre 7,5 et 11 µm, le taux de réflexion est montré dans la Figure 64-

b. Il représente une amplitude moyenne de 3,8 %. Nous remarquons que le signal est faible dans 

cette région spectrale. 

 

Figure 64 : (a) Taux de réflexion déterminé sur la gamme spectrale 3,9-4,7 µm. (b) Taux de réflexion déterminé 

sur la gamme spectrale 7,5-11 µm. 

 𝐼𝑟é𝑓_𝑚𝑒𝑠(𝜆) = 𝐼𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟𝑟é𝑓(𝜆) × 𝐵𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟_𝑟é𝑓(𝜆) − 𝐼𝑓𝑜𝑛𝑑_𝑟é𝑓 + 𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑_𝑟é𝑓  

 𝐼é𝑐ℎ_𝑚𝑒𝑠(𝜆) = 𝐼𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟_é𝑐ℎ(𝜆) × 𝐵𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟_é𝑐ℎ(𝜆) − 𝐼𝑓𝑜𝑛𝑑_é𝑐ℎ + 𝐵𝑓𝑜𝑛𝑑_é𝑐ℎ 
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L’allure des spectres de réflectivités devrait être propre à l’échantillon. Cependant, nous 

observons sur les signaux acquis entre 7,5 et 11 µm, l’allure résiduelle de la source d’éclairage. 

Plusieurs raisons peuvent être évoquées, comme une éventuelle non-linéarité du détecteur, une 

variation d’intensité de la source. 

Le tableau ci-dessous résume les caractéristiques du signal extrait dans les deux gammes 

spectrales : 

Tableau 12 : Caractéristiques du signal extrait sur référence et échantillon pour déterminer le taux de réflexion. 

 

Gamme spectrale 

3-5 µm  7,5-11 µm  Taux de réflexion (%) 

Référence  Echantillon  Référence Echantillon  3-5 µm 7,5-11 µm 

𝐴𝑚𝑜𝑦 (DL) 
 

813 
 

151 
 

1798 
 

149 
 

17 

 

3,8 

Bruit (DL) 
 

25 

 

30 
 

10 
 

22 

 

4 

 

0,5 

Nous concluons donc, que la soustraction du fond et la suppression du speckle par calcul de la 

moyenne spatiale de la zone de mesure permettent de diminuer l’effet du bruit sur les mesures 

dans les deux gammes spectrales. 

6. Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons détaillé la chaine de mesure pour l’extraction de taux de réflexion 

de l’échantillon  

Nous avons constaté que le signal laser contient une faible incertitude suite à la soustraction du 

fond à chaque longueur d’onde. 

Cependant le phénomène de speckle est prépondérant, et nous contraint à renoncer dans un 

premier temps à effectuer de l’imagerie résolue. En effet la technique mise en œuvre pour la 

suppression du speckle sera le calcul d’une moyenne spatiale sur la zone éclairée. 

La suite de ce chapitre présente les autres artefacts présents, et les techniques de traitement 

utilisées pour aboutir à un taux de réflectivité spectrale sur les échantillons présentés. 

Une validation de la chaine de mesure est proposée : l’étalonnage spectral est vérifié sur la 

réflexion d’une lame de quartz. De même, l’étude des incertitudes d’amplitude associées aux 

mesures amènent proposer l’utilisation de l’apprentissage artificiel pour la classification des 

échantillons.  

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les procédures d’acquisition semi-automatisée 

des images en appliquant le système de mesure sur des plantes en cours de croissance, ainsi que 

les concepts de la méthode PLS-DA permettant la classification des données hyperspectrales 

extraites à partir des images infrarouges.  
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Chapitre 4 – Mise en œuvre et résultats  

Nous souhaitons valider notre système d’imagerie dans l’infrarouge moyen en caractérisant la 

réponse spectrale des plantes de tournesol en cours de croissance face au stress hydrique. 

L’objectif de cette étude, est de faire une détection précoce du stress avant qu’il soit visible par 

l’œil humain. A cet effet 2 régimes hydriques d’irrigation sont appliqués sur deux lots : 80 % 

(plantes de référence) et 20 % (plantes stressées) de CC (Capacité au Champ : représente la 

quantité maximale d'eau que peut contenir le sol). 

Ce chapitre est divisé en deux parties, la première concerne l’acquisition des données spectrales 

des plantes et une deuxième partie consacrée à la classification des plantes en état normal et 

stressé. Nous utiliserons pour le classement une méthode de classification. Nous introduirons 

brièvement les principales méthodes utilisées en techniques de classification avant de présenter 

les résultats obtenus par la méthode PLS-DA. 

1. Acquisition des données spectrales  

1.1. Mise en culture des tournesols 

Le protocole de mise en culture est défini par notre partenaire industriel. Comme montré sur la 

Figure 65, la croissance des plantes s’est faite dans une chambre de culture à 28 °C de 

température composée de : 

- Un système de ventilation afin d'aider à renouveler l'air et à réguler la température et 

l'humidité.  

- Un système d’éclairage suffisant pour garantir la croissance des plantes. Ce système 

comporte deux types d’éclairage : un éclairage à LED et une lampe à décharge. 

 

Figure 65 : Croissance des plantes au laboratoire dans une chambre de culture. 
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L’éclairage à LED est caractérisé par trois types de spectre dans des longueurs d’onde 

différentes : spectre de bouturage entre 380 et 500 nm ; spectre de croissance lumière entre 430 

et 700 nm et spectre de floraison entre 600 et 800 nm. 

Ce système d’éclairage est automatisé à l’aide d’une console de gestion qui permet d’allumer 

et d’éteindre l’éclairage automatiquement et de faire varier le spectre durant la journée. Le 

spectre de croissance est programmé en fonction des heures de la journée. Les plantes sont 

éclairées de façon cyclique à raison de 18 heures par jour. Les 6 heures restantes les plantes 

sont dans l’obscurité. 

Sous ces conditions, les plantes ont été mises en pré-culture pendant quatre semaines, afin 

d’avoir des plantes avec des feuilles assez larges, comme cela est montré sur la Figure 66, pour 

pouvoir réaliser les mesures. Les plantes ont été arrosées avec la même quantité d’eau. 

L’irrigation des pots a lieu tous les deux jours à raison de 200 ml par plante. 

 
Figure 66 : Croissance des plantes de tournesol dans la chambre de culture.  

(a) Plantes après une semaine de culture.  

(b) Etat de croissance des plantes après quatre semaines. 

1.2. Application du stress hydrique  

Au début de l’expérimentation les plantes ont toutes reçu 200 ml d'eau avant la mise en place 

du stress hydrique. Ensuite 2 régimes hydriques d’irrigation sont appliqués : 

- Alimentation hydrique normale correspondant à 80 % de CC. 

- Alimentation hydrique réduite à 20 % de CC. 

Ce stress est appliqué en suivant la procédure de la Figure 67. En se basant sur le poids du pot 

de la plante arrosée jusqu’à la saturation (100% CC), nous pouvons déterminer la quantité d’eau 

pour les deux traitements.  

- Pour un traitement à 80 % : il faut soustraire le poids à sec 𝑃1 de pot et de substrat avant 

arrosage de celui de la plante arrosée à 100 % (𝑃2) afin de trouver la quantité d’eau 

ajoutée. 80 % de cette soustraction consiste à trouver le poids de pot de premier 

traitement (𝑃3) en ajoutant le poids à sec. 



 

     89 
 

- Pour le deuxième régime d’irrigation : même procédure que le premier traitement. 20 % de 

résultat de soustraction permet d’obtenir le poids 𝑃4 d’une plante en stress hydrique. 

  

Figure 67 : Illustration de la procédure d’arrosage.  

Lors de l’expérimentation, les plantes étaient réparties par groupes de cinq plantes pour 

l’alimentation hydrique normale (plante témoin) et cinq plantes pour l’alimentation hydrique 

réduite (plante stressée). Les pots étaient pesés individuellement 1 fois par jour et irrigués de 

façon à maintenir un poids cible correspondant à 1669 g pour les témoins et 1042 g pour les 

stressés.  

1.3. Acquisition des images spectrales 

Après la mise en place et le réglage de différents composants constituants le système 

d’acquisition, nous avons automatisé le système pour synchroniser la source laser, le chopper 

et les caméras infrarouges, comme schématisé sur la Figure 68. Nous utilisons un langage de 

programmation graphique, LabVIEW de National Instruments, qui permet aussi de configurer 

le laser en longueur d’onde et courant ; ainsi que les caméras pour le temps d’intégration et le 

contrôle automatique de gain. 

Après avoir réparti les plantes en deux groupes : plante témoin et plante stressée, nous allons 

passer à la phase d’acquisition des images sur une série de deux feuilles par plantes pour un 

total de 20 feuilles par jour. Ces mesures sont répétables chaque jour jusqu’à l’apparition visible 

normalement du stress des plantes (turgescence des feuilles par exemple).  

L’organigramme de la Figure 69 résume la procédure des mesures. Dans un premier temps, le 

réglage des paramètres de chaque composant est une étape cruciale, commençant par la source 

laser pour le choix de 3 grandeurs importants : courant max pour alimenter chaque module 

QCL, la gamme spectrale et le pas d’incrémentation pour un balayage en longueur d’onde. Puis, 

une détection du signal de sortie du chopper permet de déclencher la première caméra refroidie 
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qui fonctionne entre 3 et 5 µm en réglant le temps d’intégration à 700 µs afin d’éviter la 

saturation du détecteur et ensuite nous passons à l’acquisition des images dans la bande 

spectrale entre 7,5 et 11 µm avec la caméra bolométrique. Le Tableau 13 représente un résumé 

sur le réglage des paramètres. 

 
Figure 68 : Architecture d’acquisition des images. 

À chaque longueur d’onde, chaque caméra prend deux images successives : une image avec 

éclairage laser et une image sans éclairage pour retirer le bruit de fond. Ces images sont 

nommées et stockées automatiquement dans des fichiers dédiés à chaque type de plantes pour 

être traitées par la suite. Le Tableau 14 résume la quantité et les délais des acquisitions.  

Tableau 13 : Paramètres des caméras utilisées. 

Caractéristiques FLIR SC5000 FLIR A65 

Temps d’intégration 75 µs pour Infragold  

700 µs pour la feuille  

Constante de temps 

<8ms 

Incrément spectral 40 nm  50 nm 

Nombre total des longueurs 

d’onde 

 

20 
 

71 

Tableau 14 : Quantité des échantillons et délais des acquisitions. 

Caractéristiques Plante témoin Plante stressée 

Nombre de plantes 5 5 

Nombre de feuilles/plante 2 2 

Quantité d’eau (g) 836  209  

Durée de mesure/feuille (min) 22  22  

Nombre de répétition des mesures 11  11  

Nombre total des images 

  

10010 

 

10010 
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Figure 69 : Processus d’acquisition des images 

Ce processus d’acquisition a été appliqué sur 20 feuilles de même étage foliaire de 10 plantes 

en cours de croissance (5 témoins et 5 stressées) pendant 11 jours de traitement sous stress 

hydrique. La durée totale des acquisitions est de 8 heures par jour entre le réglage du banc de 

mesure, la configuration des équipements, l’acquisition et stockage des images. Aujourd’hui, 

on est contraint de la durée de mesure qui est beaucoup plus longue. 

La figure ci-dessous représente une succession des images d’une plante stressée pour montrer 

l’évolution de son état physiologique après application du stress hydrique dans le temps. Les 

mesures sont arrêtées au 11ème jour en remarquant une perte de la turgescence. A partir des 

images visibles, nous remarquons que ce n’est pas évident de détecter le stress hydrique chez 

les plantes dans un stade précoce avant qu’il soit visible par l’œil humain. 

 

Paramétrage des caméras : 

- Choix du temps d’intégration 

- Désactivation du contrôle 

automatique du gain. 

- Activation de la calibration 

de non-uniformité (NUC) 

Paramétrage du laser : 

- Choix de la gamme spectrale 

- Choix du courant d’alimentation 

- Choix de pas d’incrémentation 

Choix de la fréquence de rotation du 

chopper pour une synchronisation 

avec les acquisitions 

Détection du signal de sortie du 

chopper 

Déclenchement des acquisitions 

d’images de fond et stockage 

Détection du signal de sortie du 

chopper 

Déclenchement des acquisitions 

d’images éclairées et stockage 

Incrémentation de la longueur d’onde 

pour un balayage en longueur d’onde 

Hypercube d’images 
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Figure 70 : Evolution en temps de l’état d'une plante stressée après application du stress hydrique. 

2. Classification des plantes 

La Figure 71 représente la chaine de traitement et classification des données acquises, dans un 

premier temps un prétraitement permet d’améliorer les données de l’image afin de supprimer 

les distorsions indésirables et d’améliorer les caractéristiques de l’image pour un traitement 

ultérieur. Ce prétraitement comprend la normalisation, la sélection des régions d’intérêt (ROI) 

ou bien la segmentation, le lissage de l’image ou moyennage de plusieurs images pour la 

réduction du bruit et l’amélioration de la qualité d’image.  

Une fois le prétraitement des images terminée, nous passons à l’extraction des caractéristiques 

de chaque image, dans notre cas nous cherchons le spectre de réflexion de la feuille à chaque 

longueur d’onde. Ces spectres sont stockés dans une base de données avec le libellé de chaque 

classe : classe +1 : plante témoin et classe -1 : plante stressée.  

 
Figure 71 : Chaine de traitement des images hyperspectrales. 
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2.1. Prétraitement des données  

L’algorithme de Figure 72 représente les étapes du prétraitement à partir des images 

infrarouges, il s’articule autour de quatre étapes permettant l’extraction d’éléments pour la 

classification, dans notre cas le spectre de réflexion de l’échantillon. Les quatre étapes sont : 

- Soustraction du fond : permet d’isoler le flux laser dans l’image. Ceci est réalisé en 

soustrayant une image de référence sans illumination laser de l’image éclairée acquise 

à chaque longueur d’onde. 

- Sélection de la région d’intérêt : après l’obtention d’une image sans fond, la deuxième 

étape consiste à sélectionner les zones de mesures sur l’échantillon. Cette étape permet 

d’analyser différentes zones de la surface éclairée. 

- Elimination du speckle : pour diminuer l’effet du speckle, nous appliquons une 

moyenne spatiale sur la zone de mesure de la référence Lambertienne et de l’échantillon. 

- Calcul de taux de réflexion : le rapport entre l’intensité de la zone de mesure sur la 

référence Lambertienne et l’échantillon permet de déterminer le taux de réflexion 

(équation 3). Le taux de réflexion de chaque échantillon dans différentes longueurs 

d’onde permet d’obtenir des spectres continus représentant la réponse spectrale de 

l’échantillon.  

 

Figure 72 : Représentation schématique des étapes de prétraitement des images. 

Nous présentons dans la Figure 73 les spectres moyens de taux de réflexion de plantes témoins 

(courbe bleue) et stressées (courbe rouge) durant les 11 jours de l’expérimentation en se basant 

sur l’algorithme de la Figure 72, dans les deux gammes spectrales de mesures : entre 3,9 et 4,6 

µm et entre 7,5 et 11 µm avec un incrément spectral de 40 nm et 50 nm respectivement.  
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Figure 73 : Exemple de quelques spectres moyens de taux de réflexion des plantes témoins et stressées au début, 

au milieu et à la fin d’expérimentation. 

 

Nous constatons à partir des spectres présentés ci-dessus qu'il n'y a pas de différence 

significative entre les plantes stressées et les plantes témoins. Les spectres de taux de réflexion 

sont obtenus sur 8 heures de mesure et chaque plante présente probablement un état 

physiologique différent correspondant à son rythme quotidien. Cela ajoute du bruit aux données 

et rend impossible de déterminer avec précision quelle longueur d'onde est influencée par le 

stress hydrique. Avec plus de données, il serait possible de trouver statistiquement les longueurs 

d'onde influentes pour déterminer les éléments stressés. Une autre approche consiste à prendre 
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toutes les longueurs d'onde des spectres de taux de réflexion et de les utiliser ensuite comme 

signature. 

Nous souhaitons sélectionner les longueurs d’onde caractérisant le statut hydrique des plantes. 

Les spectres présentés sur la Figure 73, seront utilisés comme une base de données dans des 

techniques de classification permettant d’extraire ces longueurs d’onde. 

2.2. Introduction à la classification 

La classification est une méthode mathématique d’analyse de données permettant l’étude d’une 

population d’effectif en les regroupant en plusieurs classes homogènes de telle sorte que les 

individus d’une même classe soient le plus semblables possibles et que les classes soient les 

plus distinctes possibles (Nemissi 2009). Pour ce faire, il existe de nombreuses méthodes de 

classification divisées en deux groupes : supervisée et non supervisée. 

 

2.2.1. Classification supervisée  

La classification supervisée consiste à déterminer une fonction de décision à partir d’un 

ensemble de données d’apprentissage. Un ensemble d’apprentissage contient des données pour 

lesquelles la classe est connue (Ismaili 2016; Côme 2009). Il s’agit donc de modéliser une 

relation entre des données déjà classées et une donnée cible qu’on veut classer. Parmi les 

techniques d’apprentissage utilisées pour la classification supervisée nous trouvons : Machine 

à vecteurs de support, réseaux de neurones, K-Plus proche voisin, et l’analyse discriminante. 

 

2.2.1.1. Machines à vecteurs de support : 

Machines à vecteurs de support (en anglais Support Vector Machine (SVM)) appelée aussi 

séparateur à vaste marge est une technique de classification, inventé par Vapnik et 

Chervonenkis en 1964, largement répandue en apprentissage statistique destinée à trouver un 

séparateur linéaire entre les points de données de deux classes différentes (Le Goff 2017; Hasan 

et Boris 2006; Kumar et al. 2011). Les séparateurs à vastes marges reposent sur quatre critères 

: l’hyperplan, les vecteurs de support, la marge maximale et la notion de fonction noyau comme 

illustré sur la Figure 74. 

 

Figure 74 : Principe de la SVM. 
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i. Hyperplan : 

Un hyperplan est un classifieur linéaire qui va séparer les données et maximiser la distance 

entre classes. Sur la Figure 74, la frontière de décision est représentée en pointillé et permet de 

séparer l’hyperplan en deux classes. L’équation de l’hyperplan séparateur est de la forme 

suivante : 

ℎ(𝑥) = ⟨𝑤, 𝑥⟩ + 𝑏 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏
𝑛
𝑖=1                                            (6) 

Où 𝑥 est l’ensemble des observations, 𝑤  est un vecteur orthogonal au plan qu’on appelle 

"vecteur de poids", tandis que la variation du paramètre 𝑏 appelé "biais" engendre une simple 

translation de l’hyperplan séparateur.  

Pour décider à quelle catégorie un exemple estimé 𝑥′ appartient, il suffit de voir le signe de la 

fonction de décision :  

𝑦 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(ℎ(𝑥′))                                                                (7) 

La fonction 𝑠𝑖𝑔𝑛() est appelée classifieur. 

ii. Vecteurs de support : 

Les vecteurs de support représentent les vecteurs discriminants grâce auxquels est déterminé 

l’hyperplan. Ce sont les points les plus proches de la frontière de décision comme illustré sur la 

Figure 74. Ces vecteurs de support permettent de déterminer l’hyperplan séparant les deux 

classes (Hanifi 2009; Hasan et Boris 2006). 

iii. Marge principale de l’hyperplan  

La marge est la distance entre l’hyperplan et les individus les plus proches (Hanifi 2009). Elle 

représente la distance euclidienne entre l’hyperplan et l’exemple 𝑥𝑖. En prenant un point 

quelconque 𝑥𝑝 sur l’hyperplan, la marge est exprimée par l’équation suivante : 

    
𝑤

‖𝑤‖
. (𝑥𝑖 − 𝑥𝑝)                                                                 (8) 

iv.  Noyaux SVM :  

Dans le cas où la séparation linéaire entre les données n’est pas possible, le classificateur à 

marge maximale ne peut pas être utilisé car il fonctionne seulement si les classes de données 

d’apprentissage sont linéairement séparables. La Figure 75 illustre un exemple des deux cas. 

 

Figure 75 : (a) Exemple de cas linéairement séparable, et (b) non linéairement séparable. 
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Donc pour pouvoir séparer des données non linéaires, il faut projeter ces points d’apprentissage 

dans un nouvel espace appelé « espace Kernel » grâce à une fonction non-linéaire que nous 

appelons fonction noyau (Ramona 2010).  Il existe plusieurs types de noyau : 

- Noyau linéaire : 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑥. 𝑥𝑖 

- Noyau Gaussien radial (Gaussien RBF) : 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝛾‖𝑥 − 𝑥𝑖‖
2) 

- Noyau polynomial : 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = (𝑥. 𝑥𝑖 + 𝑐)
𝑑; avec d : le degré de polynôme. 

- Noyau Laplacien : 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑒𝑥𝑝 (−𝛾‖𝑥 − 𝑥𝑖‖) 

- Noyau sigmoïde : 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = tanh(𝑥. 𝑥𝑖 + 𝑐) 

 

v. Caractéristiques de SVM :   

Les séparateurs à vaste marge permettent de traiter des données de très grande dimension. Les 

données de test sont comparées avec les supports vecteurs plutôt qu’avec la totalité des données 

initiales. Ils permettent aussi de traiter les problèmes non linéaires en faisant le choix des 

noyaux. Par contre, la grande quantité des données en entrée implique un calcul matriciel 

important et donc un temps de calcul élevé surtout en faisant aussi la régularisation des 

paramètres de la fonction noyau (Hanifi 2009 ; Kumar et al. 2011 ; Mosavi et al. 2019). 

a) Réseaux de neurones : 

Un réseau de neurones est constitué d’un ensemble de couches connectées inspiré du 

fonctionnement des neurones biologiques. Chaque nœud est connecté avec un ou plusieurs 

nœuds de la couche précédente et avec un ou plusieurs nœuds de la couche suivante. Un réseau 

complet de neurones est composé d’une couche d’entrée, d’une ou plusieurs couches cachées 

et d’une couche de sortie (Kumar et al. 2011; Le Goff 2017; Audebert 2018). 

i. Principe de fonctionnement : 

Un réseau neuronal artificiel contient trois types de neurones illustrés sur la Figure 76 : 

Les neurones d’entrée : ces neurones prennent des vecteurs d'entrée qui encodent une action 

ou une information sur l'environnement externe. Ils permettent seulement de transmettre le 

vecteur d’entrée aux neurones ultérieurs. 

Les neurones cachés : représentent la base du réseau neuronal. Le terme de couche cachée 

désigne les neurones n’ayant aucune connexion avec l’extérieur du réseau. Ces neurones 

reçoivent le signal de l’entrée, le traitent et transmettent par la suite les signaux résultats aux 

neurones ultérieurs. 

Les neurones de sortie : reçoivent des signaux des neurones cachés et fournissent le résultat 

final du réseau neuronal, la prédiction. Comme le montre la Figure 76, l’information propage 

de la couche d’entrée vers la couche de sortie sans retour en arrière.  
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Figure 76 : Exemple d’un réseau de neurones perceptron multicouches. 

 

ii. Caractéristiques des réseaux de neurones :   

Le réseau neuronal est un classifieur très précis (si bien paramétré) qui permet un apprentissage 

automatique des poids. L’intérêt des réseaux de neurones réside dans le parallélisme de leur 

structure, en fait les éléments de chaque couche peuvent fonctionner en parallèle d’où sa 

résistance aux pannes car si un neurone ne fonctionne plus, le réseau ne se perturbe pas. Par 

contre, la détermination de l’architecture est complexe, et le paramétrage des neurones est 

difficile surtout pour le nombre de neurone dans la couche cachée (Mosavi et al. 2019 ; Lee et 

al. 2014).  

b) Classification Bayésienne : 

La classification bayésienne est un algorithme d’apprentissage supervisé qui permet de 

classifier un ensemble d’observations selon des règles déterminées par l’algorithme lui-même. 

Cette méthode de classification doit être entrainée dans un premier temps sur un ensemble de 

données déjà classées. Pendant l’apprentissage, l’algorithme élabore ses règles de classification 

pour les appliquer dans un second temps à la classification des données cibles (Meganem 2012; 

Eches 2010). 

i. Principe de fonctionnement : 

Le classifieur naïf de Bayes se base sur le théorème de Bayes. Ce dernier est un classique de la 

théorie des probabilités. Ce théorème est fondé sur les probabilités conditionnelles : 

𝑃(𝑤𝑗|𝑥) =
𝑃(𝑥|𝑤𝑗).𝑝(𝑤𝑗)

𝑃(𝑥)
                                                          (9) 

 

𝑃(𝑥|𝑤𝑗) : la densité de probabilité de 𝑥 sachant son appartenance à 𝑤𝑗. 

𝑝(𝑤𝑗) : la probabilité a priori de la classe 𝑤𝑗. 

𝑃(𝑥) : la fonction de densité de probabilité de l’ensemble des fonctions de densité des ‘i’ classes. 
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ii. Caractéristiques de la classification bayésienne :  

L’algorithme bayésien est très facile à programmer, sa mise en œuvre est aisée, parce que 

l’estimation de ses paramètres, la construction du modèle, est très rapide sur de très grandes 

bases de données, que ce soit en nombre de variables ou en nombre d’observations. Mais, il est 

connu pour avoir des mauvaises probabilités estimées (Bessière 2008; Prestat 2010). 

c) Analyse discriminante (DA) : 

L’analyse discriminante est une technique qui vise à décrire, expliquer et prédire 

l’appartenance à des groupes prédéfinis d’un ensemble d’observations à partir d’une série de 

variables. Son objectif est de rechercher la meilleure combinaison linéaire des variables 

prédicteurs pour classer les individus en deux populations ou plus avec une précision optimale 

(Lee et al. 2002; Jacques 2005). 

i. Principe de fonctionnement : 

L’analyse discriminante linéaire (LDA en anglais) exige que les données soient 

indépendantes et étiquetées, tandis que la matrice de variance est également nécessaire pour se 

conformer à l'hypothèse d'homogénéité de la variation. Si les matrices de variance de la variable 

des populations données ne sont pas égales, alors la surface de séparation de la fonction 

discriminante est quadratique, c’est-à-dire chaque classe utilise sa propre estimation de la 

variance (ou covariance lorsqu'il y a plusieurs variables d'entrée), et donc dans ce cas une 

analyse discriminante quadratique doit être utilisés (Bouveyron 2006). 

ii. Caractéristiques de l’analyse discriminante :  

La méthode d’analyse discriminante a montré un potentiel dans la classification des variables 

de grande dimension tout en optimisant la séparabilité des données projetées basée sur la 

variance intra-classe (à minimiser) et de la variance inter-classes (à maximiser). Par contre, cela 

demande un temps de calcul important surtout pour l’analyse discriminante quadratique et qui 

nécessite un espace mémoire important pour le sauvegarde des matrices de variance pour 

chaque classe (Jacques 2005; Bouveyron 2006; Bardos et Zhu 1997). 

d) Régression des moindres carrés partiels (PLS) : 

La régression par les moindres carrés partiels (PLS) est une technique qui réduit les 

prédicteurs à un plus petit ensemble de composantes non corrélées et qui effectue la régression 

par les moindres carrés sur ces composantes, plutôt que sur les données initiales (Bastien el al.  

2005; Magnanensi 2015). 

i. Principe de fonctionnement : 

L'objectif de la régression PLS est de relier une variable dépendante 𝑦 à un ensemble de 

variables indépendantes quantitatives ou qualitatives 𝑥𝑖, en créant un ensemble de t 

composantes. Ces composantes sont définies comme combinaisons linéaires des variables 

d’origine. La détermination du nombre de composantes à retenir est en général fondée sur un 

critère mettant en jeu une validation croisée (Bastien 2008) pour définir le nombre de 

composantes principales et prédire l’efficacité du modèle construit. L'équation du modèle de 

la régression PLS est donnée par :  
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Où, 𝑐 : coefficients de la régression, et 𝑏 : résidu associé à la prédiction de y. 

La combinaison de l’analyse discriminante et de la régression des moindres carrés partiels 

donne de l’analyse discriminante des moindres carrés partiels (PLS-DA) qui consiste en 

régression PLS classique où la variable dépendante 𝑦 représente l’appartenance des échantillons 

à une classe, par exemple 𝑦 peut-être un vecteur avec des valeurs de -1 et 1, où -1 représente 

chaque échantillon appartenant à la première classe et 1 représente chaque échantillon 

appartenant à la deuxième classe (Szymańska et al. 2012). En utilisant les informations des 

classes, le PLS-DA tend à améliorer la séparation entre les deux groupes d’échantillons. 

ii. Caractéristiques de la régression PLS : 

La méthode PLS est d’une grande simplicité, il y a peu d’hypothèses probabilistes. Elle ajuste 

plusieurs variables de réponse dans un même modèle à l’aide d’une succession de régressions 

simples ou multiples. Elle permet de traiter des modèles relationnels complexes, comportant un 

grand nombre de variables, avec l’assurance d’obtenir une solution admissible (Lacroux 2011). 

L’estimation par la méthode PLS peut être aussi réalisée sur de petits échantillon (Chin 1998). 

Par contre cette méthode est limitée par la non prise en compte des erreurs de mesures et 

l’absence d’indices d’ajustement des modèles (Sosik et al. 2009). 

 

e) K-Plus proche voisin (K-NN) : 

Le k-plus proche voisin est un algorithme de classification supervisée permettant de calculer 

la distance minimale d'un point donné avec d'autres points pour déterminer sa classe. La classe 

de x est déterminée en fonction de la classe majoritaire parmi les k plus proches voisins de 

l’observation x (Kumar et al. 2011; Lebrun 2006). 

i. Principe de fonctionnement : 

Le k plus proche voisin consiste à classer une nouvelle observation dans la classe 

d’appartenance de l’observation de l’échantillon d’apprentissage qui est majoritairement 

représentée par les k voisins (Dupas 2010). 

Avec, 𝑘𝑟: le nombre d’observations issues du groupe des plus proches voisins appartenant à la 

classe r. Et donc la prédiction d’une nouvelle observation est décidée par : 𝑝 = 𝑚𝑎𝑥 (𝑘𝑟). 

ii. Caractéristiques de k-NN : 

Le K-NN est un algorithme simple à mettre en œuvre, il n’a pas besoin de modèle pour pouvoir 

effectuer une prédiction, et il s’adapte avec tout type de distance. Cependant, il demande un 

temps de calcul important pour calculer toutes les distances et rechercher les K-NN. Au niveau 

de stockage des données, l’algorithme a besoin d’une place mémoire importante pour garder en 

mémoire l’ensemble des observations pour pouvoir effectuer sa prédiction (Hilali 2009). 

 
𝑦 =∑𝑐𝑖𝑡𝑖 + 𝑏

𝑛

𝑖=1

 
 

(10) 

 
∑𝑘𝑟 = 𝑘

𝑐

𝑟=1

 
 

(11) 
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2.2.2. Classification non supervisée   

Contrairement à l’apprentissage supervisée, l’apprentissage non supervisé consiste à déterminer 

une classification à partir d’un ensemble d’objets non étiquetés au préalable (Soltani 2014; Le 

Goff 2017). Parmi les techniques de classification non supervisée, nous présentons le K-means. 

 

f) K-moyennes ou K-means : 

 

Le K-moyenne est l’algorithme le plus connu et le plus utilisé en classification non supervisée 

vue sa simplicité de mise en œuvre. Il vise à produire un partitionnement des pixels de manière 

à ce que les pixels d’une même classe soient semblables et les pixels issus de deux classes 

différentes soient dissemblables. Chaque classe de la partition est définie par ses objets et son 

centroïde (Soltani 2014).  

 

i. Principe de fonctionnement : 

Le principe de K-means est de choisir aléatoirement un ensemble de centres fixé a priori et de 

chercher itérativement la partition optimale. Chaque individu est associé au centre le plus 

proche, après l’affectation de toutes les données la moyenne de chaque classe est calculée, elle 

constitue les nouveaux représentants des groupes, lorsqu’on aboutit à un état stationnaire 

(aucune donnée ne change de groupe) l’algorithme est arrêté (Oyelade et al. 2010 ; Fahim et al. 

2006). 

ii. Les caractéristiques de K-means :  

L’algorithme k-means possède une capacité à traiter les très grandes bases. Il est rapide et 

efficace en termes de coût de calcul car seuls les vecteurs des moyennes sont à conserver en 

mémoire centrale. Alors que, la classification finale dépend du choix de la partition initiale et 

le choix aléatoire des centres initiaux. L’algorithme est fortement sensible au bruit (Rogouschi 

2009; Ismaili 2016) 

Après avoir décrit de nombreuses techniques d’apprentissage permettant la classification des 

hypercubes de données, il apparait qu’il n’existe pas un algorithme d’apprentissage unique 

capable de surpasser les autres algorithmes. Le tableau suivant présente une analyse 

comparative de divers algorithmes. 

Tableau 15 : Synthèse sur les techniques d'apprentissage appliquées sur des images hyperspectrales                                                                         

**** meilleure performance, * mauvaise performance. 

Technique 

d’apprentissage 

 

Précision 

Vitesse 

d’appren-

tissage 

Vitesse 

de 

classifi-

cation 

 

Espace 

mémoire 

Tolérance 

aux valeurs 

manquantes 

 

Simplicité  

Machine à 

support 

vecteurs 

**** * **** * ** ** 

Réseaux de 

neurones 
*** * **** * * * 
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Classification 

Bayésienne 
* **** **** ** **** *** 

Analyse 

discriminante 
* * *** * ** *** 

Régression des 

moindres 

carrés partiels 

** **** **** *** ** **** 

Analyse 

discriminante 

des moindres 

carrés partiels 

 

** 

 

**** 

 

**** 

 

*** 

 

** 

      

**** 

K-Plus proche 

voisin 
** **** * * * *** 

K-moyenne ** **** **** *** * **** 

 

Nous choisissons d’utiliser la méthode de classification par analyse discriminante des moindres 

carrés partiels (Partial Least Squares Discriminant Analysis PLS-DA) vue le nombre réduit des 

données dont nous disposons (20 feuilles/jour pour 220 spectres au total pour les 11 jours de 

mesures) pour séparer nos échantillons en plantes témoins et d’autres stressées. 

2.3. Création d’un modèle de classification  

Pour notre étude, nous souhaitons utiliser la méthode de classification PLS-DA qui a montré 

son efficacité dans de nombreux domaines d’applications tels que l’aéronautique, le diagnostic 

médical et l’estimation des propriétés biochimiques des plantes (Cazes 2013; Tenenhaus 2006; 

Jin et Wang 2019).   

L’algorithme de traitement est montré sur la Figure 77, il est divisé en 3 grandes parties : la 

première partie (Préparation des données) de l’algorithme consiste à attribuer une étiquette 

(label) à chaque classe composée d’un ensemble des pixels de propriétés similaires pour les 

données d’apprentissage et de test. La deuxième partie (Sélection des caractéristiques) utilise 

ces données d’apprentissage et de test pour obtenir une représentation plus compacte des 

données par une sélection de caractéristiques pour chaque transition de classe. La dernière étape 

(Modèle PLS-DA) consiste à apprendre le modèle final de classification.  

 Préparation des données : 

La première phase de la méthode vise à générer un ensemble de données d’apprentissage et de 

test étiquetées à partir des spectres déterminés pendant le prétraitement. Ainsi, un 
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échantillonnage de données et une extraction des caractéristiques sont combinés pour établir la 

base du processus de sélection des traits caractéristiques.  

Étiquetage : après avoir obtenu le taux de réflexion à chaque longueur d’onde et pour différents 

échantillons, l’étape suivante consiste à attribuer à chaque échantillon une étiquette 

caractérisant sa classe d’appartenance. Pour une classification binaire cette étiquette est soit +1 

ou -1. L’ensemble des échantillons et leurs étiquettes correspondantes est appelés ensemble 

d’apprentissage.   

Choix des échantillons d’apprentissage et de test : cette étape consiste à diviser la base de 

données d’échantillons en apprentissage et test nécessaires à la sélection des traits 

caractéristiques. Les données d’apprentissage sont utilisées pour le développement du modèle 

de décision (sélection des caractéristiques), alors que les données de test sont utilisées pour 
évaluer la capacité prédictive (évaluation) du modèle et des caractéristiques choisies. 

Extraction des caractéristiques : la phase d’extraction des caractéristiques permet de 

transformer les données de leur source en des bases de données (comme présenté dans la section 

2.1). À chaque échantillon est associé un vecteur de caractéristiques contenant le taux de 

réflexion de la surface mesurée en fonction des longueurs d’onde.  

  Sélection des traits caractéristiques : 

Les données préparées sont stockées dans des fichiers qui sont directement accessibles par la 

phase de sélection des traits caractéristiques pour le développement du modèle de classification 

permettant de prédire le comportement des données futures. La prédiction est un processus à 

deux étapes : l’apprentissage et la classification. 

Dans l’étape d’apprentissage, un classifieur est construit à partir des données étiquetées dont 

les classes sont déjà prédéfinies (apprentissage supervisé). Cette fonction consiste à produire 

pour chaque vecteur d’entrée 𝑥 une sortie 𝑦 la plus proche possible de la sortie 𝑦 (la classe). 

Cependant, pour l’étape de classification, le modèle construit dans l’étape précédente est 

utilisé pour déduire la classe, a priori inconnue, des nouvelles données. Mais avant de passer à 

l’utilisation, le modèle doit être testé pour s’assurer de sa capacité de généralisation sur les 

données non utilisées dans la phase d’apprentissage mais plutôt en utilisant les données de test. 

  Modèle de classification PLS-DA 

La combinaison des différentes étapes décrites précédemment et représentées dans la Figure 

77, consiste à construire le modèle PLS-DA qui sera utilisé pour séparer les échantillons en 

deux classes. La précision obtenue par ce modèle permet d’évaluer sa capacité à prédire les 

classes de nouvelles bases de données. Ainsi, la performance du modèle de classification peut 

être fortement améliorée tout en variant les paramètres du classifieur PLS-DA pour comparer 

par la suite les résultats obtenus par chaque variable permettant d’avoir un meilleur taux de 

classification 
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Figure 77 : Organigramme de la méthode de classification proposée. 
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2.3.1. Mesures de performances  

Deux paramètres sont généralement utilisés pour mesurer les performances des modèles de 

classification : 

a. Taux de classification : 

Le taux de classification ou bien le taux de reconnaissance consiste à déterminer la précision 

du modèle. Il représente le rapport entre le nombre des données correctement classées et le 

nombre total des données testées, comme donnée par la formule suivante :  

Généralement, la précision est donnée sous forme de pourcentage.  

b. Matrice de confusion : 

Le taux de reconnaissance donne le taux d’erreurs commises par le modèle de décision (taux 

d’erreurs = 100 - précision), mais ne donne aucune information sur la nature de ces erreurs. 

Cette information est très importante dans la plupart des cas.  

Dans le cas d’une classification binaire, le résultat de test d’un modèle peut être une possibilité 

parmi quatre : 

Dans le cas où le modèle donne une classe positive : 

- Pour une donnée d’une classe positive, on dit que c’est une classe vraie positive (VP). 

- En revanche, si la donnée appartient à la classe négative on dit que c’est une classe 

fausse positive (FP).  

Dans le cas où le modèle donne une classe négative : 

- Pour une donnée d’une classe négative, le résultat est une classe vraie négative (VN). 

- En revanche, si la classe de la donnée est positive le résultat est qualifié de classe fausse 

négative (FN). 

La matrice de confusion du Tableau 16, est une matrice qui contient en lignes les 

observations 𝑦, et en colonnes les prédictions 𝑓(𝑥). Les éléments de la matrice représentent 

le nombre des données correspondantes à chaque cas. 

 

 

P = 100 .
1

𝑁
∑ 𝐿(𝑦𝑖
𝑁
𝑖=1 , 𝑓(𝑥𝑖))                                

 Avec : 

L = { 1    𝑠𝑖  𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥𝑖)
0    𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛                 

 

(12) 

 

{
 
 

 
 𝑓(𝑥𝑖) = +1 𝑒𝑡 𝑦𝑖 = +1                 𝑣𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠

𝑓(𝑥𝑖) = +1 𝑒𝑡 𝑦𝑖 = −1                𝑓𝑎𝑢𝑥 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠

𝑓(𝑥𝑖) = −1 𝑒𝑡 𝑦𝑖 = −1                 𝑣𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠

𝑓(𝑥𝑖) = −1 𝑒𝑡 𝑦𝑖 = +1               𝑓𝑎𝑢𝑥 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠

 (13) 
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Tableau 16 : Matrice de confusion pour la classification binaire. 
 

 

Observations 

Prédictions (𝑓) 

+1 -1 

+1 

-1 

VP 

FN 

FP 

VN 

Un modèle sans erreurs aura des résultats concentrés sur la diagonale de sa matrice de confusion 

(CP et CN). La précision 𝑃 du modèle peut être calculée à partir de la matrice de confusion 

comme suit :  

Nous pouvons également calculer : 

- La sensibilité qui représente le pourcentage de tests positifs chez les plantes témoins, 

calculé par la formule suivante : 

 

- La spécificité représente le pourcentage de tests négatifs chez les plantes stressées en 

appliquant la formule suivante : 

 

- La valeur prédictive positive (VPP) : probabilité que la plante est témoin lorsque la 

prédiction est positive. 

 

- La valeur prédictive négative (VPN) : probabilité que la plante est stressée lorsque la 

prédiction est négative. Elle est calculée comme suit : 

 

Ces différentes variables vont permettre d’évaluer les performances du modèle de classification 

que nous allons présenter maintenant. 

3. Résultats  

Nous présentons dans cette partie, les résultats de classification obtenus en utilisant la méthode 

PLS-DA. Une des étapes clés dans l’utilisation de cette méthode est d’extraire l’ensemble de 

composantes du modèle, qui décrit la corrélation maximale entre les données. Ceci, est réalisé 

par la validation croisée qui consiste à séparer de manière aléatoire les données en deux parties : 

apprentissage et test, afin de recalculer le modèle et d’identifier le plus petit ensemble de 

 𝑃 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑁
 (14) 

 𝑆𝑒 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (15) 

 𝑆𝑝 =
𝑉𝑁

𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
 (16) 

 𝑉𝑃𝑃 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 (17) 

 𝑉𝑃𝑁 =
𝑉𝑁

𝐹𝑁 + 𝑉𝑁
 (18) 
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composantes principales pour effectuer l’analyse discriminante des moindres carrée partiels sur 

ces composantes, plutôt que sur les données initiales. 

La Figure 79-a présente les résultats de sélection et de validation du modèle de prédiction. La 

courbe bleue correspond au modèle de prédiction (ou calibration) construit en fonction de 

nombre de composantes PLS pour prédire les classes à 100 %. Nous utilisons dans la phase de 

calibration 1/3 de la base de données. 

Ce modèle doit être validé en appliquant la validation croisée pour calculer sa capacité de 

prévision en utilisant les 2/3 restants de la base de données. Après la validation du modèle, nous 

pouvons vérifier le nombre optimal de composantes PLS en regardant l'erreur moyenne de la 

validation croisée (courbe en rouge). Le minimum de cette erreur indique le nombre de 

composantes à utiliser dans le modèle de prédiction.  

Le nombre de composantes PLS pour les 11 jours des mesures de 20 feuilles présenté dans la 

Figure 79-a. Une fois que le nombre optimal de composantes a été défini, on peut procéder au 

calcul du modèle PLS-DA sur les échantillons. Dans le Tableau 17, la matrice de confusion 

pour chaque jour de mesure obtenue lors de l'ajustement et de la validation croisée est collectée. 

La matrice de confusion collecte les résultats du modèle de classification et constitue l'étape 

initiale pour juger la performance de la classification (précision calculée à l’aide de la formule 

14). 

Tableau 17 : Performances de modèle de classification PLS-DA pour chaque jour de mesure. 

Matrice de confusion 

Jour 1 Jour 2 Jour 3 Jour 4 

(
10 6
0 4

) (
8 2
2 8

) (
10 4
0 6

) (
9 2
1 8

) 

Précision : 70 % Précision : 80 % Précision : 80 % Précision : 85 % 

Jour 5 Jour 6 Jour 7 Jour 8 

(
9 1
1 9

) (
10 1
0 9

) (
10 0
0 10

) (
10 0
0 10

) 

Précision : 90 % Précision : 95 % Précision : 100 % Précision : 100 % 

Jour 9 Jour 10 Jour 11 

(
10 0
0 10

) (
10 0
0 10

) (
10 0
0 10

) 

Précision : 100 % Précision : 100 % Précision : 100 % 

Cela signifie que pour les premiers jours de mesure, le modèle de classification n’arrive pas à 

bien classer les échantillons, par exemple d’après la matrice de confusion du jour 1 toutes les 
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feuilles de classe +1 (témoins) ont été bien classées. Pour la classe -1 (stressées), 4 feuilles ont 

été bien classées et 6 autres mal classées. 

Afin de mieux évaluer la performance de la classification, nous allons déterminer à partir de la 

matrice de confusion la précision du modèle de prédiction pour chaque mesure comme le 

montre la figure ci-dessous.  

 

Figure 78 : Précision du modèle de classification pour chaque jour de mesure (points bleus). 

 Seuil de décision (trait rouge en pointillé) 

Nous constatons qu’à partir du 6ème jour, le modèle arrive à prédire les deux classes à 95 %, 

nous décidons donc, de prendre cette précision comme un seuil permettant d’indiquer la date 

de début du stress hydrique avant qu’il soit visible sur la plante. 

Nous présentons par la suite les scores tracés à partir des deux premières composantes du 

modèle et les coefficients PLS permettant de distinguer automatiquement les plantes témoins 

et stressées suivant le modèle PLS-DA construit.  
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(a) 

(b) 

(c) 
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(a) 

(b) 

(c) 
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(a) 

(b) 

(c) 
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Figure 79 : Résultats de classification PLS-DA pour les 11 jours de mesures. (a) Prédiction du modèle PLS en 

fonction de nombre de composantes. (b) Projection des données pour les deux premières composantes 

expliquant mieux les données. (c) Diagramme des coefficients PLS en fonction des longueurs d'onde (entre 3,9 et 

11 µm). 

L’objectif de cette étude est de proposer un système d’imagerie hyperspectrale actif dans le 

moyen infrarouge entre 3 et 11 µm, une région spectrale peu utilisée, et puis de valider ce 

système en caractérisant le stress hydrique chez les plantes en cours de croissance dans le but 

de détecter ce stress avant qu’il soit visible par l’œil humain. 

Des spectres moyens de taux de réflexion des plantes ont été extraits à partir des images 

infrarouges et stockés dans une base de données pour construire un modèle de classification 

PLS-DA permettant de séparer automatiquement les plantes témoins et stressées. La Figure 79 

montre les résultats obtenus par cette classification.  

Les outils d’analyse du modèle de classification construit sont les scores et les coefficients de 

régression (Loadings). La Figure 79-b montre une visualisation graphique des scores des deux 

premières composantes qui représentent mieux la variation des données pour les 11 jours de 

(a) 

(b) 

(c) 
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mesures après application du stress hydrique. Ces scores consistent à remplacer les termes 

d’origine dans le modèle construit suivant l’estimation des moindres carrés. Les points en bleu 

représentent les feuilles témoins et ceux en rouge les feuilles en stress. Nous remarquons 

qu’avec le modèle de classification PLS-DA construit, nous arrivons à séparer les deux classes 

de plantes à partir de 6ème jour avant que le stress soit visible. Nous constatons également que 

vers la fin de l’expérimentation (11ème jour) les plantes sont bien séparées ce qui montre qu’elles 

sont beaucoup plus stressées. 

Les coefficients de régression obtenus par le modèle PLS-DA permettent d’estimer la relation 

linéaire entre les composantes et les mesures de taux de réflexion des feuilles. Plus les 

coefficients sont proches de 0, plus les relations sont généralement non significatives. 

L’évaluation de la signification des coefficients de régression consiste à sélectionner les 

longueurs d’onde sensibles au stress hydrique. La Figure 79-c montrent une représentation 

graphique des coefficients PLS à partir des mesures du 11 jours d’expérimentation en fonction 

des longueurs d’onde. Nous constatons à partir des amplitudes de ces coefficients que pendant 

tous les jours des mesures la gamme spectrale entre 3,9 et 4,6 µm a l’influence la plus forte sur 

la séparation du statut hydrique. Nous remarquons également quelques longueurs d’onde 

significatives dans la gamme spectrale entre 7,5 et 11 µm pour le 6ème, 7ème et 9ème jours telles 

que : 7,65 µm, 8 µm, 8,45 µm, 10,05 µm, 10,2 µm, 10,55 µm, 10,85 µm, 10,9 µm. 

4. Conclusion  

Pour valider le fonctionnement du banc de mesure proposé en imagerie hyperspectrale active 

dans l’infrarouge moyen, dans les deux gammes spectrales : 3-5 µm et 7,5-11 µm, nous avons 

caractérisé le stress hydrique des plantes en cours de croissance dans le laboratoire, en faisant 

des mesures répétées sur des plantes témoins et d’autres stressées. Deux régimes hydriques ont 

été préconisés : alimentation hydrique normale correspondant à 80 % de CC et alimentation 

hydrique réduite à 20 % de CC. 

Un protocole d’acquisition automatique est réalisé sous LabVIEW pour un pilotage facile des 

équipements constituants le banc de mesure et pour un stockage rapide des images (20020 

images au total) pour un traitement sous Matlab. Deux résolutions spectrales sont utilisées (40 

nm pour 3,9-4,7 µm et 50 nm pour 7,5-11 µm) pour un total de 91 longueurs d’onde pour chaque 

feuille mesurée. A partir des images infrarouges acquises, nous avons extrait les spectres 

correspondant à chaque type de plantes (220 spectres au total). La comparaison des spectres 

nous a permis de constater que la région la plus affectée par le stress hydrique est entre 3,9 et 

4,6 µm. Ces spectres ont été stockés par la suite dans une base de données pour un traitement 

automatique. 

La base de données a été traitée par la méthode d’analyse discriminante des moindres carrées 

partiels (PLS-DA) pour les 11 jours de mesures afin de séparer automatiquement les plantes 

témoins et stressées, et de sélectionner les longueurs d’onde permettant de diagnostiquer le 

stress hydrique. La représentation graphique des scores a montré la possibilité de séparer les 

deux catégories des plantes à partir du 6ème jour de l’expérimentation avec une précision de 

95%. Les coefficients de régression représentés en fonction des longueurs d’onde ont permis 

de sélectionner les régions spectrales qui ont une influence sur la séparation du statut hydrique 
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des plantes. La gamme spectrale entre 3,9 et 4,6 contient des coefficients PLS de forte valeur 

ce qui signifie qu’elle contribue beaucoup à la caractérisation du statut hydrique des plantes. 

Les résultats obtenus ont permis de valider le banc de mesure proposé en imagerie 

hyperspectrale active. Nous étions limités par la quantité de données réduite dans les deux 

gammes spectrales due à la durée des mesures (8 heures par jour). Ces premiers résultats 

prometteurs peuvent être approfondis dans des futures études en effectuant des mesures 

seulement dans la gamme spectrale la plus affectée par le stress hydrique (3,9-4,6 µm) ou en 

réalisant des acquisitions vidéo afin d’optimiser le temps de mesures et de tester d’autres 

méthodes de classification pour identifier précisément les longueurs d’onde caractérisant le 

statut hydrique des plantes et également pour d’autres applications. 
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Conclusion générale 

 

 

Ce travail a contribué au développement d’un système actif d’imagerie hyperspectrale dans 

l’infrarouge moyen. Ce système permet de caractériser le stress hydrique chez des plantes en 

cours de croissance dans une chambre de culture en laboratoire et sans destruction de 

l’échantillon. L’imagerie hyperspectrale active a confirmé que le stress hydrique peut affecter 

d’une façon significative la réflexion spectrale de la surface du végétal. 

 

De nombreuses architectures d’imagerie hyperspectrale existantes ont démontré leur efficacité 

pour la caractérisation des échantillons. Elles nécessitent une source d’éclairage maitrisée, ou 

au moins caractérisée. Les analyses réalisées et les résultats prometteurs dans différentes 

gammes spectrales ont confirmé l’intérêt de poursuivre ces études sur les propriétés physiques 

des cibles dans l’infrarouge moyen. 

 

D’après une synthèse des architectures d’imagerie existantes, nous avons opté pour une 

architecture « staring », en mettant en place un système actif, qui consiste à associer au système 

d’observation un éclairage artificiel de courte durée et de forte puissance pour illuminer le 

végétal sans besoin de filtres spectraux et pour collecter par un imageur large bande le 

rayonnement diffusé. 

 

Dans un premier temps, nous avons choisi les composants nécessaires à la mise en œuvre de 

notre système : des caméras infrarouges disponibles au laboratoire sont utilisées dans la partie 

acquisition (caméra refroidie dans la gamme spectrale entre 3 et 5 µm et une caméra 

bolométrique entre 7,5 et 13 µm). Ces caméras permettent la collecte du flux diffusé par la 

surface de l’échantillon après un éclairage par une source laser QCL largement accordable 

opérant entre 3,9 et 11 µm ; le faisceau est mis en forme par un système optique afin d’éclairer 

une surface de 5 cm de diamètre.  

 

La source laser utilisée a été développée par Daylight, récemment (livraison de la source en 

2019). Sa fabrication et sa livraison a pris un retard de 18 mois. À l’arrivée du laser, un test de 

fonctionnement a été réalisé en caractérisant les 4 modules du laser en puissance afin de vérifier 

les données du constructeur. Puis une validation du système de mesure a été faite en 

caractérisant une lame de quartz en utilisant les détecteurs infrarouges à disposition. 

 

Un premier test du système avait montré quelques artéfacts présents au niveau des images 

acquises tels que : la non-uniformité de l’éclairage due à la présence de speckle, l’instabilité de 

pointé du laser et les sources de bruit liées aux caractéristiques propres du détecteur utilisé. Des 

solutions ont été proposées pour pallier ces artéfacts en choisissant une sous-image 

rectangulaire commune à toutes les longueurs d’onde, ce qui permet de sélectionner toute la 

zone de mesure. Sur cette zone, une moyenne locale a été effectuée pour diminuer l’effet du 

speckle et réduire la contribution des différentes sources de bruit. 
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Pour la validation du banc de mesure proposé, une caractérisation du stress hydrique des plantes 

a été réalisée en faisant des mesures répétitives sur des plantes témoins ainsi que sur d’autres 

plantes stressées. Deux régimes hydriques ont été préconisés : alimentation hydrique normale 

correspondant à 80 % de la capacité au champ et alimentation hydrique réduite à 20 % de la 

capacité au champ. Des séries d’acquisition sur les deux lots de végétaux ont été réalisées avec 

deux résolutions spectrales (40 nm pour la gamme spectrale entre 3,9 et 4,7 µm et 50 nm pour 

7,5 et 11 µm) pour un total de 91 longueurs d’onde pour chaque feuille mesurée. À partir des 

images infrarouges acquises, les spectres correspondant à chaque type de plantes ont été 

extraits. La comparaison des spectres nous a permis de constater que la région la plus affectée 

par le stress hydrique est entre 3,9 et 4,6 µm. Ces spectres ont été stockés par la suite dans une 

base de données pour un traitement automatique. 

 

La principale limitation est liée à la quantité de données obtenues dans les deux gammes 

spectrales. Cette limitation est principalement due au temps d’observation (la durée des mesures 

est de 8 heures par jour). C’est la raison pour laquelle nous avons utilisé la méthode d’analyse 

discriminante des moindres carrées partiels (PLS-DA) pour traiter les 11 jours de mesures afin 

de séparer automatiquement les deux catégories de plantes, et de sélectionner les longueurs 

d’onde permettant de diagnostiquer le stress hydrique. 

 

Les résultats obtenus ont permis de valider le banc de mesure en imagerie hyperspectrale active 

proposé dans l’infrarouge moyen. Ces résultats prometteurs peuvent être approfondis dans de 

futures études en effectuant des mesures seulement dans la gamme spectrale la plus affectée par 

le stress hydrique entre 3,9 et 4,6 µm en optimisant le temps des acquisitions d’images et de 

tester d’autres méthodes de classification telles que les réseaux de neurones ou machine à 

support vecteurs pour identifier précisément les longueurs d’onde caractérisant l’état 

physiologique de la plante et également pour d’autres applications. 
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Perspectives  

 

Ce travail constitue une première étude au sein du laboratoire. L’ensemble des travaux réalisés 

a permis de montrer l’intérêt d’utiliser l’imagerie hyperspectrale active pour caractériser les 

échantillons dans l’infrarouge moyen. Les premiers résultats significatifs, sont prometteurs et 

ouvrent les perspectives suivantes de progression de ces travaux : 

- Afin d’optimiser le temps d’acquisition des images qui est actuellement de 8 heures par 

jour, la réalisation des acquisitions vidéo va permettre de réduire la durée des mesures, 

et d’extraire par la suite les images pour déterminer le signal d’intérêt à chaque longueur 

d’onde. Il est également possible de réaliser des mesures seulement dans la région 

spectrale entre 3,9 et 4,6 µm qui contribue plus à la séparation du statut hydrique des 

plantes. 

 

- La présence de speckle sur l’image ayant une influence sur la forme de signal et qui 

atteint une ondulation jusqu’à 50 % de l’intensité maximale mesurée par les détecteurs, 

une étude approfondie doit être menée de manière à pouvoir proposer des méthodes 

pour éliminer ces grains de speckle soit pendant la phase d’acquisition en ajoutant des 

diffuseurs rotatifs ou vibrants permettant de modifier le front d'onde de la lumière lors 

de son passage pour supprimer la cohérence spatiale de la source et pour s’assurer que 

la distribution de l’intensité est uniforme. Il est également possible de supprimer ce 

speckle au niveau de post-traitement en appliquant des filtres adaptatifs tels que le filtre 

de Lee, Kuan et Frost afin d’estimer la réflectivité réelle de chaque pixel de l’image 

(utilisation de l’imagerie) au lieu d’effectuer une moyenne spatiale sur la zone de 

mesure. 

 

- Au niveau de traitement des données, de nombreuses techniques de classification 

existent pour séparer les échantillons et sélectionner les longueurs d’onde caractérisant 

le statut hydrique des plantes. En faisant des acquisitions vidéo, la résolution spectrale 

peut être réduite qui est actuellement de 40 nm pour la gamme spectrale entre 3,9 et 4,7 

µm et de 50 nm pour 7,5 et 11 µm, afin d’avoir une quantité des données élevée 

permettant de tester d’autres méthodes de classification plus précises telles que les 

réseaux de neurones ou la machine à support vecteurs et de comparer les résultats avec 

ceux trouvés par PLS-DA.  

 

- Le système optique proposé, dans cette thèse, était validé par une caractérisation de 

l’état hydrique des plantes en cours de croissance dans le laboratoire pour ouvrir la voie 

à la conception des outils portatifs avec seulement les longueurs d’onde sensibles au 

stress hydrique afin d’effectuer des mesures en plein champ. Il peut être également 

appliqué sur d’autres applications pour caractériser différents échantillons dans 

l’infrarouge moyen. 
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Annexe 1 : Caractérisation spectrale des feuilles  

Plusieurs études sur les propriétés spectrales de la feuille ont été réalisées pour caractériser la 

végétation dans différentes gammes de longueurs d’onde (Maria F. Buitrago Acevedo et al. 

2017; Kotchi 2004; Gerber 2011). En agronomie, la réflectance est très fréquemment utilisée 

pour caractériser un couvert végétal (Bourgeon 2015; Bartholomé 1989). Cette réflectance 

correspond au signal réfléchi par la surface des feuilles. La Figure ci-dessous présente le spectre 

de réflexion d’une feuille verte typique dans une large bande spectrale (0,4-13 µm), permettant 

l’analyse du mouvement vibrationnel des molécules interagissent avec le rayonnement 

électromagnétique. Les liaisons moléculaires vibrent à une fréquence déterminée lorsqu’elles 

sont stimulées par l’absorption de certains rayonnements électromagnétiques. 

 

Figure 80 : Spectre de réflectance d’une feuille verte typique (Acevedo et al. 2017). 

Les propriétés de réflectance des plantes sont bien connues dans le visible et le proche 

infrarouge : 

- Le spectre de réflectance dans le domaine du visible montre une forte absorption par les 

pigments dans le bleu et le rouge, ce qui donne une faible réflectance du vert. Cette 

partie du spectre est utilisée pour étudier les changements dans les pigments foliaires 

(Lang 1996; Bourgeon 2015). La bande spectrale dite « Red Edge » pour la végétation 

est comprise usuellement entre 0,68 et 0,8 µm (Figure 81). Elle désigne la région de 

changement rapide de réflectance de la chlorophylle entre le rouge et le proche 

infrarouge. Les mesures dans cette bande spectrale permettent également de caractériser 

la végétation. Par exemple, une augmentation de la concentration en chlorophylle 

entraine un décalage du « Red Edge » vers le proche infrarouge. 

 

- Dans le proche infrarouge (Near InfraRed : 0,7-1,4 µm), les feuilles montrent une 

réflectance élevée due à la diffusion interne des feuilles (Knipling 1970), cette zone 

spectrale est utilisée pour déterminer les indices de végétation. Les changements dans 

ces indices donnent des informations sur la productivité et l’état de santé des plantes 

(Dobrowski et al. 2005 ; Stagakis et al. 2012 ; Behmann et al. 2014). 
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Dans l'infrarouge, le spectre électromagnétique est divisé en ondes courtes (Short-Wave 

InfraRed : 1,4-2,5 μm), ondes moyennes (Medium-Wave InfraRed : 2,5-6 μm), ondes longues 

(Long-Wave InfraRed : 6-20 μm) et infrarouge lointain (Far InfraRed : 20 μm-0,01 cm). 

L’absorption des pigments diminue entre le NIR et SWIR (Elvidge 1988). 

- Le SWIR est largement utilisé dans l'évaluation des changements dans la teneur en eau 

des feuilles (LWC), causée par la sécheresse (Ceccato et al. 2002 ; Feng et al. 2013 ; 

Fensholt et al. 2003). Les trois pics principaux d’absorption de l’eau sont présentés dans 

la Figure 81 à 1450 nm, 1950 nm et 2450 nm (Jacquemoud 2002). 

 

Figure 81 : Réflectance spectrale typique de la végétation avec indications des principales caractéristiques 

d'absorption. 

- Dans le MWIR et le LWIR, les caractéristiques des feuilles sont moins prononcées par 

rapport à celles de la gamme visible, NIR et SWIR. Pour cette raison, et en raison d’un 

manque de recherche dans cette partie spectrale, les feuilles ont été considérées sans 

caractéristiques dans le LWIR (Li et al. 1999 ; Wang et Leuning 1998). Aujourd’hui, 

grâce au développement des instruments de mesure dans l’infrarouge, des études ont 

montré que les variations spectrales dans cette région peuvent être causées par des traits 

associés à la structure de la feuille, comme le contenu en eau (Gerber 2011; Ullah et al. 

2012) et la teneur en lignine et en cellulose (Elvidge 1988; Acevedo et al. 2017). 
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Annexe 2 : Étude photométrique  

1.  Bilan du flux laser  

Comme dans tout système de mesure, le signal utile, représenté dans notre cas par le flux laser 

parvenant au détecteur après diffusion sur l’objet, doit vérifier deux caractéristiques 

principales : 

- Absence de saturation 

- Rapport signal/bruit « adéquat »   

Pour vérifier ces deux conditions, il est possible d’agir sur : 

- La puissance émise par le laser, dans les limites haute et basse spécifiées par le 

constructeur. Ces valeurs dépendent de la longueur d’onde. Une atténuation externe est 

malaisée, car dépendante de la longueur d’onde.  

- L’étalement (mise en forme) du faisceau laser sur l’échantillon 

- Les caractéristiques du détecteur : type d’objectif, temps d’intégration, filtre, etc. 

Nous allons maintenant évaluer les caractéristiques principales du détecteur (puissance de 

saturation, et puissance équivalente au bruit), afin de dimensionner les éléments amont de la 

chaine de mesure.  

 

1.1. Calcul du flux laser minimum détectable par le détecteur  

La puissance équivalente au bruit est généralement caractérisée par la valeur du NEI (Noise 

Equivalent Intensity). Le NEI est rarement donnée par les constructeurs, qui ne fournissent que 

le NETD (Noise Equivalent Temperature Difference). Nous aurons donc à l’évaluer pour 

chaque imageur.  

1.1.1. Évaluation du NEI  

Le NEI peut être calculé à partir des éléments constituant le système, comme il est d’usage en 

conception. Lorsque les caractéristiques des éléments sont mal connues, nous pouvons tenter 

une estimation, à partir des éléments principaux dont le détecteur.  

Dans notre cas, la caractérisation effectuée par le constructeur concerne le NETD, qu’il est 

possible de convertir. Cette méthode caractérise le système sans être en mesure d’identifier les 

sources de bruit du système de détection. 

Nous allons maintenant détailler ces deux méthodes. 

 

a) Calcul du NEI associé au détecteur seul : 

Le NEI associé à un détecteur se définit classiquement par : (Gaussorgues 1999) 
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Avec :  

A : Surface du détecteur en m², ∆𝜗 : Fréquence d’image en Hz, 𝑆𝑝 : Surface de la pupille 

d’entrée en m², 𝜏𝑜𝑝𝑡 : Transmittance optique du détecteur, 𝐷∗ : Détectivité spécifique en 

𝑚.𝑊−1. √𝐻𝑧. 

Pour cette première méthode de calcul de NEI, nous allons utiliser des valeurs standard de 

détectivité disponibles dans la littérature. La Figure 82 présente des valeurs de détectivité 

spécifiques en fonction de la longueur d’onde à différentes températures pour les types de 

matériaux les plus courants. 

 

Figure 82 : Courbes de détectivité de divers détecteurs infrarouges disponibles dans le marché 

en fonction de la longueur d’onde [Hamamatsu]. 

Les détectivités spécifiques pour les deux détecteurs utilisés sont : 

- Détecteur InSb refroidi (SC5000) :  𝐷∗ = 2.1010 𝑚.𝑊−1. √𝐻𝑧 

- Détecteur bolomètre (A65) :   𝐷∗ = 1.108 𝑚.𝑊−1. √𝐻𝑧 

 

Ainsi, d’après les spécifications techniques du premier détecteur refroidi, nous obtenons les 

résultats ci-dessous. Les valeurs utilisées pour les calculs sont détaillées en annexe. 

 

La première méthode d’évaluation de NEI ne considère que le bruit du matériau de détection. 

Une valeur de 15 pW est donc probablement inférieure à la valeur réelle de l’ensemble de la 

 𝑁𝐸𝐼𝑑é𝑡𝑒𝑐𝑡𝑒𝑢𝑟 =
√𝐴. ∆𝜗

𝑆𝑝 . 𝐷
∗ . 𝜏𝑜𝑝𝑡

 (19) 

 𝑵𝑬𝑰𝒅é𝒕𝒆𝒄𝒕𝒆𝒖𝒓 = 𝟏, 𝟓. 𝟏𝟎
−𝟏𝟏 𝑾.𝒎−𝟐  
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chaine de mesure. Rappelons qu’elles représentent l’éclairement minimal nécessaire provenant 

d’un élément de la scène conjugué d’un pixel. 

b) Calcul du NEI équivalent au NETD : 

Cette méthode permet de déterminer le NEI du système, à partir de la seule caractéristique 

donnée par le constructeur, NETD (Noise Equivalent Temperature Difference) à la température 

𝑇0 = 300 °𝐾.  

Pour cela, nous appuyons sur la loi de calibration de la caméra, qui convertit le flux optique en 

température. Par défaut, si cette loi est inconnue, nous nous permettrons en première 

approximation d’utiliser la loi de Planck pour remonter du NETD au NEI, et calculer la 

luminance de Planck pour deux températures séparées du NETD. 

Pour une scène élémentaire IFOV (Instantaneous Field Of View – correspondant à un pixel), 

comme représenté sur la Figure 83, à la température 𝑇0, le NEI est représenté par la différence 

d’éclairement à deux températures différentes, comme le montre l’équation suivante :   

Avec 𝐸∆𝜆(𝑇0) l’irradiance (𝑊.𝑚−2) parvenant de la pupille d’entrée. 

Nous allons maintenant évaluer quelle est la modification d’éclairement à la pupille d’entrée 

lorsque la température de la scène élémentaire varie du NETD. L’IFOV peut donc se définir 

comme le conjugué du pixel dont ΩIFOV représente l’angle solide correspondant à un pixel dans 

l’espace d’observation. Nous pouvons donc déterminer la surface 𝑆𝐼𝐹𝑂𝑉 de cet élément observé 

par l’expression suivante : 

 

 
Figure 83 : Schéma d’observation d’une scène élémentaire IFOV. 

Avec 𝑑 la distance entre l’optique d’entrée et la surface cible considérée comme un Corps Noir. 

Nous pouvons ainsi estimer l’intensité photométrique angulaire de la surface de l’élément 

IFOV, à partir de la luminance thermique comme suivant : 

Cette approximation utilise la propriété d’uniformité de la surface de l’IFOV. Si la distance 

d’observation est suffisamment grande et l’IFOV est assez petit pour considérer la source 

comme ponctuelle, nous pourrons considérer que la contribution à l’endroit de la pupille 

d’entrée sera correctement décrite par la loi de Bouger :  

 𝑁𝐸𝐼é𝑞𝑢𝑖𝑣𝑎𝑙𝑒𝑛𝑡 = 𝐸∆𝜆(𝑇0) − 𝐸∆𝜆(𝑇0 −𝑁𝐸𝑇𝐷) (20) 

 𝑆𝐼𝐹𝑂𝑉 ~ ΩIFOV . 𝑑
2 (21) 

 𝐼𝑠𝑐è𝑛𝑒 =∬ 𝐿∆𝜆
𝑆𝐼𝐹𝑂𝑉

 × 𝑑𝑆 ~ 𝐿∆𝜆. 𝑑². ΩIFOV (22) 
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D’après l’équation ci-dessus, nous constatons que hors transmission atmosphérique, 

l’éclairement ne dépend que de la luminance de Planck intégrée sur la bande spectrale des 

détecteurs, et de l’angle solide élémentaire 𝛺𝐼𝐹𝑂𝑉 . Dans ce cas, la différence des luminances 

obtenues représente le NEI équivalent au NETD hors transmission atmosphérique : 

Sous l’hypothèse que l’image de la scène est placée proche de la focale, l’expression de NEI 

équivalent au NETD devient sous forme : 

Avec, 𝐴 : Surface d’un pixel et 𝑓 : Focale de la caméra. 

Nous allons évaluer le NEI équivalent au NETD à partir des caractéristiques données par le 

constructeur, nous obtenons le résultat suivant :  

Nous remarquons que la valeur obtenue de NEI équivalent à la chaine totale de mesure est 

légèrement supérieure au NEI estimé par la première méthode. L’incertitude provient ici de la 

pondération de la sensibilité en fonction de la longueur d’onde. 

1.1.2.  Flux minimum détectable par l’imageur  

Le calcul du NEI, permet de déterminer le flux minimum détectable par la caméra en le 

multipliant par la surface de la pupille (𝑆𝑝 = 𝜋. (
𝜙𝑜𝑝𝑡

2
)
2

) d’entrée de l’imageur : 

Nous allons calculer le flux minimum détecté par le détecteur refroidi et comparer les résultats 

obtenus en utilisant les valeurs de NEI trouvées par les deux méthodes décrites précédemment : 

𝑭𝒓é𝒄𝒆𝒑𝒕𝒆𝒖𝒓𝒎𝒊𝒏_𝐍𝐄𝐈_𝐝é𝐭𝐞𝐜𝐭𝐞𝐮𝐫 = 𝟏, 𝟎𝟔. 𝟏𝟎
−𝟏𝟒 𝑾 

𝑭𝒓é𝒄𝒆𝒑𝒕𝒆𝒖𝒓𝒎𝒊𝒏 _𝐍𝐄𝐈_𝐞𝐪𝐍𝐄𝐓𝐃 = 𝟏, 𝟕𝟒. 𝟏𝟎
−𝟏𝟐 𝑾 

L’ordre de grandeur obtenu par les deux méthodes est différent. Le flux minimum de 1,74 pW 

parvenu du NEI équivalent au NETD représente la valeur réelle de flux détecté par l’imageur. 

1.2. Système actif : bilan de flux 

La cible est éclairée par une source lumineuse de type laser, nous souhaitons calculer la portion 

de flux laser revenant à la caméra en trois étapes : 

- Calcul de la luminance de la zone de l’échantillon éclairée par la source. 

 𝐸𝑜𝑝𝑡 ~ 𝜏𝑎𝑡𝑚.
𝐼𝑠𝑐è𝑛𝑒
𝑑2

= 𝜏𝑎𝑡𝑚. 𝐿. ΩIFOV (23) 

 NEIeqNETD = Eopt = ΩIFOV. (L∆λ(T0) − L∆λ(T0 − NETD)) (24) 

 

𝑁𝐸𝐼𝑒𝑞𝑁𝐸𝑇𝐷 = 𝛺𝐼𝐹𝑂𝑉 . [𝐿∆𝜆(𝑇0 + 𝑁𝐸𝑇𝐷) − 𝐿∆𝜆(𝑇0)]                                    

=
𝐴

𝑓2
. [𝐿∆𝜆(𝑇0 + 𝑁𝐸𝑇𝐷) − 𝐿∆𝜆(𝑇0)] 

   (25) 

𝑵𝑬𝑰𝒆𝒒𝑵𝑬𝑻𝑫 = 𝟐, 𝟒𝟕. 𝟏𝟎
−𝟗 𝑾.𝒎−𝟐 

 𝐹𝑟é𝑐𝑒𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑚𝑖𝑛 = 𝑁𝐸𝐼 × 𝑆𝑝 (26) 



 

     126 
 

- Estimation de l’albédo 𝜌(𝜆).  

- Calcul du flux revenant vers la caméra. 

1.2.1.   Luminance de la scène éclairée  

A partir du schéma ci-dessous, et sous l’hypothèse d’un éclairement délimité par le rayon à 

1/𝑒², nous pouvons définir l’approximation de l’éclairement de la scène comme suit : 

Avec, 𝐹𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 : flux lumineux total de la source en W, 𝜏𝑎𝑡𝑚(d) : coefficient de transmission de 

l’atmosphère, 𝑆𝑡𝑎𝑐ℎ𝑒 : surface de l’éclairement laser à la distance d en m², 𝑆𝑡𝑎𝑐ℎ𝑒 =

𝜋((tan 𝜃). 𝑑)
2
 

 

Figure 84 : Schéma du système actif. 

La luminance de la scène Lambertienne sera sous la forme suivante : 

Où 𝐿𝑝𝑙𝑎𝑛𝑐𝑘 représente le flux propre émis par l’objet. 

1.2.2.  Flux de la scène observé par le détecteur  

Considérons l’imageur schématisé sur la Figure 84. Il est composé d’une optique de diamètre 

𝜙𝑜𝑝𝑡, de focale 𝑓 et d’un détecteur de surface 𝐴. Si la luminance de la scène est uniforme, le 

flux reçu sur le détecteur est exprimé par l’équation suivante : 

Où 𝜏𝑜𝑝𝑡  est le coefficient de transmission de l’optique, et 𝐺 l’étendue géométrique définie par : 

(Gaussorgues 1999)                                                                          

En remplaçant l’expression (28) de la luminance Lscène dans l’équation (29), nous obtenons 

l’expression de flux reçu comme suit : 

 𝐸𝑠𝑐è𝑛𝑒 = 𝐹𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 . 𝜏𝑎𝑡𝑚(𝑑) . 𝑆𝑡𝑎𝑐ℎ𝑒
−1 (27) 

 𝐿𝑠𝑐è𝑛𝑒 = 𝐸𝑠𝑐è𝑛𝑒 .
𝜌

𝜋
+ 𝐿𝑝𝑙𝑎𝑛𝑐𝑘 =

𝐹𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 . 𝜏𝑎𝑡𝑚(𝑑) 

𝜋. ((tan 𝜃). 𝑑)
2  .
𝜌

𝜋
+ 𝐿𝑝𝑙𝑎𝑛𝑐𝑘 (28) 

 Frécepteur = Lscène . τopt . τatm . G (29) 

 𝐺 =
𝜋.𝜙𝑜𝑝𝑡

2 . 𝐴

4 . 𝑑²
 (30) 
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Cette expression représente la somme des contributions {laser + fond de scène} au signal. Nous 

cherchons à extraire la contribution laser nécessaire, en supprimant le fond de la scène 

(luminance de Planck), nous obtenons l’expression suivante : 

1.2.3. Flux laser minimum   

À partir de l’équation (33), nous pouvons calculer le flux laser minimum nécessaire pour sortir 

du bruit du détecteur, et sous réserve de l’hypothèse d’un bruit indépendant du signal, 

l’expression de 𝐹𝑟é𝑐𝑒𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑚𝑖𝑛 peut parvenir du calcul effectué dans la section (1.1.2). 

Pour une tache laser de 5 cm de diamètre et une distance de 1,5 m entre le laser et l’échantillon, 

nous calculons le flux laser minimum pour sortir du bruit de chaque détecteur : 

𝐅𝐥𝐚𝐬𝐞𝐫𝐦𝐢𝐧 _𝐍𝐄𝐈_𝐝é𝐭𝐞𝐜𝐭𝐞𝐮𝐫 = 𝟖, 𝟐𝟏. 𝟏𝟎
−𝟏𝟐 𝑾 

𝐅𝐥𝐚𝐬𝐞𝐫𝐦𝐢𝐧 _𝐍𝐄𝐈_𝐞𝐪𝐍𝐄𝐓𝐃 =  𝟏, 𝟑𝟒. 𝟏𝟎
−𝟗 𝑾 

Nous observons une différence entre le flux laser minimum obtenu en considérant que le bruit 

du matériau de détection (8,21 pW), et celui trouvé en prenant en compte le bruit prévenant de 

toute la chaine de mesure (1,34 nW). Le flux laser minimum nécessaire pour être détecté par 

l’imageur est celui calculé par le NEI équivalent au NETD. 

1.2.4. Flux laser maximum admissible par le détecteur  

Pour déterminer le flux laser maximum admissible en limite de la saturation des caméras, nous 

allons dans un premier temps définir l’éclairement à la température maximale du détecteur 

fournie par le constructeur, en utilisant l’expression suivant : 

Avec, 𝐿𝜆(𝑇𝑚𝑎𝑥) : la luminance thermique à 𝑇𝑚𝑎𝑥. 

Pour remonter au flux maximum détectable par la caméra, nous multiplions cet éclairement par 

la surface de la pupille (𝑆𝑝) d’entrée de l’imageur : 

À partir de l’expression du flux laser de l’équation (34) et les caractéristiques de chaque 

détecteur, nous pouvons calculer le flux laser maximum : 

 𝐹𝑟é𝑐𝑒𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟 = [
𝐹𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 . 𝜏𝑎𝑡𝑚(𝑑) 

𝜋. ((tan 𝜃). 𝑑)
2  .
𝜌

𝜋
+ 𝐿𝑝𝑙𝑎𝑛𝑐𝑘] 𝜏𝑜𝑝𝑡 . 𝜏𝑎𝑡𝑚 . 𝐺 

 

(31) 

 𝐹𝑟é𝑐𝑒𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 =
𝐹𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟 . 𝜏𝑜𝑝𝑡 . 𝜏𝑎𝑡𝑚

2

𝜋. ((tan 𝜃). 𝑑)
2 .

𝜌

𝜋
 . 𝐺 (32) 

 𝐹𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛 =
𝐹𝑟é𝑐𝑒𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑚𝑖𝑛 . ((tan 𝜃). 𝑑)

2

𝜏𝑜𝑝𝑡 . 𝜏𝑎𝑡𝑚
2 .

𝜋²

𝜌 . 𝐺
 

(33) 

 𝐹𝑇𝑚𝑎𝑥 = ΩIFOV . 𝐿𝜆(𝑇𝑚𝑎𝑥) (34) 

 𝐹𝑟é𝑐𝑒𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟,𝑚𝑎𝑥 = 𝐹𝑇𝑚𝑎𝑥 . 𝑆𝑝 (35) 
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À partir de l’éclairement à la température maximale, nous allons calculer dans un premier temps 

le flux maximum détecté par la caméra pour ensuite déterminer le flux maximum admissible 

par le détecteur : 

𝑭𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓𝒎𝒂𝒙 = 𝟐, 𝟑𝟑. 𝟏𝟎−𝟔 𝑾 

En se basant sur la température maximale du détecteur donnée par le constructeur, nous 

obtenons un flux laser maximum de 2,33 µW admissible par le détecteur refroidi. 

En suivant la même procédure de calcul, nous allons évaluer le flux laser nécessaire une 

détection par un bolomètre (7,5-13 µm) : 

- Le NEI associé au détecteur seul : 

𝑵𝑬𝑰𝒅é𝒕𝒆𝒄𝒕𝒆𝒖𝒓 = 𝟐, 𝟐𝟒 . 𝟏𝟎
−𝟗 𝑾.𝒎−𝟐 

- Le NEI équivalent au NETD : 

𝑵𝑬𝑰𝒆𝒒𝑵𝑬𝑻𝑫 = 𝟏, 𝟖𝟓. 𝟏𝟎
−𝟖 𝑾.𝒎−𝟐 

- Flux minimum détectable par l’imageur : 

𝑭𝒓é𝒄𝒆𝒑𝒕𝒆𝒖𝒓𝒎𝒊𝒏 _𝐍𝐄𝐈_𝐝é𝐭𝐞𝐜𝐭𝐞𝐮𝐫 = 𝟗, 𝟑. 𝟏𝟎
−𝟏𝟑 𝑾 

𝑭𝒓é𝒄𝒆𝒑𝒕𝒆𝒖𝒓𝒎𝒊𝒏 _𝐍𝐄𝐈_𝐞𝐪𝐍𝐄𝐓𝐃 = 𝟕, 𝟔𝟕. 𝟏𝟎
−𝟏𝟐 𝑾 

En calculant le NEI correspondant à la chaine de mesure, nous obtenons un flux minimum 

détectable par le bolomètre d’environ 7 pW par pixel. 

- Flux laser minimum : 

Flasermin _NEI_détecteur = 𝟑, 𝟐𝟕. 𝟏𝟎
−𝟗 𝑾 

Flasermin _NEI_eqNETD =  𝟐, 𝟎𝟕. 𝟏𝟎
−𝟖 𝑾 

 

- Flux laser maximum admissible par le détecteur : 

𝑭𝒍𝒂𝒔𝒆𝒓𝒎𝒂𝒙 = 𝟏, 𝟏𝟒. 𝟏𝟎
−𝟒 𝑾 

Le flux maximum admissible par le bolomètre est d’environ 0,114 mW par pixel. 

De même pour le deuxième détecteur bolomètre opérant entre 7,5-13 µm. En appliquant les 

spécifications techniques du détecteur, nous obtenons les résultats résumés dans le tableau 

suivant : 

Tableau 18 : Étude photométrique pour le détecteur bolomètre. 

 𝐹𝑙𝑎𝑠𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥 =
𝐹𝑟é𝑐𝑒𝑝𝑡𝑒𝑢𝑟𝑚𝑎𝑥 . ((tan 𝜃). 𝑑)

2

𝜏𝑜𝑝𝑡 . 𝜏𝑎𝑡𝑚²
.
𝜋²

𝜌 . 𝐺
  (36) 

FLIR A65 

A : surface du détecteur  286 µm² 

∆𝜗 : fréquence d’image  30 Hz 

𝑆𝑝 : surface de la pupille d’entrée 4,15.10−4 𝑚² 

𝜏𝑜𝑝𝑡 : transmittance optique du détecteur 1 
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Cette étude photométrique permet de dimensionner notre système d’imagerie actif dans deux 

gammes spectrales, afin d’évaluer les conditions permettant de choisir le flux nécessaire pour 

effectuer nos mesures sans saturation du détecteur et d’atteindre un rapport signal sur bruit 

élevé.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

𝑵𝑬𝑰𝒅é𝒕𝒆𝒄𝒕𝒆𝒖𝒓 = 𝟐, 𝟐𝟒 . 𝟏𝟎
−𝟗 𝑾.𝒎−𝟐  

𝑭𝒓é𝒄𝒆𝒑𝒕𝒆𝒖𝒓𝒎𝒊𝒏 = 𝟗, 𝟑. 𝟏𝟎
−𝟏𝟑 𝑾 

𝑁𝐸𝑇𝐷 50 𝑚𝐾 

𝐿∆𝜆(𝑇0) : luminance de Planck à 𝑇0 51,38 𝑊.𝑚−2. 𝑠𝑟−1 

𝐿∆𝜆(𝑇0 + 𝑁𝐸𝑇𝐷) : luminance de Planck à 𝑇0 + 𝑁𝐸𝑇𝐷 51,42 𝑊.𝑚−2. 𝑠𝑟−1 

𝑓 : focale de la caméra 25 mm  

𝑵𝑬𝑰𝒆𝒒𝑵𝑬𝑻𝑫 = 𝟏, 𝟖𝟓. 𝟏𝟎
−𝟖 𝑾.𝒎−𝟐 

𝑭𝒓é𝒄𝒆𝒑𝒕𝒆𝒖𝒓𝒎𝒊𝒏 = 𝟕, 𝟔𝟕. 𝟏𝟎
−𝟏𝟐 𝑾 

θ : 1/2 angle divergence faisceau laser 2 mrad 

ρ :  coefficient diffusion objet (albédo) 0.04 

ϕopt :  diamètre optique de la caméra 2,3 cm  

A : surface du champ objet 8,61. 10−9 𝑚2  

G :  étendue géométrique 1,92. 10−10 m2. sr 

Flasermin _NEI_détecteur = 𝟑, 𝟐𝟕. 𝟏𝟎
−𝟗 𝑾 
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Annexe 3 : Caractéristiques du laser QCL MIRCAT 

Les courbes ci-dessous présentent les caractéristiques de notre laser données par le constructeur. 

Il est constitué de 4 modules : 

- Le premier module du laser fonctionne entre 3,9 et 4,7 µm en mode pulsé avec une 

puissance maximale de 11 mW. 

- Les trois derniers modules fonctionnent dans différentes régions spectrales en mode 

pulsé ou continu : 

 Entre 6,73 et 7,75 µm : avec une puissance maximale qui dépasse 350 mW. 
 Entre 7,69 et 8,64 µm : avec une puissance maximale qui dépasse 250 mW. 

 Entre 8,39 et 11 µm : avec une puissance maximale d’environ 150 mW. 

 

Figure 85 : Courbes de puissance des 4 modules du laser QCL données par le constructeur. 

Les quatre modules du laser QCL fonctionnent dans des plages spectrales différentes. Toutes 

les caractéristiques de ce laser sont résumées dans le tableau suivant : 

Tableau 19 : Caractéristiques techniques du laser QCL (Daylight MIRCAT). 

Spécifications 

techniques 

QCL1 QCL2 QCL3 QCL4 

Modes de 

fonctionnement 

pulsé pulsé/continu pulsé/continu pulsé/continu 

Gamme spectrale 

(µm) 

3.83 - 4.7  6.73 - 7.75  7.69 - 8.64  8.39 - 11  

Puissance moyenne 

(mW) 

11  350 (CW)  

11 (pulsé) 

280 (CW)  

11 (pulsé) 

140 (CW) 

7 (pulsé) 

Puissance partagée 

entre les QCLs 

Jusqu’à 6 mW en pulsé 

Jusqu’à 100 mW en CW 
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Plage de répétition 

des impulsions 100 Hz à 1 MHz 

Rapport cyclique 10 % 

Largeur de raie < 1 cm−1 (FWHM) pour le mode pulsé 

< 100 MHz (FWHM) pour le mode continu 

Stabilité de pointé 

laser 

< 2 mrad 

Taille du faisceau < 2.5 mm (rayon d'intensité 1/e², valeur typique, varie selon λ) 

Divergence du 

faisceau 

< 4 mrad (plein angle, largeur d'intensité 1/e², varie selon λ, 

mesurée à λ = 4 μm) 

Température 19 °C 

Gamme de courant 

(mA) 

950  325 (Pulsé)  

480 (CW)  

460 (Pulsé)  

575 (CW) 

1350 (pulsé) 

1550 (CW) 
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Annexe 4 : Description de la trajectoire du faisceau laser 

À partir de la figure ci-dessous représentant notre système de mesure, nous allons appliquer le 

principe de l’optique matricielle basé sur des matrices associées à chaque élément optique tel 

que la propagation du faisceau, la réflexion sur les miroirs. À partir de ce calcul, nous pouvons 

déterminer la distance focale et valider notre montage permettant l’élargissement du faisceau 

pour atteindre un diamètre de 5 cm. 

 

Figure 86 : Montage de trajet du faisceau laser 

Le faisceau d’entrée est identifié par la matrice de l’équation (37) constitué de deux éléments, 

la coordonnée y correspondant à la position du faisceau par rapport à l’axe optique et son angle 

optique (Figure 87) : 

 
Figure 87 : Éléments identifiant un rayon lumineux 

La translation de la distance d dans un milieu homogène d’indice n permet de déterminer la 

distance à mettre entre le miroir M1 et M2. Elle est exprimée par l’équation suivante : 

L’expression de la réflexion sur un miroir sphérique de sommet 𝑆 et de centre 𝐶 dans un milieu 

d’indice n exprimé ci-dessous permet de déterminer la vergence du miroir comme : 

Où la vergence est exprimée par l’expression suivant : 

 𝐹𝑒 = (
𝑦𝑒
𝜃𝑒
)  (37) 

 𝑇 = [1
𝑑
𝑛⁄

0 1
]  (38) 

 𝑅 = [
1 0
−𝑉 1

]  (39) 

 𝑉 = −2
𝑛

𝑆𝐶
 (40) 
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Les différentes expressions décrites ci-dessus, nous permet de faire un bilan de trajet du faisceau 

laser du montage de la Figure 86 comme suit : 

Où les distances 𝑑01, 𝑑12 et 𝑑2𝐸 sont connues. 

Nous obtenons donc à la sortie du miroir sphérique, l’expression de l’équation (42) et (43), sur 

lequel nous souhaitons : 

- Un élargissement de : 5 cm  

- Une absence de divergence : |𝜃𝑠| > |𝜃𝑒| 

Les entrées 𝑦𝑒 et 𝜃𝑒 sont données par le constructeur : 

𝑦𝑒 = 2,5 𝑚𝑚
𝜃𝑒 = 4 𝑚𝑟𝑎𝑑

 

Nous obtenons une matrice de sortie dont les éléments sont les suivants : 

ys = 25 𝑚𝑚 

Donc :  

2 × ys = 5 𝑐𝑚 

Et : 

θs = ˗ 60 mrad 

Nous pouvons aussi vérifier les caractéristiques du miroir sphérique données par le constructeur 

en suivant les étapes suivantes :  

- D’après les entrées 𝑦𝑒 et 𝜃𝑒 et la sortie 𝜃𝑠, nous pouvons déterminer la vergence 𝑉2 : 

- Nous allons chercher par la suite la distance 𝑑12 à partir de l’équation (42) : 

 [
𝑌𝑠
𝜃𝑠
] = [𝑇2𝐸]. [𝑅2]. [𝑇12]. [𝑅1]. [𝑇01]. [

𝑦𝑒
𝜃𝑒
]   (41) 

 

[
𝑦𝑠
𝜃𝑠
] = [

1 𝑑2𝐸
0 1

] . [
1 0
−𝑉2 1

] . [
1 𝑑12
0 1

] . [
1 0
0 1

] . [
1 𝑑01
0 1

] . [
𝑦𝑒
𝜃𝑒
] 

 [
𝑦𝑠
𝜃𝑠
] = [

1 − 𝑉2. 𝑑2𝐸 𝑑2𝐸(1 − 𝑉2. 𝐶) + 𝐶
−𝑉2 1 − 𝑉2. 𝐶

] . [
𝑦𝑒
𝜃𝑒
] 

Avec : 

𝐶 = 𝑑01 + 𝑑12  

 

 𝑦𝑠 = (1 − 𝑉2. 𝑑2𝐸). 𝑦𝑒 + (𝑑2𝐸. (1 − 𝑉2. 𝐶) + 𝐶). 𝜃𝑒 (42) 

 𝜃𝑠 = −𝑉2. 𝑦𝑒 + (1 − 𝑉2. 𝐶). 𝜃𝑒 (43) 

 𝑉2 = ˗
𝜃𝑒 − 𝜃𝑠
𝑦𝑒 + 𝐶. 𝜃𝑒

 (44) 

 𝑑12 =
𝑦𝑒 − 𝑦𝑠 − 𝑉2. 𝑑2𝐸 . 𝑦𝑒 + 𝑑2𝐸 . 𝜃𝑒 − 𝑑2𝐸 . 𝑉2. 𝑑01. 𝜃𝑒 + 𝑑01. 𝜃𝑒

𝑑2𝐸 . 𝑉2. 𝜃𝑒 − 𝜃𝑒
 (45) 
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Avec un miroir sphérique de focale 𝑓 = 150 mm, et une distance de 35 cm entre les deux 

miroirs, nous avons trouvé une vergence (D’après l’équation (40)) :     

 𝑉2 = 6,61 𝑚
−1 ~𝑉2 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑒𝑢𝑟 (6,7 𝑚

−1)   

Annexe 5 : Granularité laser : l’effet de speckle  

Quand une source de lumière cohérente éclaire un milieu présentant soit une rugosité de surface 

à l’échelle de la longueur d’onde de la lumière incidente, soit des variations d’indice de 

réfraction, les ondes diffusées se propagent suivant différents chemins optiques. Les ondelettes 

ainsi créées, toujours cohérentes, interfèrent entre elles dans un plan d’observation, créant un 

champ de speckle. Ce champ présente une structure granulaire avec des taches alternativement 

claires et sombres, représentant les interférences constructives et destructives des ondelettes 

diffusées (Nader 2016). 

La figure ci-dessous représente une expérience permettant la génération d’un champ de speckle. 

Le speckle est créé en passant un faisceau laser de forme gaussienne à travers un diffuseur. 

L’onde entrante illumine donc le diffuseur et converge autour de la position des atomes. En 

chaque point de la surface, la lumière est diffractée dans toutes les directions et en tous points 

M du plan d’observation z, interférent des ondelettes élémentaires provenant de chaque point 

de la surface (Piederriere 2003; Volchkov et al. 2017). En conséquence, la répartition aléatoire 

de l’intensité lumineuse résultante produit le champ de speckle.  

 

Figure 88 : Champ de speckle laser. (a) Représentation schématique de la configuration expérimentale pour la 

génération du speckle. (b) Représentation 3D du champ de speckle laser expérimental. (c) Principe de formation 

d’un champ de speckle (Volchkov et al. 2017). 

Ci-dessous un exemple de speckle laser, l’illustration Figure 89-a montre une image originale 

avec éclairage uniforme et donc aucun point lumineux apparait dans l’image. Dans l’illustration 
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Figure 89-b, l’éclairement apparait non-uniforme avec un certain éclairement apparaissant dans 

l’image. 

 
Figure 89 : (a) Image originale, (b) Image représente de speckle. 

Les speckles sont classés en deux catégories : 

-  Les speckles objectifs correspondent aux grains de lumière qui se propagent dans 

l’espace libres. La Figure 90 présente une configuration en propagation libre en plaçant 

un écran à une distance d de la surface rugueuse pour permettre l’observation directe du 

speckle (Hun 2002). Le phénomène de speckle est issu de l’interférence des ondes 

cohérentes rétrodiffusées par la partie éclairée de la surface (Hun 2002; Michel 2005; 

Drummond 2014). 

 
                Figure 90 : Configuration d'observation d'un speckle objectif. 

- Les speckles subjectifs correspondent à des grains visualisés par l’intermédiaire d’un 

système d’imagerie. L’image est formée dans le plan d’observation à l’aide d’un 

système optique comme représenté à la Figure 91. Dans cette configuration, la taille des 

grains de speckle dépend du système optique utilisé. En diminuant l’ouverture du 

système d’imagerie, la taille de speckle augmente (Drummond 2014).  

(a) (b) 
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Figure 91 : Configuration d'observation d'un speckle subjectif. 

 Il existe deux manières de considérer le speckle : 

- Le speckle est souvent considéré comme une sorte de bruit, il se distingue des 

composantes de bruit du système telles que l'intensité, la phase de la propagation du 

faisceau et les bruits électriques qui ne dépendent que des propriétés de la source et du 

système de détection. La réalisation du speckle dépend de la structure de l’échantillon 

ou le mouvement de ses composantes de diffusion. Elle est également affectée par les 

caractéristiques temporelles et spatiales de la lumière, la diffusion multiple et l'ouverture 

du détecteur (Michel 2005; Drummond 2014; Wang et Tuchin 2016).  

 

- Une autre perspective consiste à considérer le speckle non plus comme un bruit, mais 

bien comme une source d’informations sur les échantillons et à concevoir des approches 

pour extraire ces informations (Michel 2005; Nader 2016; Wang and Tuchin 2016). La 

difficulté principale étant de remonter quantitativement à ces informations.  

 

Pour notre étude, nous considérons le speckle comme une source de bruit qui fait varier les 

intensités des pixels et qu’il faut l’éliminer. 

 

1. Taille des grains de speckle  

La taille de grain de speckle est déterminée par le montage de la Figure 92. Le laser éclaire le 

diffuseur sur une surface de diamètre D dans différente gammes spectrales. L’acquisition est 

réalisée par des caméras de résolutions différentes.  

Il est possible d’estimer la taille du grain de speckle a priori, en la reliant au diamètre de la tache 

de diffusion et à la géométrie de la mesure, par les relations suivantes (Li et Chiang 1992) : 

𝜆 : longueur d’onde du rayonnement incident. (Entre 3-5 µm, et 7,5-13 µm) 

𝜃 : angle entre le plan d’observation et le plan d’incidence. (𝜃1 = 45°, 𝜃2 = 70° ) 

L : distance entre le plan d’observation et le milieu diffusant. (𝐿1 = 50 𝑐𝑚, 𝐿2 = 57 𝑐𝑚) 

 𝑑𝑥 = 1.22 
𝜆 𝐿

𝐷 𝑐𝑜𝑠𝜃
 (46) 

 𝑑𝑦 = 1.22 
𝜆 𝐿

𝐷
 (47) 
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D : diamètre à 1/e² du faisceau laser, dépend de la longueur d’onde.    

 
Figure 92: Schéma de la géométrie de mesure de la taille de speckle. 

Nous remarquons que les tailles de grain speckle 𝑑𝑥 et 𝑑𝑦 sont proportionnelles à la longueur 

d’onde et à la distance entre le détecteur et l’échantillon. Ainsi que 𝑑𝑥 est influencée par l’angle 

d’observation. Pour la configuration utilisée, on obtient les plages suivantes : 

Tableau 20 : Taille des grains de speckle. 

Taille de speckle 𝑑𝑥 𝑑𝑦 𝜆 

SC5000 

 Taille pixel : 30 µm 
𝑑𝑥𝑚𝑖𝑛 = 5 pixels  

𝑑𝑥𝑚𝑎𝑥 = 7 pixels 

𝑑𝑦𝑚𝑖𝑛 = 2,5 pixels 

𝑑𝑦𝑚𝑎𝑥 = 4 pixels 

4,1 µm 

3,93 µm 

A65  

Taille pixel : 17 µm 
𝑑𝑥𝑚𝑖𝑛 = 6 pixels 

𝑑𝑥𝑚𝑎𝑥 = 8 pixels 

𝑑𝑦𝑚𝑖𝑛 = 9 pixels 

𝑑𝑦𝑚𝑎𝑥 = 13 pixels 

8 µm 

8,8 µm 

 

En comparant la taille des grains de speckle avec la taille du pixel, nous constatons qu’un grain 

de speckle dans la gamme spectrale entre 3,9 et 4,7 µm varie entre 2 à 7 pixels. Alors qu’il varie 

de 6 à 13 pixels pour l’autre région spectrale. 

 

À partir des images acquises, la fonction d’autocovariance permet également d’estimer la taille 

des grains de speckle. Cette fonction correspond à la version normalisée de la fonction 

d’autocorrélation avec une base ramenée à zéro. La fonction d’autocovariance normalisée 

𝐶𝐼(𝑥, 𝑦) est donnée par (Nader 2016; Piederriere 2003) :  

Où 𝑅𝐼 est la fonction d’autocorrélation d’intensité, et 𝐼(𝑥, 𝑦) l’intensité de l’image de speckle. 

Le minimum de 𝑅𝐼(𝑥, y) correspond à 〈𝐼(𝑥, 𝑦)2〉 et sa valeur maximale à 〈𝐼(𝑥, 𝑦)〉². 

L’autocorrélation 𝑅𝐼 est calculée en effectuant la transformée de Fourrier inverse de la densité 

spectrale de puissance (DSP).  

Nous présentons ci-dessous un exemple du calcul de l’autocovariance normalisée : 

- La figure ci-dessous présente la répartition de l’intensité lumineuse pour une figure de 

speckle qui donne 𝐼(𝑥, 𝑦), et pour laquelle nous allons calculer l’autocovariance.  

 𝐶𝐼(𝑥, 𝑦) =
𝑅𝐼  (𝑥, 𝑦) − 〈𝐼(𝑥, 𝑦)〉²

〈𝐼(𝑥, 𝑦)2〉 − 〈𝐼(𝑥, 𝑦)〉²
 (48) 
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Figure 93 : Exemple d’image de speckle à traiter. 

Nous visualisons sur la Figure 93, le profil d’une ligne horizontale tracée au milieu de l’image de 

speckle. 

 

Figure 94 : Profil horizontal de I(x,0). 

- Le module de la transformée de Fourrier au carré de l’image de speckle représente la 

densité spectrale de puissance (DSP).  

- L’autocorrélation est calculée par la suite en effectuant une coupe horizontale au centre 

de l’image de la DSP. Ce qui donne 𝑅𝐼(𝑥, 0) représentée dans la Figure 95. 

 
Figure 95 : Autocorrélation R(x,0), coupe horizontale. 



 

     139 
 

- L’autocovariance normalisée de l’intensité de speckle est finalement calculée en 

appliquant équation (50). Cette fonction est représentée sur la Figure 96. 

 
Figure 96 : 𝐶𝐼(x,0) fonction d'autocovariance normalisée. 𝑑𝑥1 : la largeur à mi-hauteur. 𝑑𝑥2 : la 

largeur à 1/e². 

À partir de la fonction de l’autocovariance de la Figure 96, nous pouvons estimer la taille des 

grains de speckle dans le cas d’une acquisition à 8 µm, par exemple, par : 

- La largeur à mi-hauteur de l’autocovariance normalisée que nous appelons 𝑑𝑥., la taille 

des grains de speckle est de 4 pixels. 

- La largeur 1/e², la taille des grains de speckle est de 6 pixels, ce qui confirme les résultats 

trouvés par la méthode décrite dans la première partie de la section 1. 

Le calcul de la taille de grain vertical 𝑑𝑦 s’effectue de la même manière en prenant une coupe 

verticale de la fonction d’autocorrélation, 𝑅𝐼(0, y) pour remonter à 𝐶𝐼(0, y).  

De nombreuses applications utilisent les statistiques des distributions de speckle pour extraire 

de l’information sur la scène de mesure : distance, granularité, contraste, etc. Nous envisagerons 

cette exploitation des propriétés du speckle dans une étape ultérieure de développement du 

spectro-imageur. En effet la dépendance en longueur d’onde pourrait être porteuse 

d’informations. Dans le cadre de cette thèse, nous chercherons à nous affranchir de la 

granularité. 

2. Quelques techniques d’élimination du speckle  

Le speckle présent dans les images sera ici considéré comme un bruit multiplicatif (Hacini 

2014) nécessitant des méthodes de filtrage. Dans ce cadre, nous présentons quelques techniques 

utilisées dans la littérature pour éliminer l’effet speckle soit en phase d’acquisition d’image, 

soit en phase de traitement. 

 2.1. En phase d’acquisition  

L’effet de speckle peut être diminué voire, idéalement, éliminé durant la phase d’acquisition 

des images en insérant dans le système de mesure un diffuseur rotatif ou vibrant. 

a. Diffuseur rotatif : 

Les effets de cohérence observés lors de l'imagerie proviennent de la cohérence spatiale de la 

source. C'est la cohérence spatiale qui doit être modifiée. L’ajout d’un diffuseur suffit pour 
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modifier le front d'onde de la lumière lors de son passage, ce diffuseur doit être rotatif pour 

supprimer la cohérence et pour s’assurer que la distribution de l’intensité est uniforme.  

Cette approche a été utilisée dans d'autres études utilisant un MIR QCL (Kole et al. 2012), la 

plaque de diffusion rotative a été composée d’une plaque de fluorure de calcium rayée d'un 

pouce de diamètre et d'un petit moteur pour réduire les effets de cohérence. Le problème de 

cette mise en œuvre dans la pratique est que le mouvement n'est pas suffisamment aléatoire, et 

il subit une légère modification de la position du diffuseur de sorte que la rotation peut être vue 

en superposition sur l'image, comme le montre la Figure 97. 

 

Figure 97 : Illustration de l'effet d’un diffuseur rotatif sur l’image. 

b. Diffuseur vibrant : 

Pour supprimer le mouvement rotatif présent dans les images, le diffuseur rotatif a été remplacé 

par un diffuseur de type BaF2 (Barium fluoride) installé sur un haut-parleur (Drummond 2014) 

comme illustré sur la Figure 98. Pour supprimer le mouvement périodique, le diffuseur n'était 

pas fermement fixé au cône du haut-parleur, ce qui rendait le mouvement du diffuseur beaucoup 

plus aléatoire.   

Il existe d’autres diffuseurs qui fonctionnent dans l’infrarouge, tels que les diffuseurs 

réfléchissants, essentiellement des diffuseurs en verre à revêtement métallique (miroir en 

couche d’or par exemple). Cependant Drummond (2014) a montré que leur utilisation pour la 

transmission dans les expériences MIR pour supprimer la cohérence ne s’est avéré 

suffisamment efficace par rapport au diffuseur BaF2 installé sur le haut-parleur qui représente 

de meilleures performances assurant un éclairage uniforme.     

Lors de l’utilisation de diffuseurs réfléchissants rotatifs ou vibrants, il faudra tenir compte de 

l’étendue spectrale de la source, influant sur l’amplitude des mouvements nécessaires pour le 

brouillage. 
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Figure 98 : Implantation du diffuseur sur un haut-parleur (à gauche) et schéma montrant le mouvement du 

diffuseur et du cône du haut-parleur (à droite). 

Dans le cadre de la thèse, nous nous limiterons donc aux post-traitements de l’image, que nous 

décrions maintenant.  

 2.2. En phase de traitement  

Filtrer le speckle revient à estimer la réflectivité réelle de chaque pixel de l’image. Pour ce faire, 

nous citons quelques exemples des filtres utilisés dans la littérature. Il s’agit d’un filtrage par 

convolution, dont la taille de la matrice doit être adaptée à celle du grain (Tauber 2005; 

Nuthammachot et al. 2017). 

 2.2.1. Filtres adaptatifs  

Nous décrivons ci-dessous les filtres les plus classiques. 

a. Filtre de Lee : 

Jong Sen Lee a développé ce filtre en 1981, il est basé sur un modèle d’un bruit additif et utilise 

les statistiques locales pour préserver les détails de l’image (Lee 1980). Le filtre Lee fonctionne 

sur la base de la variance, il effectue une opération de lissage que dans le cas des zones de faible 

variance. Cela signifie qu'il peut préserver les détails aussi bien en contraste faible qu'en 

contraste élevé, ce qui lui donne un caractère adaptatif.  

Pesons I l’image observée, 𝐼�̅�,𝑗 la moyenne calculée dans un voisinage du pixel (𝑖, 𝑗). Le modèle 

mathématique du filtre de Lee est donné dans l'équation suivante : 

𝐼 : estimation de 𝐼 obtenue par le filtre de Lee. 

𝑘 : appelé gain du filtre. Trois cas possibles (Tauber 2005) : 

- 𝑘 ≈ 1, le filtre se comporte comme un filtre passe-tout. 

- 𝑘 = 0, le filtre se comporte comme un filtre moyenneur. 

- 0 < 𝑘 < 1, le filtre se comporte comme un filtre passe-bas. 

 

L’inconvénient de filtre de Lee est qu’il ne peut pas éliminer efficacement le bruit de speckle 

proche des contours (Tauber 2005; Dahdouh 2011). 

 𝐼(𝑖, 𝑗) =  𝐼�̅�,𝑗  + 𝑘(𝐼(𝑖, 𝑗) − 𝐼�̅�,𝑗  )  (49) 
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b.  Filtre de Kuan : 

Ce filtre a été développé en 1987 par Kuan, il s’agit d’un filtre local linéaire d’erreur 

quadratique moyenne minimale sous bruit multiplicatif, et qui permet de transformer le modèle 

de speckle multiplicatif en un modèle linéaire additif (Kuan et al. 1987 ; Kuan et al. 1985). Le 

filtre de Kuan est un filtre qui a la même forme que le filtre proposé par Lee, mais avec un gain 

qui se calcule comme suit : 

𝐶𝑢 : coefficient de variation du bruit, 𝐶𝑖  : coefficient de variation de l’image.  

Pour ce filtre, le gain est aussi faible dans les zones homogènes et proches des contours. Mais 

contrairement au filtre de Lee, Kuan n’applique aucune approximation linéaire du bruit 

multiplicatif. Ceci, permet de le considérer plus avantageux que le filtre Lee (Maher 1997; 

Dahdouh 2011).  

c.   Filtre de Frost  

Ce filtre, inventé par Forst en 1982, propose une certaine modélisation de la réflectivité de la 

scène 𝑅 en se basant sur une estimation locale de la moyenne et de la variance (Frost et al. 

1982). Cette modélisation est réalisée par le biais d’une une convolution entre un modèle 

multiplicatif et la réponse impulsionnelle ℎ du filtre (Maher 1997; Tauber 2005) comme suit : 

Posons 𝑡0 = (𝑖0, 𝑗0) le centre de la fenêtre de calcul et 𝑡 = (𝑖 − 𝑖0, 𝑗 − 𝑗0) les coordonnées du 

pixel courant exprimées dans le repère centré sur 𝑡0. La réponse impulsionnelle du filtre de 

Forst se calcule comme : 

𝑘1 : une constante de normalisation introduite pour ne pas biaiser la moyenne. 

𝑘2 : gain du filtre. 

𝐶𝐼  : rapport entre l’écart type des intensités de l’image et leur moyenne. 𝐶𝐼 =
𝜎𝐼

 𝐼 ̅
 

Le paramètre 𝑘2 permet de régler la qualité du filtre. En effet, lorsque 𝑘2 est faible, la fonction 

exponentielle décroit plus lentement et donc le filtrage sera plus fort. Dans le cas contraire, le 

filtrage est plus faible (Tauber 2005; Dahdouh 2011). 

 2.2.2. Filtres moyenneurs 

Il existe aussi des filtres adaptatifs reposant sur le filtre moyenneur prenant en considération les 

statistiques locales de l’image comme le filtre d’Oddy (Oddy et Rye 1983) et le filtre AFS 

(Adaptive Filter on Surfaces) (Gagnon et Jouan 1997). Le premier utilise des statistiques 

calculées localement sur l’image afin de faire varier les dimensions de la fenêtre de calcul sur 

laquelle l’opération de la moyenne est effectuée (Hacini 2014). Cette variation de la taille de la 

 𝑘 =  
(1 −

𝐶𝑢
𝐶𝑖
)

(1 + 𝐶𝑢)
 (50) 

                                       𝐼(𝑖, 𝑗) = [𝑅(𝑖, 𝑗). 𝑛(𝑖, 𝑗)] ∗ ℎ(𝑖, 𝑗) (51) 

 ℎ(𝑡) = 𝑘1exp(−𝑘2𝐶𝐼(𝑡0))   (52) 
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fenêtre permet de prendre en considération les caractéristiques locales et évite le lissage brutal 

des régions pour ne pas détruire l’information de l’image. 

Le deuxième, filtre AFS, utilise le concept des surfaces locales émergées (Gagnon et Jouan 

1997) pour définir des masques sur lesquels le calcul de la moyenne est effectué (Hacini 2014). 

Les filtres adaptatifs utilisent des statistiques locales de l’image pour filtrer le speckle. Dans un 

premier temps nous allons utiliser les filtres moyenneurs pour réduire l’effet de speckle sur nos 

mesures. 
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Titre : Imagerie hyperspectrale active basée sur un laser QCL largement accordable dans l’infrarouge moyen 

Mots clés : imagerie hyperspectrale, laser QCL accordable, infrarouge moyen, stress hydrique, classification 

des plantes. 

Résumé : L'imagerie thermique et la récente 

disponibilité des lasers QCL (Quantum Cascade 

Laser) largement accordables, nous permettent de 

proposer un système d'imagerie hyperspectrale active 

fonctionnant dans l'infrarouge moyen (MIR), où la 

sortie du système consiste en une série de sous-images 

à bande étroite disposées sur le spectre de réflectance 

de l'échantillon, formant un hypercube de données 

acquises par la technique d'acquisition « staring ».  

Afin d'évaluer plus précisément les capacités de 

l'imagerie hyperspectrale active, nous proposons un 

système de mesure composé de quatre lasers 

accordables QCL (afin de couvrir les longueurs d'onde 

de 3,9 µm à 4,7 µm et de 7,5 µm à 11 µm), et de deux 

caméras :  InSb refroidie pour la gamme spectrale 

3-5 µm et un bolomètre pour la gamme 7,5-13 µm. 

Nous présentons également l'algorithme d'acquisition 

et de traitement des images pour obtenir les spectres 

des mesures sur la surface des feuilles des plantes.  

Enfin, nous présentons et discutons les résultats 

obtenus en utilisant la technique de classification PLS-

DA pour caractériser l'état hydrique de différentes 

plantes dans des conditions de croissance contrôlées 

au sein de laboratoire, séparées en deux classes : les 

plantes de témoins ont été maintenues à 80 % de la 

capacité du champ (CC) et les plantes stressées à 20 

%. Des premiers résultats ont montré la capacité du 

système proposé à séparer les plantes pour une 

détection précoce du stress hydrique.  

Title:  Active hyperspectral imaging based on widely tunable QCL laser in mid-infrared range 

Keywords: hyperspectral imaging, tunable QCL laser, mid-infrared, water stress, plant classification. 

Abstract: Thermal imaging and the recent 

availability of widely tunable infrared QCL lasers 

(Quantum Cascade Laser) allow us to propose an 

active hyperspectral imaging system operating in mid-

infrared (MIR) band, where the system output consists 

in series of narrow band sub-images arranged across 

the reflectance spectrum of the sample, forming a 

hypercube data acquired by « staring » acquisition 

technique.  

In order to evaluate more precisely the capacities of 

the active hyperspectral imaging, we propose a system 

composed of four powerful QCL tunable lasers (in 

order to cover 3,9 µm to 4,7 µm and 7,5 µm to 11 µm 

wavelengths) and two cameras: an InSb cooled 

camera for 3-5 µm range and a bolometer for 7,5-13 

µm range. We present the algorithm for image 

acquisition, image and data processing to obtain 

spectra of averaged zones of plant leaves.  

Finally, we present and discuss results using PLS-DA 

classification technique to characterize health status of 

different plants under controlled growing conditions, 

separated in two classes: reference ones were 

maintained at 80 % of field capacity and stressed ones 

at 20 %. Initial results have shown the ability of 

proposed system to separate plants for early water 

stress detection. 




