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Introduction

Depuis un demi siècle, la recherche en biologie connaît un essor considérable grâce aux développe-
ments d'outils d'analyse toujours plus performants pour percer les secrets du vivant. Des techniques
d'imagerie médicale telles que l'échographie, l'Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf),
la Tomographie par Émission de Positons (TEP), sont utilisées par la médecine pour le diagnostic et
le traitement de nombreuses pathologies. Des études physico-chimiques complexes forment les standards
pour le contrôle de la qualité des matériaux agroalimentaires.

Depuis 20 ans, les techniques de spectroscopie optique se sont rendues indispensables dans des do-
maines aussi variés que la microélectronique, la géologie, l'environnement et le contrôle des matériaux.
Ce succès provient de la puissance de ces méthodes à analyser la structure et la composition molécu-
laire des échantillons étudiés. Le biomédical a su tirer avantage des spectroscopies optiques pour faciliter
le diagnostic de nombreuses pathologies humaines. Des appareillages spéci�ques sont développés depuis
quelques années pour assurer l'analyse de tissus in vivo. Le bien-être du patient et la rapidité de l'analyse
en sont des avantages indéniables. De même, l'industrie agroalimentaire s'appuie sur ces technologies
d'investigation simple et rapide de la constitution chimique de matériaux pour le contrôle de leur qualité.

La complexité d'analyse d'un spectre acquis grâce aux méthodes de spectroscopies optiques est pro-
portionnelle à la complexité chimique de l'échantillon analysé. Pour compenser les limites cognitives de
l'homme, la chimiométrie s'est développée et a o�ert quelques algorithmes de séparation des spectres
optiques. Souvent développés pour une application particulière, ils n'exploitent pas toute l'information
contenue dans les spectres. Aucune méthode chimiométrique de séparation des spectres ne s'est réellement
imposée de manière générale.

Le traitement du signal a pour vocation de développer des méthodes et des algorithmes d'extraction
des informations utiles pour répondre à une problématique donnée. Les réseaux de neurones, dont les
cartes de Kohonen, l'analyse temps-fréquence et temps-échelle, et l'Analyse en Composantes Principales
sont quelques exemples de la richesse et la puissance du traitement du signal. La séparation de sources
s'est imposée depuis 20 ans dans de nombreux domaines de la recherche comme un outil performant
de traitement du signal. Cette technique a pour but de réorganiser sous forme de sources simples les
informations mélangées de manière complexe au sein de signaux enregistrés par des capteurs.
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2 Introduction

Dans ce contexte, l'objectif principal de ce travail est d'étudier les possibilités d'application des tech-
niques de séparation de sources aux spectres issus des spectroscopies de �uorescence et Raman. L'étude
générale des propriétés physiques des mécanismes régissant ces spectroscopies et des propriétés statis-
tiques des spectres enregistrés par ces méthodes va permettre de désigner la Factorisation en Matrices
Non-négatives et l'Analyse en Composantes Indépendantes comme des méthodes de séparation de sources
aptes à séparer les composantes chimiques de tout type d'échantillon biologique.

Ce mémoire est organisé de la manière suivante :

Le premier chapitre est consacré à l'introduction des spectroscopies optiques. Les principes physiques
sont exposés pour faciliter la compréhension des propriétés physiques de ces méthodes. L'instrumentation
qui assure la mesure de ces phénomènes physiques est expliquée au travers de la description de la chaîne
d'acquisition. La notion de spectre, objet numérique disponible à la sortie de la chaîne, est introduite grâce
à des exemples. La polyvalence des techniques de spectroscopies optiques est suggérée par la description
de nombreuses applications dans de nombreux domaines scienti�ques di�érents.

Dans le deuxième chapitre, les caractéristiques et les propriétés fondamentales communes aux spec-
troscopies Raman et de �uorescence sont analysées. Les dissimilitudes de leurs propriétés statistiques
sont exposées. Elles conduisent au développement de méthodes de séparation des spectres totalement
di�érentes. L'étude des propriétés des spectres de �uorescence et des méthodes dédiées à leur analyse nu-
mérique est alors menée indépendamment de celle des spectres Raman. L'absence de traitements adaptés,
généraux et e�caces de ces spectres ressort de cette étude.

Le troisième chapitre se propose de montrer que la Factorisation en Matrices Non-négatives est une
théorie candidate pour la résolution du problème général de séparation des spectres de �uorescence.
Les fondements de cette théorie seront expliqués. Ses hypothèses de base sont en parfait accord avec
les propriétés des spectres et des mécanismes de la spectroscopie de �uorescence. Deux applications sur
des grains de blé et d'orge seront développées et illustreront le caractère général de la Factorisation en
Matrices Non-négatives à extraire les spectres des espèces chimiques pures de l'échantillon analysé.

Le quatrième chapitre démontre le potentiel de l'Analyse en Composantes Indépendantes à traiter les
spectres Raman. Dans un premier temps, le problème général de la séparation de sources est présenté.
L'Analyse en Composantes Indépendantes est décrite comme une méthode possible de résolution de la
séparation de sources. Sa dé�nition, ses hypothèses de travail, ses indéterminations, ses prétraitements
nécessaires à la simpli�cation de la résolution, ses mesures d'indépendance et ses algorithmes y seront
décrits. Son e�cacité lui a valu une grande popularité qui se traduit par des applications nombreuses et
diverses. Une nouvelle application sera proposé en spectroscopie Raman dont les spectres conviennent
parfaitement à la modélisation imposée par l'Analyse en Composantes Indépendantes. Une nouvelle tech-
nique de dépara�nage des échantillons biologiques sera proposée sur l'association de la spectroscopie
Raman et de l'Analyse en Composantes Indépendantes pour éliminer numériquement la para�ne de tis-
sus biologiques. Cette méthodologie sera appliquée avec succès sur des échantillons d'épiderme de peau.
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Une nouvelle modélisation du spectre de la para�ne sera également proposée sur l'analyse de ces résul-
tats. La puissance de la méthode sera prouvée par la discrimination entre un mélanome et un naevus,
deux tumeurs respectivement maligne et bénigne de la peau, à partir de spectres Raman enregistrés sur
des échantillons d'épidermes para�nés.
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Chapitre 1

Les techniques de spectroscopie optique

1.1 Introduction

La curiosité pousse l'homme à chercher à comprendre comment fonctionne le monde qui l'entoure.
Au �l des siècles, sa démarche timide et hasardeuse l'a conduit à avoir une vision grossière mais indis-
pensable des phénomènes physiques et biologiques visibles à l'÷il nu. L'accumulation de son expérience
et la démocratisation de la science ont entraîné le développement d'une démarche scienti�que rigoureuse
pour l'analyse et la résolution des problèmes posés aux chercheurs. Cependant, au fur et à mesure de
l'accroissement des connaissances de l'homme, le besoin s'est fait sentir de ne plus se cantonner aux
phénomènes visibles à l'÷il nu mais de s'engager dans la compréhension de phénomènes liés à l'in�ni-
ment petit. L'étude structurelle des matériaux s'est longtemps faite grâce à la chimie et à la microscopie.
A�n d'améliorer l'analyse des matériaux inertes et vivants, les techniques d'analyse doivent être les plus
informatives, rapides et non-traumatiques.

L'analyse et la synthèse de la lumière blanche par Isaac Newton, l'introduction de la notion du quan-
tum par Max Planck dans l'interprétation du spectre d'émission du corps noir incandescent suivie de sa
con�rmation par Albert Einstein et en�n l'étude du spectre de l'atome d'hydrogène par Niels Bohr ont
permis d'expliquer les innombrables phénomènes qui se manifestent dans les interactions entre atomes
ou molécules et ondes électromagnétiques. Couplées à ces découvertes en physique théorique, les avancés
technologiques dans les sources laser et les dispositifs de détection ont mené au développement de la
spectrométrie optique. Les techniques de spectroscopie optique infrarouge, de �uorescence et Raman sont
des méthodes d'analyse de la composition chimique d'un échantillon par mesure des phénomènes d'inter-
actions entre onde et matière. Ces méthodes ont initialement servi à élucider la structure moléculaire de
nombreux composés issus de la chimie organique. Les révolutions techniques qu'ont constitué le couplage
spectromètre-micro-ordinateur, l'interférométrie, l'amélioration des optiques et des détecteurs ont engen-
dré des applications des spectroscopies optiques à l'étude de molécules de plus en plus complexes telles que
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6 Chapitre 1. Les techniques de spectroscopie optique

des macromolécules d'origine biologique. Un nouveau pas a été franchi avec l'étude des cellules et tissus
entiers, échantillons d'une complexité encore plus élevée. La formidable quantité d'informations contenues
dans un spectre optique fait de la spectrométrie optique une technique aux applications nombreuses.

Ce chapitre est une brève introduction aux techniques de spectroscopie optique. Les trois grands types
d'interaction onde-matière : l'absorption, la di�usion et l'émission, qui sont respectivement à la base des
spectroscopies optiques de type infra-rouge, Raman et de �uorescence, seront décrits dans la section 1.2.
Les rayonnements résultants de ces interactions sont mesurés par une chaîne d'acquisition constituée
d'une source laser, d'une optique de collection, d'un système d'analyse spectrale et d'un détecteur de
rayonnement. L'étude de cette chaîne, quasiment identique pour ces trois types de spectroscopies, fera
l'objet de la section 1.3. L'information moléculaire de l'échantillon analysé est obtenue, à la sortie de cette
chaîne, sous forme d'un spectre. Cette notion de spectre, di�érente selon la spectroscopie considérée, sera
étudiée à la section 1.4. Sa dé�nition, ses propriétés générales, quelques exemples et les di�érents types
de mesures spectrales, qui conditionnent la représentation matricielle des spectres enregistrés, y seront
décrits. Les spectroscopies optiques, de par leur instrumentation et leurs principes physiques, possèdent
des propriétés qui leur sont propres et qui leur assurent des applications nombreuses dans de nombreux
domaines hétérogènes. Quelques applications sont succinctement décrites à la section 1.5 a�n d'illustrer
la puissance d'analyse des spectroscopies optiques.

1.2 Principes physiques des spectroscopies optiques

Un rayonnement électromagnétique désigne le transfert d'énergie entre deux sources sous la forme
d'ondes électromagnétiques. Lorsqu'une onde électromagnétique percute de la matière, de l'énergie peut
être fournie aux atomes ou molécules de cette matière. Ce changement d'énergie peut se manifester sous
forme d'absorption, de di�usion ou d'émission d'ondes électromagnétiques. L'analyse de ces di�érents
types d'interactions entre des ondes et de la matière a donné naissance à di�érents types de spectroscopies
optiques que nous allons étudier dans cette section.

1.2.1 Onde et matière

Les spectroscopies optiques sont basées sur l'interaction de la lumière (onde) avec le nuage électronique
des liaisons chimiques (matière).

1.2.1.1 Onde électromagnétique

La lumière désigne les ondes électromagnétiques visibles par l'÷il humain. Une onde électromagnétique
est une variation périodique des champs électrique et magnétique associés à un �ux continu de particules
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appelées photons. L'énergie E d'un photon de fréquence ν est donnée par la relation :

E = hν = h
c

λ

où h est la constante de Planck (h = 6.626 × 10−34 Js), c est la vitesse de la lumière dans le vide
(c = 3× 108 ms−1) et λ est la longueur d'onde en mètre.

Le spectre électromagnétique s'étend des ondes radio aux rayons cosmiques. En fonction de la fréquence
de l'onde qui va interagir avec un échantillon, di�érentes formes de transitions vont être plus ou moins
privilégiées [104]. La �gure 1.1 présente les transitions provoquées par les di�érentes grandes catégories
d'ondes électromagnétiques.

Fig. 1.1 � Les divers domaines spectraux du rayonnement électromagnétique

1.2.1.2 Matière

Une molécule peut, schématiquement, être considérée comme formée d'atomes dont les électrons as-
surent la liaison chimique ou liaison covalente. L'approximation de Born-Oppenheimer permet de décou-
pler le mouvement des noyaux de celui des électrons, bien plus légers, et donc à découpler leurs énergies
respectives [28, 7]. Ainsi, en première approximation, l'énergie ET d'une molécule peut s'écrire comme la
somme de trois énergies :

ET = Ee + Ev + Er (1.1)

avec Ee À Ev À Er. Le terme électronique Ee est dû à l'énergie des électrons (cette énergie dépend
du nombre d'électrons et de la forme de la molécule). Le terme Ev est dû à l'énergie vibrationnelle des
noyaux (cette énergie dépend de la masse des atomes et de leur arrangement), c'est-à-dire au déplacement
des noyaux les uns par rapport aux autres. Le terme rotationnel Er est dû à la rotation de la molécule
autour de directions privilégiée.

Les énergies Ee, Ev et Er sont quanti�ées. Les transitions ont donc lieu entre des valeurs discrètes des
grandeurs Ee, Ev et Er. Nous sommes ainsi amenés à considérer les phénomènes radiatifs d'absorption
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et d'émission comme résultant de transitions entre les di�érents niveaux d'énergie ET de la molécule.

Une description plus détaillée peut faire apparaître des couplages entre ces diverses formes d'énergie.

Énergies électroniques : La spectroscopie de �uorescence dépend des énergies électroniques d'une
molécule [91]. Un bref rappel en est donné ci-dessous.

L'énergie ET d'une molécule est quanti�ée et dépend de nombres entiers qui sont nommés nombres
quantiques. Pour des atomes, cette énergie est quanti�able par une formule dépendante du nombre quan-
tique. Pour des molécules, cette énergie n'est pas quanti�able directement par une équation et dépend de
la géométrie nucléaire de la molécule. Le niveau de plus faible énergie d'une molécule correspond à l'état
le plus stable de la molécule. Un apport extérieur d'énergie sous forme de photon amène la molécule dans
un état excité plus instable. La molécule va chercher à retrouver sa stabilité en restituant de l'énergie.
Cette perte d'énergie s'accompagne de la relaxation de la molécule qui retrouve la stabilité de son état
fondamental. Les niveaux électroniques d'une molécule étant quanti�és, l'énergie apportée ou cédée par
la molécule est elle même quanti�ée. Un apport d'énergie égal à l'énergie nécessaire à la transition de la
molécule de son état fondamental à un état excité est autorisé et mènera la molécule à son état excité.

Énergies vibrationnelles : Les spectroscopies infrarouge et Raman mesurent les énergies vibration-
nelles des molécules [28, 7]. Une brève introduction aux modes de vibrations est donc nécessaire.

. Molécules diatomiques : Dans le cas d'une molécule diatomique, un seul type de vibration
est possible. En supposant l'approximation du modèle du vibrateur harmonique véri�ée, l'énergie des
transitions entre les niveaux de vibrations peut prendre les valeurs :

Ev =
h

2π

√
k

µ
(v +

1
2
)

où h est la constance de Planck dé�nie à la page 7, v est le nombre quantique de vibration, k est la
constante de raideur de la liaison1 et µ est la masse réduite dé�nie par :

µ =
m1m2

m1 + m2

avec m1 et m2 les masses respectives des deux atomes composant la liaison. Les règles de sélection
quantiques imposent que la variation du nombre quantique v appartienne à l'ensemble {−1, 0, 1}. Une
molécule diatomique possède ainsi trois modes de vibration.

. Molécules polyatomiques : Dans le cas de molécules polyatomiques, le nombre de liaisons
augmente et la géométrie des liaisons se complexi�e. Si nous considérons n atomes isolés, chacun possède
3 degrés de liberté de translation, 3 degrés de liberté de vibration et 3 degrés de liberté de rotation

1typiquement, pour une liaison simple k ≈ 500 N.m−1, pour une liaison double k ≈ 1000 N.m−1, et pour une liaison
triple k ≈ 1500 N.m−1
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dans un espace à 3 dimensions. Lorsque ces atomes sont reliés entre eux par des liaisons d'angles et de
longueurs variables, la molécule possède 3n degrés de liberté dont 6 peuvent être attribués à la translation
et à la rotation de la molécule entière. Il reste donc 3n− 6 degrés de liberté pour les modes de vibration
des liaisons. Ce nombre est ramené à 3n− 5 pour les molécules linéaires du fait de la rotation selon l'axe
de la molécule.
Ces modes de vibration donnent naissance aux 3 principaux types de bandes d'absorption :

• les bandes de valence : elles sont caractéristiques d'un des modes de vibration fondamentaux
d'une liaison ;

• les bandes harmoniques : leur fréquence est un multiple entier de la fréquence d'une vibration
fondamentale ;

• les bandes de combinaison : elles résultent de la combinaison (addition ou soustraction) des
vibrations de plusieurs liaisons.

Il existe également les bandes nées de la résonance de Fermi qui sont une combinaison d'un mode fonda-
mental et d'un mode harmonique.

. Groupes de vibrations : Les fréquences de vibration2 dépendent des masses des atomes et des
forces des liaisons de covalence. De ces considérations se dégagent deux classes de vibrations moléculaires :

• les vibrations de valence ou d'élongation (symétriques ou antisymétriques) qui font intervenir une
ou des variations de longueurs de liaisons, les angles formant ces liaisons restant constants ;

• les modes de déformation pour lesquels, au contraire, les liaisons gardent leur longueur, mais les
angles qu'elles forment varient.

A�n de mieux visualiser ces di�érents modes de vibrations, la �gure 1.2 présente l'exemple du groupement
CH2 d'une molécule.

La considération des propriétés de symétrie laissant la structure de la molécule invariante permet
de simpli�er l'analyse de ses vibrations. Toute molécule appartient à l'un des 32 groupes ponctuels de
symétrie [7]. La connaissance du groupe d'appartenance d'une molécule et des calculs simples assurent
de prévoir les modes de vibrations de cette molécule.

La structure d'une molécule conditionne ses fréquences de vibrations qui se révèlent être une véritable
signature de la molécule étudiée. L'interaction entre un rayonnement lumineux, de fréquence judicieuse-
ment choisie, et une molécule met en jeu des phénomènes radiatifs capables de sonder ces fréquences de
vibrations. C'est ce que nous allons exposer dans la section suivante.

2Les nombres d'onde de vibrations sont donnés par l'équation de Hooke : ν̄ = 1
2πc

q
k
µ
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Fig. 1.2 � Exemple des vibrations localisées du groupement CH2 d'une molécule

1.2.2 Phénomènes radiatifs et spectroscopies

Par action d'une radiation lumineuse, il est possible de faire passer une molécule d'un état d'énergie
E1 vers un état d'énergie supérieur E2. Nous allons maintenant décrire les trois types de phénomènes
radiatifs résultants de l'interaction entre rayonnement et matière sur lesquels sont basées les techniques de
spectroscopie optique, à savoir l'absorption infrarouge, l'émission de �uorescence et la di�usion Raman.
Le diagramme de Jablonski, présenté sur la �gure 1.3, représente ces di�érents phénomènes en considérant
les transitions électroniques induites par l'interaction de la lumière avec la matière.

1.2.2.1 Absorption et spectroscopie infrarouge

Il se produit un phénomène de résonance et d'absorption lorsque les mouvements des nuages électro-
niques ou les mouvements des liaisons entre atomes se font à la même fréquence3 que l'onde électromagné-
tique incidente. Si ce mouvement modi�e le moment dipolaire des liaisons de la molécule, une absorption
infrarouge, caractérisant les états de vibration de la molécule, se produit.

Macroscopiquement, l'atténuation du rayonnement traversant un échantillon homogène d'épaisseur d

s'exprime par :
It

I0
= exp(−Kd)

avec I0 l'intensité du rayonnement incident, et It l'intensité du rayonnement transmis. Le coe�cient K

est le coe�cient d'absorption de l'échantillon, il dépend de la longueur d'onde et il s'exprime en m−1. La
loi de Bouguer-Beer-Lambert dé�nit l'absorbance A par :

A(λ) = log(
I0

It
) = ε(λ)Cd

avec ε le coe�cient d'extinction molaire s'exprimant en mol−1 L cm−1 dont la valeur re�ète la probabilité
3domaine s'étalant de l'ultraviolet au visible pour les mouvements des nuages électroniques, et domaine de l'infrarouge

pour les mouvements des liaisons entre atomes
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Fig. 1.3 � Diagramme de Jablonski
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de la transition4, et C la concentration en mol de la solution analysée. La proportionnalité apparente
entre l'absorbance et la concentration permet d'utiliser les spectroscopies d'absorption comme méthode
d'analyse quantitative, du moins dans la limite de linéarité de la loi de Bouguer-Beer-Lambert. Cette
linéarité n'est véri�ée que pour des absorbances comprises entre 0 et 2.

Le spectre infrarouge présente l'absorbance A (ou la transmittance T ) en fonction du nombre d'onde
ν̄ qui s'exprime en fonction de la longueur d'onde λ du rayonnement par l'équation :

ν̄ =
ν

c
=

1
λ

(1.2)

avec ν la fréquence du rayonnement et c la vitesse de la lumière. Cette expression dé�nie l'unité de ν̄ en
m−1. En spectroscopie, l'unité du nombre d'onde la plus fréquemment employée est le cm−1. Le spectre
infrarouge moyen s'étend de 400 à 4000 cm−1.

1.2.2.2 Émission et spectroscopie de �uorescence

À l'inverse de l'absorption, un mouvement des nuages électroniques peut émettre une onde électro-
magnétique. Nous parlons alors d'émission de �uorescence qui correspond à des transitions entre les états
électroniques de la molécule [128, chapitre 3] [1, chapitre 1]. La �uorescence prend naissance dans un
phénomène radiatif en trois étapes.

La première est une phase d'absorption de l'onde lumineuse, cette fois avec transition électronique.
Considérons une particule possédant deux niveaux d'énergie E1 (con�guration électronique la plus stable)
et E2 (structure électronique où un des électrons périphérique est porté dans un état excité). L'absorption
est le phénomène qui porte la particule du niveau E1 vers le niveau E2 sous l'e�et d'une onde lumineuse
dont l'énergie E = hν correspond exactement à la di�érence d'énergie entre les deux niveaux, c'est à dire
que E = hν = E2 − E1. Le nombre de particules mises en jeu dans l'absorption (c'est-à-dire le nombre
de particules qui vont être excitées et passer au niveau d'énergie E2) dépend de la densité d'énergie du
rayonnement incident et de la probabilité de la transition considérée.

La deuxième étape est une phase de relaxation partielle avec perte de chaleur par échange avec le
milieu ambiant.

La troisième et dernière étape est une phase de désexcitation avec réémission d'une onde lumineuse
d'énergie di�érente. Elle correspond au retour d'une particule se trouvant dans un état d'énergie élevée
vers un niveau de plus basse énergie avec émission de photons par deux mécanismes distincts :

• émission spontanée : la désexcitation entre le niveau d'énergie E2 et le niveau d'énergie E1

s'accompagne de l'émission d'un photon d'énergie E = hν = E2 − E1 dont la polarisation et la
direction de propagation sont aléatoires ;

4une forte valeur de ε caractérise une transition autorisée par les règles de sélection
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• émission induite : la désexcitation entre le niveaux d'énergie E2 et le niveau d'énergie E1 a lieu
sous l'e�et d'un rayonnement incident d'énergie E = hν = E2−E1. La polarisation et la direction
de propagation du photon émis sont identiques à celle du photon incident.

La �uorescence prend donc naissance dans l'émission d'une onde radiative par un échantillon soumis à
un rayonnement incident. Mais en fonction de la nature de l'échantillon, la �uorescence émise ne provient
pas des mêmes phénomènes de désexcitation :

• La �uorescence atomique : pour un atome possédant n niveaux d'énergie et excité par un
rayonnement monochromatique, la désexcitation des niveaux donne naissance à un rayonnement
de �uorescence constitué de plusieurs raies ; trois types de rayonnement de �uorescence se dis-
tinguent :

? La �uorescence résonnante : elle résulte de la désexcitation d'un niveau atomique vers
le niveau à partir duquel a eu lieu l'excitation radiative. Ce niveau de départ peut être
soit le niveau fondamental, soit un niveau excité thermiquement. La longueur d'onde du
rayonnement émis est identique à celle du rayonnement incident.

? La �uorescence non résonnante de raie directe : le niveau excité radiativement se désexcite
directement vers un ou plusieurs niveaux d'énergie inférieure. Lorsque le niveau d'arrivée
se situe à une énergie supérieure au niveau de départ, la longueur d'onde d'émission
de �uorescence est supérieure à la longueur d'onde d'excitation. Nous parlons alors de
�uorescence Stokes. Lorsque l'excitation a lieu à partir d'un niveau peuplé thermiquement
et que le niveau vers lequel a lieu la désexcitation se situe à une énergie inférieure à celle
du niveau de départ, la longueur d'onde d'émission de �uorescence est inférieure à la
longueur d'onde d'excitation. La �uorescence est quali�ée d'anti-Stokes.

? La �uorescence de cascade : elle se produit lorsque l'émission a pour origine un niveau
peuplé par collisions à partir du niveau excité radiativement. Le couplage collisionnel
peut induire soit une augmentation d'énergie, soit une perte d'énergie.

• La �uorescence moléculaire : de la même façon qu'un atome absorbe ou émet de l'énergie par
saut d'un de ses électrons d'un niveau discret à un autre, une molécule peut absorber ou émettre
de l'énergie au cours des transitions d'un de ses électrons entre les divers niveaux d'énergie
électronique Ee qu'il peut occuper dans la molécule. Contrairement à un atome, la présence
de plusieurs noyaux atomiques dans une molécule amène à prendre en compte également une
énergie vibrationnelle Ev et une énergie rotationnelle Er. De plus amples détails sont fournis à ce
sujet dans la section 1.2.1.2 ; l'ensemble de ces énergies incite donc à considérer les phénomènes
d'absorption et d'émission comme résultants de transitions entre les di�érents niveaux d'énergie
ET dé�nis par l'équation (1.1). Le nombre de niveaux d'énergie dans une molécule étant grand, un
nombre important de transitions existe. À titre d'exemple, la �gure 1.4 donne le diagramme des
niveaux d'énergie pour une molécule diatomique. Les absorptions mettant en jeu des transitions
entre niveaux électroniques se situent principalement dans l'ultraviolet et le visible. La structure
la plus stable de l'état excité ne correspondant généralement pas à la structure la plus stable de
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l'état fondamental, la transition d'absorption est la plus souvent suivie d'une conversion interne
ramenant la molécule au plus bas niveau vibrationnel de l'état excité. De plus, dans la quasi-
totalité des molécules, les états excités sont très rapprochés, conduisant presque toujours à un
retour rapide au premier état excité (comme S1 sur la �gure 1.4), même pour les molécules excitées
à un niveau d'énergie élevé. L'analyse de la �gure 1.4 nous montre que le spectre d'émission de
�uorescence se situe toujours dans un domaine de longueurs d'onde supérieur à celui du spectre
d'absorption en raison de la perte d'énergie due à la relaxation vibrationnelle des états excités.
Outre l'émission radiative, la molécule se trouvant dans le plus bas niveau vibrationnel de l'état
excité est susceptible de se désexciter par l'un des deux processus suivant :

? Conversion interne : pour certaines molécules, la di�érence d'énergie entre le plus haut
niveau vibrationnel de l'état fondamental et le plus bas niveau de l'état électronique excité
est faible. Il peut alors se produire une désexcitation des espèces excitées par relaxation
vibrationnelle ou rotationnelle.

? Passage à l'état triplet et phosphorescence : un certain nombre de phénomènes peuvent
provoquer le passage d'un état singulet5 à un état triplet6. La désexcitation de l'état
triplet ainsi peuplé peut avoir lieu par voie radiative ou non.

Il est important de noter que les molécules, à la di�érence des atomes ou des ions en phase vapeur,
ne possèdent pas toutes des propriétés de �uorescence. L'émission de �uorescence est courante
pour les espèces organiques riches en �uorophores7 mais plus rare pour les espèces minérales.

1.2.2.3 Di�usion et spectroscopie Raman

Lorsque la fréquence de l'onde électromagnétique est très di�érente de toute fréquence de vibration
de la molécule, il se produit un phénomène de di�usion Raman qui met en évidence les transitions
électroniques entre les états vibrationnels (et rotationnels dans le cas des gaz) d'une molécule [7]. Ces
énergies sont très faibles en comparaison de celles des photons incidents. Comme indiqué sur la �gure 1.3,
l'explication du phénomène Raman fait intervenir des niveaux énergétiques virtuels. Une molécule ne peut
a priori absorber un photon pour passer à un état plus excité que si l'énergie de ce dernier correspond
à l'écart entre le niveau énergétique actuel de la molécule et un niveau énergétique excité supérieur. Or
en spectroscopie Raman, la molécule absorbe une partie du rayonnement incident pour passer à un autre
niveau d'énergie possible. Du point de vue quantique, nous pouvons l'expliquer en utilisant la relation
d'incertitude d'Heisenberg :

∆E ×∆t ≥ h

2π

5un état singulet est un état énergétique d'une molécule dont les deux électrons formant une liaison ont leurs spins
opposés

6un état triplet est un état énergétique d'une molécule dont les deux électrons formant une liaison ont leurs spins
parallèles

7Un corp qui absorbe des photons s'appelle chromophore, et tout chromophore qui émet des photons s'appelle �uorophore
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Fig. 1.4 � Diagramme des niveaux d'énergie pour une molécule diatomique

Comme le laps de temps ∆t pendant lequel la molécule s'approprie l'énergie nécessaire est très court,
l'incertitude sur l'énergie est très grande. La molécule peut donc utiliser une partie de l'énergie incidente
pour e�ectuer une rotation ou vibrer. Le photon incident, qui a cédé une partie de son énergie, a main-
tenant une énergie hν − ∆Evib où ∆Evib représente un saut énergétique entre deux niveaux d'énergie
permis (de rotation ou de vibration). Le photon émis est caractérisé par une fréquence plus faible : il
s'agit de la di�usion Raman Stokes. À l'inverse, lorsqu'une molécule est dans un état excité, elle peut se
désexciter en donnant de l'énergie à un photon incident. Le photon a alors une énergie égale à hν+∆Evib.
Le photon émis possède donc une fréquence plus élevée : il s'agit de la di�usion Raman anti-Stokes.

L'approche quantique précédente peut trouver une justi�cation en utilisant un raisonnement classique.

La di�usion Raman est liée à la polarisabilité de la molécule, c'est à dire à la faculté du nuage
électronique à acquérir un moment dipolaire induit sous l'e�et du champ électrique de l'onde incidente.
Supposons que l'onde électromagnétique incidente soit de fréquence ν0. Son champ électrique peut alors
s'écrire sous la forme :

E = E0 cos ν0t.

Une molécule soumise à une telle onde possède un moment dipolaire induit (appelé aussi polarisabilité)
qui traduit la faculté du nuage électronique à se déformer sous l'in�uence du champ électrique. Ce moment
dipolaire induit est proportionnelle au vecteur champ électrique de l'onde incidente. Ce moment dipolaire
induit se met sous la forme : P = αE0 cos ν0t où le paramètre α est la polarisabilité de la molécule. Le
moment dipolaire induit varie avec les mouvements de vibration de la molécule. Comme décrit dans le
paragraphe 1.2.1.2 à la page 8, une molécule de n atomes possède 3n− 6 degrés de liberté de vibrations.
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La polarisabilité peut s'exprimer par un développement du premier degré autour de la position d'équilibre
α0 :

α = α0 +
3n−6∑

i=1

(
∂α

∂Qi

)
Qi

où Qi représente la coordonnée normale du mode de vibration i. Dans l'approximation harmonique, cette
coordonnée normale s'écrit sous la forme :

Qi = Q0 cos νit

pour une fréquence νi et une amplitude Q0. En introduisant ces expressions dans l'équation du moment
dipolaire induit, nous obtenons une équation qui englobe les di�érents termes de di�usion :

P = α0(E0 cos ν0t) +
1
2
E0

3n−6∑

i=1

(
∂α

∂Qi

)
Q0[cos(ν0 − νi)t + cos(ν0 + νi)t] (1.3)

Cette équation montre qu'un rayon monochromatique, d'énergie inférieure à l'énergie nécessaire à la
transition entre deux niveaux électroniques d'une molécule, mais beaucoup plus intense que les énergies
vibrationnelles et rotationnelles de cette molécule, peut interagir de deux façons di�érentes avec cette
molécule polarisable. L'onde électromagnétique di�usée possède plusieurs composantes de di�érentes fré-
quences :

• Une onde di�usée à la même fréquence ν0 que l'onde électromagnétique incidente est observée,
c'est la di�usion Rayleigh ou di�usion élastique car il y a conservation de l'énergie. Cette onde
correspond au premier terme de l'équation (1.3).

• Deux di�usions inélastiques aux fréquences ν0−νi et ν0+νi correspondantes au couplage des deux
fréquences sont également observées. Ce sont ces deux di�usions inélastiques qui sont appelées
di�usions Raman Stokes (ν0− νi) et anti-Stokes (ν0 + νi). Elles sont prévues par le second terme
de l'équation (1.3).

Une précision pratique est à donner sur l'intensité relative des raies Stokes et anti-Stokes. En pratique,
seule la di�usion Raman Stokes est observée et enregistrée car elle est beaucoup plus intense que la
di�usion Raman anti-Stokes. L'explication nécessite un rappel à une description quantique de la molécule
oscillante. L'énergie de vibration est quanti�ée en niveaux d'énergie discrets Ei = hνi avec i = 0, 1, 2, . . ..
À une température donnée, la répartition en niveaux d'énergie d'une molécule obéit à la loi de distribution
de Maxwell-Boltzmann. Pour obtenir une di�usion anti-Stokes, il faut être en présence de molécules se
trouvant dans un état d'énergie vibrationnel excité. Le rapport des intensités des raies Stokes et anti-
Stokes s'écrit sous la forme [7] :

Ianti−Stokes

IStokes
=

(
ν0 + νi

ν0 − νi

)4

exp
(
− hνi

kT

)

où k est la constante de Boltzmann et T est la température. En conséquence, dans une expérience
de spectroscopie Raman, seule la di�usion Stokes est détectée car elle est plus intense à température
ambiante. En e�et, l'état de départ de l'e�et Stokes est plus peuplé en électrons car c'est un état de
moindre énergie et, par conséquent, plus stable.
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L'intensité de la lumière di�usée pour une transition Stokes entre les états moléculaires m et n est
donnée par l'équation [105] :

IStokes = K(ν0 − νi)4I0

∑

jk

∣∣∣∣
(

∂αjk

∂Q

)
mn

∣∣∣∣
2

(1.4)

où K est une constante, Q correspond aux coordonnées normales de vibration, et ∂αjk

∂Q est la dérivée
du tenseur de la polarisabilité αjk selon les coordonnées normales de vibration Q. De cette expression
de l'intensité, nous retiendrons que l'intensité de la di�usion Raman Stokes augmente avec l'intensité
et la fréquence de l'onde incidente. Pour avoir un e�et Raman Stokes plus intense, l'intensité de l'onde
excitatrice peut être augmentée à condition de rester vigilant à ne pas dégrader l'échantillon. Par contre,
nous sommes souvent limités en pratique à une fréquence d'excitation maximale car plus l'onde excitatrice
est énergétique, plus le phénomène d'émission de �uorescence va masquer l'e�et Raman.

1.2.3 Conditions d'interaction entre onde et matière

Les énergies des ondes et des liaisons sont quanti�ées, c'est à dire qu'elles ne peuvent prendre que
certaines valeurs discontinues ou discrètes. L'interaction d'une onde électromagnétique et d'une liaison
atomique n'est possible que si plusieurs conditions se trouvent remplies :

• l'énergie E de l'onde électromagnétique correspond à la di�érence d'énergie ∆E entre deux ni-
veaux d'énergie d'une transition possible de la liaison atomique ;

• la liaison est polaire (en spectroscopie infrarouge) ou polarisable (en spectroscopie Raman) ;

• la fréquence de la composante électrique de l'onde électromagnétique est égale à la fréquence
propre de variation du moment dipolaire.

En�n, il existe des règles de sélection quantiques qui déterminent les transitions possibles entre les
di�érents niveaux vibrationnels excités de la molécule.

1.2.4 Règles de sélection

La spectroscopie de �uorescence repose sur les transitions des niveaux électroniques d'une molécule
par excitation d'une onde électromagnétique. Pour qu'une molécule émette de la �uorescence, l'énergie du
laser doit correspondre exactement à la di�érence d'énergie entre deux niveaux électroniques. Les règles
de sélection de la �uorescence sont en fait les règles de sélection liées à la phase d'absorption d'un photon,
nécessaire pour amener la molécule dans un état excité :

• des transitions entre états de multiplicité di�érentes sont interdites, c'est à dire que les transitions
singulet-triplet et triplet-singulet ne sont pas autorisées. Seules sont permises les transitions
singulet-singulet et triplet-triplet ;
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• certaines conditions de symétrie ou d'antisymétrie de la molécule sont nécessaires, ou au contraire
interdites. Ces considérations font appel à la théorie des groupes, théorie complexe qui ne sera
pas présentée dans ce mémoire.

Examinons maintenant les cas plus complexes et complémentaires des spectroscopies Raman et infra-
rouge.

Supposons une molécule dont la structure reste invariante par des opérations de symétries (opérations
de rotation ou de ré�exion formant des groupes de symétrie). Dans la base des coordonnées normales,
les énergies cinétique et potentielle exprimées dans le cas du traitement quantique sont des fonctions
quadratiques. Ces énergies doivent rester invariantes pour toute opération de symétrie de la molécule. Il
en résulte que chaque coordonnée normale doit être soit symétrique, soit anti-symétrique par rapport à
ces opérations :

• en spectrométrie d'absorption infrarouge, un mode de vibration selon une coordonnée normale Q
est actif si la dérivée du moment dipolaire (∂µ/∂Q)0 est non nulle ;

• en spectrométrie de di�usion Raman, un mode de vibration selon une coordonnée normale Q est
actif si la dérivée de la polarisabilité (∂α/∂Q)0 est non nulle.

Le moment dipolaire étant un vecteur et la polarisabilité une matrice, ces conditions reviennent à ce
que l'une au moins des composantes (∂µi/∂Q)0 ou (∂αij/∂Q)0 (avec i et j égaux aux coordonnées x, y

et z) soit non nulle.

L'existence de symétries dans les molécules et la transformation possible des modes normaux comme
une représentation irréductible du groupe de symétrie de la molécule concernée permet d'établir quelques
règles importantes :

• Si la molécule possède un centre de symétrie, il n'existe aucune vibration commune aux spectres
infrarouge et Raman :

? les vibrations symétriques par rapport à ce centre sont actives en Raman mais inactives
en infrarouge ;

? les vibrations anti-symétriques par rapport à ce centre seront inactives en Raman mais
actives en infrarouge.

C'est la règle de l'exclusion mutuelle. Ainsi, la présence simultanée de modes de vibrations à
la fois dans les spectres Raman et infrarouge indique de façon certaine l'absence de centre de
symétrie.

• Par contre, certaines vibrations peuvent n'apparaître ni en infrarouge ni en Raman.

• Si la molécule possède au moins un axe de symétrie d'ordre supérieur à deux, des modes dégénérées
apparaissent. Une dégénérescence double signi�e que deux modes sont confondus en une seule
raie. Une dégénérescence triple signi�e que trois modes sont confondus en une seule raie. Ce
phénomène réduit le nombre de raies ou de bandes apparentes, qui peut ainsi devenir inférieur
au nombre 3n− 6.
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• Les vibrations totalement symétriques sont toujours actives en Raman, pour tous les groupes
de symétrie. Les raies correspondantes sont polarisées et souvent intenses, ce qui permet de les
repérer facilement dans le spectre Raman.

• Les autres modes de vibration (antisymétriques ou dégénérés) donnent, lorsqu'ils sont actifs en
di�usion Raman, des raies dépolarisées.

Ces règles de sélection ont été établies dans l'approximation harmonique. Or, les spectres expérimen-
taux présentent parfois des bandes caractéristiques des harmoniques ou des combinaisons de modes. Ces
bandes s'interprètent par des transitions entre niveaux vibrationnels non consécutifs.

De par ces règles de sélection, les spectres Raman et infrarouge fournissent des informations vi-
brationnelles di�érentes d'un même échantillon. Leur étude simultanée est clairement reconnue et la
complémentarité des données Raman et infrarouge facilite l'interprétation des spectres expérimentaux
[28].

Les informations fournies par la spectroscopie de �uorescence n'étant pas de l'ordre des énergies
vibrationnelles ou rotationnelles mais étant de l'ordre des énergies électroniques, il n'existe pas de dualité
entre Raman ou infrarouge et �uorescence. Au contraire, il est bien connu que la �uorescence est un
e�et parasite en spectroscopie Raman, et inversement. La spectroscopie de �uorescence est donc toujours
utilisée indépendamment des spectroscopies Raman et infrarouge.

Cette section a présenté les aspects physiques théoriques sur lesquels reposent les spectroscopies
infrarouge, de �uorescence et Raman. L'analyse d'échantillons par ces techniques nécessite tout d'abord
l'élaboration d'une chaîne de mesure et d'acquisition qui va mettre en pratique les principes physiques
introduits.

1.3 Chaîne d'acquisition et propriétés des spectroscopies optiques

Dans cette partie, nous allons nous intéresser particulièrement à l'instrumentation des microspectro-
scopies de �uorescence et Raman et à leurs propriétés puisque les applications décrites dans la suite de
ce mémoire sont issues de ces deux techniques de spectrométrie.

1.3.1 Chaîne d'acquisition

L'architecture principale des microspectromètres est quasiment identique en microspectroscopie de
�uorescence et Raman. Classiquement, toute installation de microspectrométrie comprend :

• Une source : un laser est utilisé comme source excitatrice. La longueur d'onde est choisie dans le
visible ou le proche infrarouge pour la spectroscopie Raman, et dans l'ultraviolet ou le visible pour
la spectroscopie de �uorescence. En spectroscopie Raman, le choix de la longueur d'onde d'exci-
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tation résulte d'un compromis entre di�usion Raman et émission �uorescente. Comme présenté
à la section 1.2.2.3, plus l'onde est énergétique (longueur d'onde faible ou fréquence élevée), plus
la di�usion est intense, mais plus de transitions électroniques donnent naissance à un phénomène
de �uorescence parasite.

• Une platine porte échantillon en spectroscopie Raman et une cellule de mesure en spectroscopie
de �uorescence.

• Un microscope optique : il sert à focaliser le rayon laser sur l'échantillon à analyser. Le couplage
entre le spectromètre et le microscope permet d'atteindre une résolution spatiale inférieure au
micromètre.

• Un jeu de �ltres atténuateurs permet de réduire, selon les besoins, l'intensité du rayonnement
incident, ce qui évite dans certains cas une dégradation thermique de l'échantillon.

• Une optique de collection de la lumière di�usée (Raman) ou émise (�uorescence) et une optique
de couplage : le signal émis est dirigé vers le spectromètre en passant au travers d'un trou confocal
et d'un �ltre notch. Le lecteur est renvoyé à la �gure 1.5 où un exemple de microspectromètre
Raman est présenté. Ce trou confocal permet de sélectionner le signal émis par un point particulier
de l'échantillon et d'augmenter la résolution spatiale de l'analyse. Dans le cas d'un échantillon
transparent multicouches, le trou confocal permet de sélectionner et d'analyser une couche de
cet échantillon. Le �ltre notch est utilisé pour sélectionner une bande spectrale étroite du signal
polychromatique émis par l'échantillon.

• Un système d'analyse spectrale (spectromètre) : le système est équipé de réseaux dispersifs holo-
graphiques de 1800 traits/mm ou de 600 traits/mm selon la fenêtre spectrale désirée et selon
la résolution spectrale souhaitée. Plus le réseau est �n (nombre de traits par mm plus élevé,
donc réseau plus dispersif), meilleure est la résolution spectrale, mais plus étroite est la fenêtre
spectrale d'analyse.

• Un détecteur de rayonnement : le spectre est analysé par un détecteur multicanal CCD (Coupled
Charge Detector) de 1064× 256 pixels. Ce système permet de mesurer simultanément l'intensité
des di�érentes longueurs d'onde du spectre.

• Une électronique d'acquisition.

À tous ces équipements s'ajoute une platine motorisée pour déplacer l'échantillon. Cet équipement
est indispensable pour l'enregistrement d'images spectrales à partir de spectres enregistrés en des points
régulièrement espacés. Le pas de déplacement minimal est de 0,1 µm.

À titre d'exemple, la �gure 1.5 décrit le principe du microspectromètre Raman.

1.3.2 Propriétés des spectroscopies optiques

Chaque technique spectroscopique décrite possède des propriétés qui lui sont singulières. Chaque
application nécessite une étude préalable de l'échantillon à analyser et des conditions expérimentales dans
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Fig. 1.5 � Description du microspectromètre Raman

lesquelles les spectres vont être acquis. De cette étude va dépendre le choix de la spectroscopie optique
utilisée. Une liste des principaux avantages et propriétés des spectroscopies infrarouge, de �uorescence et
Raman est établie ci-dessous.

1.3.2.1 Spectroscopie infrarouge

Les principaux avantages de la spectroscopie infrarouge sont :

• La rapidité d'acquisition : quelques secondes seulement sont nécessaires pour recueillir le spectre
d'absorption d'un échantillon qui servira à l'étude de sa composition, en comparaison avec une
analyse de composition chimique de très longue durée.

• Le faible coût : hormis l'investissement de départ dans le spectromètre et la constitution des
calibrations pour chaque produit, le coût d'analyse des échantillons est très faible.

• La sensibilité et la résolution spectrale : contrairement à l'e�et Raman, l'absorption infrarouge est
de forte intensité, et les spectromètres sont très sensibles et possèdent une résolution spectrale
de l'ordre du cm−1. L'analyse quantitative et qualitative des spectres en est facilitée, et les
composantes chimiques concentrées en faibles doses deviennent détectables.

• La résolution spatiale : l'utilisation d'un microscope couplé avec le spectromètre assure une réso-
lution spatiale de l'ordre du micromètre.

Ses principaux inconvénients sont les suivants :

• La sensibilité à l'eau : l'analyse des solutions aqueuses est rendue quasiment impossible car l'eau
est une espèce chimique très active en infrarouge.

• La largeur de ses bandes : de par l'origine des signaux infrarouge, les bandes spectrales sont
larges et di�cilement quanti�ables sans des calibrations chimiométriques complexes. Un exemple
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de spectre infrarouge enregistré à partir d'un échantillon de peau para�née est présenté sur la
�gure 1.6. Nous ne nous attarderons pas sur ce type de spectre puisque la spectroscopie infrarouge
n'a pas été utilisée dans les applications mises en ÷uvre dans ce mémoire.

• La mise en forme des échantillons : les di�érentes techniques d'analyses en infrarouge requièrent
des échantillons moulus et mélangés à des huiles minérales ou des poudres. Le mélange résultant
est soit pulvérisé entre deux lamelles, soit compressé sous forme de pastille.
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Fig. 1.6 � Exemple d'un spectre infrarouge acquis sur un échantillon de peau para�née

1.3.2.2 Spectroscopie de �uorescence

En spectroscopie de �uorescence, nous retiendrons principalement les propriétés suivantes :

• La très grande sensibilité : elle est de 100 à 1000 fois supérieure à celle de la spectroscopie
infrarouge et donc beaucoup plus grande encore à celle de la spectroscopie Raman.

• Un large champ d'applications : les �uorophores sont présents dans de nombreuses espèces orga-
niques.

Quelques problèmes limitent toutefois son utilisation :

• La sélectivité : le spectre d'émission dépend de la nature de la molécule, mais aussi des interactions
mises en jeu entre cette molécule et son voisinage. L'étude de milieux complexes en est rendue
di�cile.

• La largeur des pics : les spectres de �uorescence sont constitués de bandes spectrales très larges,
contrairement à la spectroscopie Raman. Chaque bande est di�cilement attribuable à une seule
espèce moléculaire. Les études quantitatives et qualitatives en deviennent approximatives. Un
exemple de spectre de �uorescence est donné sur la �gure 1.7. Ce spectre a été acquis sur l'extérieur
de la couche à aleurone d'une coupe transversale de grain de blé. Il se compose clairement de deux
bosses larges centrées aux longueurs d'onde 434 nm et 515 nm. Ces bosses sont respectivement
attribuables à l'acide férulique lié et à l'acide férulique libre. Mais la présence connue d'acide
para-coumarique n'est pas visible sur ce spectre. L'estimation des spectres de ces espèces et de
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leurs pro�ls de concentration au sein du grain de blé par des méthodes de séparation de sources
fera l'objet du chapitre 3 de ce mémoire.
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Fig. 1.7 � Exemple d'un spectre de �uorescence acquis sur l'extérieur de la couche à aleurone d'une coupe
transversale de grain de blé

1.3.2.3 Spectroscopie Raman

La spectroscopie Raman présente les propriétés suivantes :

• La résolution spatiale : la taille des constituants de certains composés biologiques sont de l'ordre
du micromètre. Il convient donc d'utiliser une technique dont la résolution spatiale est du même
ordre de grandeur a�n de pouvoir distinguer ces di�érents éléments. Le couplage du spectromètre
et du microscope permet d'atteindre une résolution spatiale inférieure au micromètre.

• La spéci�cité moléculaire : la spectroscopie Raman fournit des informations sur les vibrations
moléculaires de l'échantillon analysé. La structure chimique des composés de l'échantillon peut
donc être déterminée. Le changement d'environnement des molécules liées ou interagissantes entre
elles peut être mis en évidence.

• L'analyse non destructive : la faible puissance du laser excitateur utilisé en spectroscopie Raman
permet de ne pas déstructurer les espèces ou les groupements moléculaires pendant l'analyse.
L'étude de la relation entre structure et fonction des composants de l'échantillon est donc réali-
sable.

• L'analyse in situ : la spectroscopie Raman se prête facilement aux mesures en milieux hostiles et
sous contraintes (température élevée, hautes pressions, atmosphère contrôlée, radioactivité).

• La facilité de mise en oeuvre : le laser est simplement dirigé vers l'échantillon qui n'a pas besoin
d'une mise en forme particulière.

• La variété des matériaux analysables : la spectroscopie Raman est utilisable quel que soit l'état
physique du matériau (solide amorphe ou cristallisé, liquide ou gazeux) et quelle que soit sa nature
(organique ou non).
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• L'utilisation de solutions aqueuses : l'eau est très peu active en Raman. Des échantillons humides
ou en solutions aqueuses peuvent être analysés sans di�cultés.

• L'étroitesse des pics Raman : les bandes Raman sont plus étroites que celles typiquement obser-
vées sur des spectres infrarouge. Ces bandes sont plus facilement exploitables pour une analyse
quantitative. Un exemple de spectre Raman est proposé sur la �gure 1.8. Ce spectre a été acquis
sur un échantillon d'épiderme de mélanome para�né et �xé sur un support en �uorine. Chaque
pic étroit est attribuable à une espèce constituante de l'échantillon, c'est-à-dire soit à la paraf-
�ne, soit à la �uorine, soit à la peau. Une méthode de dépara�nage numérique sera présentée
au chapitre 4 de ce mémoire a�n d'éliminer les fortes signatures Raman de la para�ne et de la
�uorine des spectres enregistrés.
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Fig. 1.8 � Exemple d'un spectre Raman acquis sur un échantillon d'épiderme de mélanome para�né et
�xé sur un support en �uorine

Quelques limitations sont tout de même notables :

• La faiblesse du signal Raman : la spectroscopie Raman est basée sur la di�usion inélastique de
la lumière interagissant avec un échantillon. Par dé�nition, ce principe est de faible intensité. La
spectroscopie Raman ne permet pas de mesurer des e�ets de faible ampleur. Elle n'est pas adaptée
à la détection de composants chimiques se trouvant en faible concentration dans l'échantillon.
Une augmentation du signal Raman enregistré est possible par une augmentation de la puissance
du laser excitateur (une dégradation non souhaitable de l'échantillon est alors envisageable par
échau�ement ou photo décomposition, ainsi qu'un e�et de �uorescence plus important) et/ou en
utilisant des détecteurs très sensibles.

• La �uorescence : elle se manifeste lorsque l'échantillon à analyser est composé de certaines espèces
chimiques particulières dont l'énergie du premier niveau électronique excité correspond exacte-
ment à l'énergie du photon incident. La longueur d'onde excitatrice est absorbée et la transition
correspondante va jusqu'au premier niveau électronique excité au lieu de rester sur un niveau
virtuel. La désexcitation de ce niveau entraîne une �uorescence dont l'intensité masque le faible
phénomène de di�usion Raman. Cette �uorescence se manifeste fréquemment par l'ajout d'un
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spectre de bandes larges sur le spectre Raman. Ce spectre superposé est gênant car il génère un
bruit au niveau de la détection photoélectrique, ce qui rend di�cile la détection des faibles raies
Raman. Une augmentation de la longueur d'onde excitatrice vers le proche infrarouge est géné-
ralement su�sante pour limiter, voir éliminer, la �uorescence car les photons incidents, d'énergie
plus faible, n'excitent plus les niveaux électroniques. En contrepartie, l'intensité des raies Raman
étant inversement proportionnelle à la quatrième puissance de la longueur d'onde dans l'équation
(1.4), le signal enregistré en proche infrarouge sera environ 20 fois plus faible que celui enregistré
dans le visible.

• Le temps d'acquisition : la faible intensité de l'e�et Raman impose une longue exposition de
l'échantillon sous le faisceau incident. Plusieurs dizaines de secondes, voire quelques minutes,
sont nécessaires pour l'acquisition d'un spectre Raman. L'enregistrement d'une image spectrale
monopolise l'appareillage pendant plusieurs dizaines de minutes, voire plusieurs heures.

• La résolution spectrale qui est de l'ordre de 4 cm−1.

Les principes physiques di�érents sur lesquels reposent les spectroscopies infrarouge, de �uorescence
et Raman engendrent des avantages et des inconvénients spéci�ques à chaque technique. La spectroscopie
de �uorescence requière la présence de �uorophores dans l'échantillon à analyser. Elle sera donc une
technique de choix pour l'étude d'échantillons biologiques, en particulier issus de l'agroalimentaire, tels
que des grains de blé ou d'orge. Les spectroscopies Raman et infrarouge sont complémentaires et utilisées
sur les mêmes types de tissus biologiques. Le développement de spectromètres Raman dédiés à l'analyse
in situ et les recherches en miniaturisation des équipements pour proposer des spectromètres portatifs
font de la spectroscopie Raman une technique privilégiée pour l'étude de tissus humains.

1.4 Spectres et données spectrales

Les spectroscopies de �uorescence et Raman informent sur la composition chimique d'un échantillon
par la mesure des rayonnements émis et, respectivement, di�usés résultants de l'interaction entre un laser
excitateur incident et le tissu à analyser. Le vecteur de cette information est un spectre que nous allons
présenter dans cette section.

1.4.1 La notion de spectre

Dans le cadre des spectroscopies Raman et de �uorescence, la notion de spectre est di�érente. Ces
di�érences trouvent leurs origines au c÷ur même des principes physiques régissant chacune de ces spec-
troscopies.
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1.4.1.1 Spectre de �uorescence

Les spectres de �uorescence sont dépendants de la longueur d'onde λ des radiations émises. Contraire-
ment à la spectroscopie Raman, la spectroscopie de �uorescence est fortement dépendante de la longueur
d'onde λe du faisceau excitateur.

Ainsi, un spectre de �uorescence est dépendant de deux paramètres :

• la longueur d'onde excitatrice λe ;

• la longueur d'onde émise λ par l'échantillon après interaction avec le rayon incident.

Deux types di�érents de spectres sont ainsi exploitables en spectroscopie de �uorescence, en fonction
du paramètre variable.

Dé�nition :

• Spectre de �uorescence d'excitation : le spectre d'excitation traduit, pour une transition d'émis-
sion �xée, la variation de l'intensité du rayonnement de �uorescence en fonction de la longueur
d'onde λe du rayonnement d'excitation.

• Spectre de �uorescence d'émission : le spectre d'émission est déterminé en enregistrant la variation
de l'intensité du rayonnement de �uorescence en fonction de la longueur d'onde de �uorescence
λ pour une longueur d'onde d'excitation λe �xée.

Un troisième type de spectre est également enregistrable en spectroscopie de �uorescence. Il s'agit
d'une généralisation de la notion de spectres d'excitation et d'émission. Pour toutes les longueurs d'onde
d'excitation, tous les spectres d'émission sont mesurés. Ces spectres sont appelés spectres d'excitation-
émission. Mais l'acquisition de ces familles de spectres demande beaucoup de temps et de manipulations.
De plus, en chaque point de mesure, une matrice de données est enregistrée. Si n longueurs d'onde d'ex-
citation et m longueurs d'onde d'émission sont utilisées lors d'une expérimentation, n spectres d'émission
ou m spectres d'excitation sont enregistrés en un point de mesure, c'est-à-dire n×m intensités de �uores-
cence. Par comparaison, un seul spectre Raman est enregistrable en un point de mesure. La visualisation
des spectres est alors di�cile lorsque les points de mesures quadrille une surface de l'échantillon. Deux
dimensions supplémentaires sont à prendre en considération, à savoir l'axe de déplacement suivant les
x et l'axe de déplacement suivant les y. Une pratique est alors couramment employée a�n de limiter
le volume des données. Pour une longueur d'onde d'excitation �xée, les intensités des longueurs d'onde
d'émission comprises dans une bande spectrale sont intégrées. Les mesures sont répétées pour di�érentes
longueurs d'onde d'excitation et di�érentes bandes d'intégration. Les bandes d'intégration sont techni-
quement réalisées par des �ltres optiques transparent dans une bande spectrale bien dé�nie. Chaque
con�guration expérimentale (longueur d'onde excitatrice et �ltre) est numérotée et pour chacune l'inten-
sité du rayonnement de �uorescence est mesurée. Un spectre dans ce cas est la variation de l'intensité du
rayonnement de �uorescence en fonction de la con�guration expérimentale. Une illustration est présentée
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sur la �gure 1.10. A�n de les di�érencier des spectres d'excitation-émission, ces spectres sont dénommés
spectres hybrides.

Remarque : les spectres de �uorescence s'expriment en fonction des longueurs d'onde d'excitation λe

et d'émission λ, contrairement aux spectres Raman qui utilisent les nombres d'onde ν̄.

Composition d'un spectre de �uorescence : À la �uorescence de l'échantillon s'ajoutent des phé-
nomènes perturbateurs dus à la présence de nombreuses espèces dans le milieu de mesure. La composition
classique d'un spectre de �uorescence est la suivante [91] :

• le spectre de �uorescence de l'espèce chimique analysée proprement dit ;

• le spectre de �uorescence parasite d'un constituant majoritaire du milieu de mesure dont les
niveaux d'énergie sont très proches de ceux de l'élément à analyser ;

• les e�ets de �ltres : certaines espèces chimiques présentes dans le milieu de mesure peuvent
absorber le rayonnement d'excitation (on parle alors d'e�et de pré�ltre) ou le rayonnement de
�uorescence (on parle alors d'e�et de post�ltre) ;

• le spectre Raman : ce phénomène de faible intensité ne devrait pas gêner l'acquisition d'un
spectre de �uorescence ; cependant, lorsque les constituants principaux du milieu de mesure sont
très actifs en Raman, les signaux de �uorescence peuvent être perturbés ;

• des phénomènes instrumentaux :

? le courant noir8 : ce signal correspond au bruit enregistré par les détecteurs en l'absence
de signal ;

? la réponse spectrale de l'instrumentation : l'e�cacité du détecteur et la transmission
et/ou la ré�exion des éléments optiques du spectromètre sont fonctions de la longueur
d'onde. Le spectre enregistré est donc donné par la convolution entre le spectre Raman
de l'échantillon et la réponse de l'appareil.

Remarque : les phénomènes parasites décrits n'a�ectent pas systématiquement tous les spectres en-
registrés. Ils dépendent de l'instrumentation et de l'application considérée. Des prétraitements e�caces
pour éliminer ces e�ets seront présentés à la section 2.3.4, page 48.

Exemples : La �gure 1.9 présente le spectre d'émission à 365 nm de l'acide férulique libre. Cet acide
est l'un des principaux constituants du c÷ur du grain de blé.

La �gure 1.10 quant à elle illustre la notion de spectre hybride. L'intensité de �uorescence de la lignine
7 a été acquise pour di�érentes con�gurations expérimentales qui seront décrites dans le chapitre 3. La
lignine 7 est l'une des principales espèces �uorescentes présente dans le grain d'orge.

Remarques : Peu de caractéristiques sont extractibles à la vue du spectre hybride de la lignine 7
car pour di�érentes con�gurations expérimentales le même laser et des �ltres optiques à bande passante

8dark current en anglais
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Fig. 1.9 � Spectre d'émission à 365 nm de l'acide
férulique libre
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Fig. 1.10 � Spectre hybride de la lignine 7

se recouvrant ont pu être utilisé. L'information disponible est redondante et aucune logique n'est imposée
à l'axe des abscisses de ces spectres. De plus, même si une logique se dégageait, le peu d'échantillon
disponible par spectre limite les interprétations possibles.

Par contre, le spectre d'émission de l'acide férulique libre enregistré pour un laser excitateur de
longueur d'onde de 365 nm autorise quelques remarques. Ce spectre est principalement caractérisé par
une forme de type variations lentes que nous appellerons une "bosse". Contrairement à la spectroscopie
Raman, des pics étroits ne sont pas les formes privilégiées de la spectroscopie de �uorescence. Par contre,
la forme du spectre dans son ensemble amène l'identi�cation du composé chimique analysé.

Une propriété commune évidente aux spectres hybrides et d'émission est la positivité de leurs inten-
sités.

1.4.1.2 Spectre Raman

Un spectre Raman fournit des informations vibrationnelles et rotationnelles d'un échantillon. Mais
ces informations ne sont pas mesurées directement. Lors de l'interaction entre l'échantillon et le faisceau
incident, les électrons mis en jeu passent brièvement par un état virtuel d'énergie beaucoup plus forte
que les transitions vibrationnelles et rotationnelles de l'échantillon. En quittant cet état, les électrons
absorbent une partie de l'énergie du photon incident (e�et Stokes) ou lui en restituent une partie (e�et
anti-Stokes). Les photons di�usés par le spécimen biologique n'ont plus la même énergie, donc la même
fréquence, que les photons incidents. Mais ces photons di�usés ne caractérisent pas à eux seuls les états
vibrationnels. L'information pertinente correspond à l'énergie absorbée ou restituée par rapport à celle
du photon incident. Ainsi, la di�érence νdiff = ν0 − νi entre la fréquence des photons incidents ν0 et
la fréquence des photons di�usés νi est porteuse d'information sur les états vibrationnels. Et c'est parce
que c'est une di�érence que les spectres Raman sont indépendants de la longueur d'onde des radiations
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incidentes.

Remarque : les spectres Raman ne s'expriment pas en fonction de la fréquence, ou de la longueur
d'onde comme les spectres de �uorescence, mais en fonction d'une grandeur qui est proportionnelle à la
fréquence, à savoir le nombre d'onde ν̄. Cette grandeur est dé�nie par l'équation (1.2), page 12, dans
laquelle ν doit être remplacé par νdiff , c'est-à-dire ν̄ = νdiff

c .

Toutes ces informations sont synthétisées par un spectre Raman, dont une dé�nition possible peut se
formuler par :

Dé�nition : Un spectre Raman représente l'évolution de l'intensité des ondes électromagnétiques di�u-
sées par un échantillon biologique excité par une source laser en fonction de la di�érence entre les nombres
d'ondes des photons incidents et les nombres d'ondes des photons di�usés.

Composition d'un spectre Raman : Un spectre Raman ne devrait être théoriquement constitué
que des pics caractéristiques des énergies de vibrations et de rotations de la molécule ou du composé
étudié. Or comme pour toute instrumentation et comme pour la spectroscopie de �uorescence, les spectres
expérimentaux sont le résultat de plusieurs phénomènes [40] :

• le spectre Raman de l'espèce étudiée proprement dit ;

• le spectre du support sur lequel repose l'échantillon. Pour ne pas dénaturé le spectre Raman du
spécimen, ce support sera choisi pour sa faible activité Raman, ou alors, le cas échéant, pour son
activité Raman localisée dans des bandes spectrales di�érentes de celles du spectre d'intérêt ;

• un fond du �uorescence : il correspond à la �uorescence parasite de l'échantillon lui-même ;

• des phénomènes instrumentaux :

? le courant noir ;

? la réponse spectrale de l'instrumentation ;

? les rayons cosmiques : lors de l'enregistrement d'un spectre Raman, des raies très intenses
à une seule longueur d'onde apparaissent de façon aléatoire.

Remarque : les phénomènes qui parasitent un spectre Raman sont éliminés par des prétraitements ou
par l'adaptation des conditions d'enregistrement. Les méthodes usuellement employées pour mettre en
forme les spectres Raman seront développées à la section 2.4.4, page 60.

Exemples : A�n d'imager la dé�nition ci-dessus, quelques exemples de spectres Raman sont donnés
ci-dessous. Ces spectres correspondent aux spectres de référence des principaux produits utilisés dans les
applications qui seront décrites dans le chapitre 4.

Les supports de mesure : Dans toute expérimentation de spectroscopie Raman, l'échantillon à
analyser est placé sur un support dont la nature di�ère d'une application à l'autre. Les enregistrements
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de spectres sont réalisés sur des supports transparents (pour laisser passer la lumière di�usée) et possédant
une faible activité Raman (pour ne pas cacher l'information vibrationnelle de l'échantillon étudié). Pour
les spécimens organiques, l'utilisation des supports de �uorine (CaF2) ou de �uorure de baryum (BaF2)
est privilégiée. Comme visible sur la �gure 1.11, la �uorine possède un pic Raman étroit et unique centré
au nombre d'onde 325 cm−1.
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Fig. 1.11 � Spectre Raman de référence de la
�uorine (CaF2)
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Fig. 1.12 � Spectre de para�ne sur support de
�uorine

La para�ne : En médecine, la para�ne est couramment employée pour enrober les échantillons
biologiques. La para�ne est un excellent conservateur et permet ainsi de répertorier les échantillons dans
des bibliothèques, sans crainte de leur destruction par le temps. Une acquisition sur support en �uorine
(CaF2) du spectre caractéristique de la para�ne est montré sur la �gure 1.12. L'in�uence du support est
visible au nombre d'onde 325 cm−1 et repéré par une �èche rouge sur la �gure. La para�ne est constituée
quant à elle de pics étroits. Les principales vibrations de ce composé sont traduites par les pics localisés
aux nombres d'onde 890 cm−1, 1063 cm−1, 1133 cm−1, 1172 cm−1, 1296 cm−1, 1418 cm−1, 1441 cm−1

et 1463 cm−1.

Remarques : Les exemples présentés ci-dessus illustrent les caractéristiques communes à la plupart
des spectres Raman. Ils sont composés de pics étroits localisés aux nombres d'onde auxquels la molécule
considérée vibre. Pour certains composés, la �uorescence est beaucoup plus forte que le signal Raman
sous-jacent. Les informations vibrationnelles sont obsolètes dans ce cas sans traitements supplémentaires.

Une autre caractéristique des spectres est la positivité de leurs intensités. En e�et, l'intensité récep-
tionnée à une longueur d'onde donnée est proportionnelle au nombre de photons di�usés par la matière
analysée.

Les propriétés intrinsèques à la spectroscopie Raman seront décrites et analysées à la section 2.4.3,
page 59.
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1.4.2 Les di�érents types de mesures spectrales

En fonction de l'application considérée, le type de mesures e�ectuées di�ère. Trois principaux groupes
de mesure coexistent :

• L'enregistrement d'un spectre unique : la signature spectrale d'une espèce chimique pure est en-
registrée a�n de répertorier cette espèce. Ce spectre sert généralement de référence pour des
expériences sur des composés complexes où cette espèce est connue comme présente. Des compa-
raisons entre spectres ou des opérations de régression linéaire sur ces spectres serviront à éliminer
les informations liées à l'espèce chimique de référence et ainsi à isoler l'information complémen-
taire sur le composé complexe.

• La spectroscopie résolue dans le temps : des spectres d'un système moléculaire en évolution sont
enregistrés à plusieurs instants de temps successifs a�n de suivre la dynamique de ce système.

• L'imagerie spectrale : l'analyse d'un échantillon global est réalisée en mesurant des spectres en
plusieurs points de l'échantillon. La localisation de défauts ou l'étude chimique d'un matériau
sont rendues possibles par l'ajout des dimensions de surface. L'enregistrement de telles images se
fait selon trois approches standards :

? Le balayage point par point pour lequel un spectre est enregistré successivement en di�é-
rents points de l'échantillon. Ce mode d'imagerie est assez lent. Une répartition uniforme
des points d'enregistrement suivant l'axe horizontal et l'axe vertical est généralement
utilisée pour collecter l'information disponible sur l'ensemble de l'échantillon.

? Le balayage ligne par ligne qui demande moins de temps d'acquisition que le balayage
point par point car plusieurs spectres sont enregistrés en même temps.

? L'imagerie directe pour laquelle une image complète de l'échantillon est collectée en une
unique longueur d'onde. Le processus est répété à des intervalles spectraux réguliers. Le
temps d'acquisition est donc optimisé.

Les données issues de ces techniques peuvent être considérées comme des cubes d'intensité spec-
trale en fonction de la longueur d'onde des rayons di�usés ou émis et des axes spatiaux. L'imagerie
spectrale connaît un essor constant avec des applications nombreuses en environnement, industrie,
agroalimentaire, semiconducteurs et pharmacie.

Les applications présentées dans les chapitres 3 et 4 s'appuient sur la manipulation d'images spectrales
de �uorescence et Raman enregistrées en mode point par point sur des échantillons biologiques de grains
de céréales et de tissus de peau humaine. Ces applications nouvelles s'ajoutent aux nombreuses autres
qui vont être brièvement décrites dans la section suivante, a�n de donner un aperçu de la puissance des
spectroscopies optiques et de l'intérêt de l'exploitation de leurs propriétés.
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1.5 Applications

Il y a une vingtaine d'années, les champs d'applications de la spectrométrie optique n'étaient pas
nombreux du fait de l'encombrement des équipements, de la complexité de leur utilisation, de la faible
sensibilité des spectromètres et de la lenteur d'acquisition des spectres. La spectrométrie optique était
restreinte à la recherche fondamentale dans les laboratoires universitaires. L'information vibrationnelle
enregistrée a permis d'expliquer la structure et la conformation moléculaires de nombreux composés
chimiques. Depuis une dizaine d'années, les innovations technologiques telles que les détecteurs multica-
naux ou les �ltres holographiques, l'amélioration des sources laser, le développement et les avancées de
l'informatique, la miniaturisation des équipements, l'augmentation de la sensibilité et la simpli�cation
des protocoles expérimentaux n'ont cessé de démocratiser la spectrométrie optique. Il en a résulté une
multiplication des domaines d'applications. Un tel succès repose sur la généralité de ces approches, sur
leur capacité à analyser n'importe quel type de matériau, sur la nature vibrationnelle et rotationnelle ou
électronique des informations qu'elles mesurent, et sur leur simplicité.

1.5.1 Le contrôle en industrie

Avec l'amélioration des instruments, leur miniaturisation et l'apparition des �bres optiques, la spec-
trométrie optique s'est bien implantée dans l'industrie, aussi bien pour le contrôle-qualité que pour le
contrôle en ligne dans les unités de fabrication. Les principaux domaines industriels où la spectrométrie
optique est devenue un outil quotidien et indispensable sont donnés à titre d'exemple [7] :

• l'industrie pétrolière : analyse quantitative en ligne et à distance par �bres optiques, de mélanges
d'hydrocarbures pour la conduite d'unité de séparation ;

• l'industrie agroalimentaire : suivi à distance de réactions de fermentation ;

• l'industrie pharmaceutique : analyse quantitative en ligne de principes actifs dans des pastilles et
comprimés ;

• l'industrie électronique : contrôle en ligne de la qualité de dépôt de carbone sur les têtes de lecture
et surfaces de disques durs d'ordinateur.

1.5.2 Étude et contrôle des matériaux

L'étude de l'information vibrationnelle d'un matériau révèle sa structure moléculaire. Le contrôle de
la qualité des matériaux peut donc être réalisé par microspectroscopie optique pour [7] :

• les céramiques : analyse des grains et des inclusions dans les matériaux céramiques ;

• les polymères : étude des modi�cations de conformation, de cristallinité et de stéréorégularité des
chaînes polymériques à l'intérieur du polymère ;

• la microélectronique : contrôle des matériaux semi-conducteurs et des microcircuits électroniques.
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1.5.3 Environnement

La microspectroscopie optique est utilisée depuis une quinzaine d'année et de plus en plus souvent pour
les contrôles de pollution des usines thermiques, chimiques et pétrolières. Les sols ou les eaux avoisinant ces
usines sont analysés par spectroscopie optique a�n de caractériser leur composition chimique, déterminer
les agents polluants ainsi que leur dosage dans les sols ou les eaux [16]. Les particules les plus facilement
identi�ables sont les cendres volantes produites par les centrales thermiques, les silicates, les oxydes et
sulfures métalliques, les carbonates, les phosphates, les sulfates, les insecticides, les pesticides et certains
métaux non ferreux.

Quelques applications sont également attribuables à l'étude des grains de sédiments naturels. Les
constituants du sédiments (quartz, calcite, oxydes et sulfures de fer) ont pu être identi�és ainsi que leurs
répartitions à la surface des grains [17].

1.5.4 Médecine

Depuis quelques années seulement, la microspectroscopie optique connaît une large application en
biologie et en médecine. La principale raison de cette utilisation massive est l'opportunité o�erte par
la spectroscopie Raman en particulier à pouvoir être utilisé in vivo ou in situ au niveau cellulaire,
mais également le développement de supports permettant l'utilisation de l'e�et Raman SERS (Surface
Enhanced Raman Spectroscopy) et le développement des spectromètres Raman à transformée de Fourier.

L'e�et Raman SERS permet d'obtenir des informations sur la structure de molécules adsorbées par
une surface rugueuse. Il est basé sur l'exaltation des champs électromagnétiques liés à la présence des
rugosités sur une surface métallique et sur le transfert de charge entre la molécule adsorbée et la surface.
Ces e�ets contribuent à intensi�er l'e�et Raman d'un facteur 106.

Les spectromètres Raman à transformée de Fourier sont une adaptation des spectromètres infrarouge
à transformée de Fourier. Ils sont basés sur l'utilisation d'un interféromètre de Michelson pour moduler
le faisceau laser incident. Le signal enregistré à la sortie du détecteur est donc un interférogramme qui
est la somme de toutes les fréquences du faisceau collecté par le détecteur. Une transformée de Fourier
de cet interférogramme donne accès au spectre Raman de l'échantillon analysé.

Ces deux méthodes permettent de s'a�ranchir à la fois de la puissance du laser qui risque de détruire
les échantillons biologiques qui sont extrêmement fragiles, et du phénomène de �uorescence qui parasite
complètement les spectres enregistrés.

Les applications biomédicales les plus signi�catives de la spectroscopie Raman sont l'identi�cation des
structures moléculaires au niveau cellulaire (aussi bien en biologie qu'en pathologie), l'étude quantitative
de la répartition de drogues antitumorales sur des cellules cancéreuses a�n d'étudier les problèmes de
résistance aux médicaments antitumoraux [9], l'établissement de diagnostics par analyse et comparaison
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des spectres de tissus sains et pathologiques [44].

La spectroscopie de �uorescence est une méthode de choix pour l'analyse des tissus d'origine biomé-
dicale puisque de nombreux �uorophores les composent naturellement. Par exemple, l'identi�cation de
bactéries est facilitée grâce à la signature spectrale unique de chaque bactérie [75]. La spectroscopie de
�uorescence a permis de prouver l'in�uence du cycle menstruel sur le diagnosis d'un cancer du col de
l'utérus [23].

1.5.5 Autres applications

Les applications de la spectroscopie optiques ne se limitent pas aux domaines fondamentaux décrits
juste avant. De nombreuses applications existent et donnent une preuve irréfutable de l'importance et de
la généralité de l'application de la spectroscopie optique.

Parmi ces exemples, nous pouvons citer l'examen et le contrôle des objets et des ÷uvres d'arts, l'étude
des catalyseurs à base d'oxydes métalliques supportés, l'étude de la composition et de la densité des �uides
profonds pour comprendre les mécanismes de formation des roches en géologie, l'analyse des inclusions
dans les gemmes en gemmologie, etc.

1.6 Conclusion

Les spectroscopies optiques sont des techniques d'analyse de la structure moléculaire d'échantillons de
toutes natures. Les trois principales interactions possibles entre une onde électromagnétique et la matière
sont à l'origine des trois grandes techniques de spectroscopie optique. La spectroscopie infrarouge repose
sur l'absorption de photons dans l'infrarouge par la matière. La spectroscopie Raman exploite la di�usion
inélastique de la lumière. Ces deux spectroscopies sondent les transitions vibrationnelles et rotationnelles
d'une molécule. Des règles de sélection a�rment qu'une molécule est active en infrarouge si elle est
polarisable et active en Raman si sa polarisabilité est variable sous l'action d'un champ électrique. Des
règles sur les symétries ou antisymétries régissent l'activité ou l'inactivité Raman et infrarouge. Ces règles
sont antagonistes entre la di�usion Raman et l'absorption infrarouge. Des modes de vibrations actifs en
Raman sont généralement inactifs en infrarouge et inversement. Spectroscopies Raman et infrarouge sont
alors unanimement reconnues comme des techniques d'analyse complémentaires. Le troisième type de
spectroscopie est la �uorescence. L'absorption d'une onde électromagnétique très énergétique amène la
molécule dans un état électronique excité. Des conversions internes amènent la molécule au plus bas
niveau vibrationnel de l'état excité et un photon est émis pour ramener la molécule dans son état le plus
stable. Des conditions sur le spin et les symétries de la molécule régissent l'émission de �uorescence.

La chaîne d'acquisition, constituée principalement d'un laser, de jeux de �ltres, d'un spectromètre
et d'un détecteur, livre à l'utilisateur un ou plusieurs spectres de la matière à analyser en fonction de
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l'application. Ces spectres représentent l'intensité des ondes di�usées par l'échantillon en fonction du
nombre d'onde des vibrations excitées en Raman, et l'intensité des ondes émises en fonction du nombre
d'onde des états électroniques excités et du nombre d'onde du laser excitateur en �uorescence. L'imagerie
spectrale exploite les deux dimensions spatiales disponibles sur un échantillon a�n d'en étudier la structure
et la répartition des constituants principaux.

La puissance d'analyse des techniques spectroscopiques en fait un outil aux multiples applications en
industrie pour le contrôle qualité, en environnement et en médecine. Chaque champ d'application possède
ses propres caractéristiques qui guident l'utilisateur vers l'emploi d'une technique d'analyse en particulier
et vers un ensemble de méthodes de traitements numériques spéci�ques. Dans le deuxième chapitre, nous
allons nous concentrer sur l'étude des propriétés des spectres de �uorescence et Raman a�n de proposer
une description des principales méthodes utilisées pour analyser ces spectres dans le cadre de la biologie.
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Caractéristiques et traitements
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2.1 Introduction

Parmis les nombreuses applications possibles des spectroscopies optiques, une se détache par ses
enjeux. La biologie s'a�aire à percer les secrets des mécanismes de la vie. Pour l'aider dans sa tâche,
les spectroscopies optiques lui fournissent des informations sur la structure moléculaire d'échantillons
biologiques, sous la forme de spectres plus ou moins complexes qu'il est nécessaire d'interpréter pour
accéder aux informations individuelles de chaque espèce chimique formant l'échantillon à analyser. Ce
chapitre concerne l'étude de méthodes classiques utilisées pour e�ectuer cette interprétation.

Dans une première partie, nous allons introduire plus explicitement le domaine de la biologie, et
plus particulièrement les problèmes qu'elle rencontre et les solutions apportées par les spectroscopies de
�uorescence et Raman. La complexité des spectres enregistrés, corrélée à la complexité des échantillons
biologiques, nous met face à un problème de séparation de sources, à savoir estimer les spectres des
espèces chimiques pures a�n de les identi�er et en déduire leurs concentrations au sein de l'échantillon.
Les caractéristiques communes et les dissimilitudes des spectres de �uorescence et Raman vont respec-
tivement conduire à la dé�nition d'un modèle de mesure commun et montrer la nécessité d'utiliser des
techniques d'analyses multivariées di�érentes pour chaque type de spectroscopie. La section 2.3 présentera
les propriétés structurelles et d'acquisition propres à la spectroscopie de �uorescence. Les prétraitements
usuellement appliqués aux spectres de �uorescence seront décrits et les techniques classiques d'analyse nu-
mérique étudiées. Dans la section 2.4, le même schéma d'étude sera repris pour le traitement des spectres
Raman.

2.2 Biosignaux

Cette section a pour but de présenter l'application des spectroscopies optiques au domaine de la
biologie qui nous intéressera tout au long de ce mémoire. La quête d'informations structurelles sur les
échantillons biologiques amène à exploiter les propriétés des spectroscopies de �uorescence et Raman pour
sonder les structures biologiques au niveau moléculaire. La complexité structurelle des échantillons bio-
logiques étudiés conduit à la dé�nition d'un problème général d'analyse de leurs composantes chimiques.
Les biosignaux acquis par spectroscopies optiques possèdent des propriétés dérivées de l'instrumentation
et des lois physiques régissant les interactions entre onde et matière exposées à la section 1.2, page 6.
Une modélisation des signaux acquis en est déduite. Cependant les di�érents types d'interactions onde-
matière mesurés par les spectroscopies de �uorescence et Raman se traduisent par des formes di�érentes,
présentées à la section 1.4.1, page 25, entre spectres de �uorescence et spectres Raman. Ceci induit l'éla-
boration de prétraitements et de traitements des données multidimensionnelles spéci�ques à chaque type
de spectre.
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2.2.1 Biologie et spectroscopies optiques

La biologie cherche principalement à caractériser, quanti�er et analyser des matières organiques a�n
d'en comprendre les structures, les dynamiques, les réactions, les propriétés structurelles, etc. La chimie
partage certains de ces objectifs et est de ce fait largement employée en biologie. Cependant, la lenteur des
procédés chimiques et la complexité de ses protocoles opératoires restent un obstacle. Une dégradation des
échantillons à analyser est souvent une condition nécessaire en chimie pour réaliser une analyse et il est
di�cile d'établir la structure d'éléments fugaces et de quanti�er des espèces en très faible concentration.
En particulier, dans certaines réactions chimiques (impliquant des organométalliques par exemple), les
espèces chimiques intermédiaires ont une durée de vie tellement courte qu'il est di�cile de les identi�er
par des techniques chimiques telles que des séparations et des puri�cations [24]. Dans d'autres exemples,
les produits de la réaction sont instables et ont des structures di�cilement observables [137]. L'utilisation
de suppositions et d'interpolations donnent naissance à des incertitudes qui amoindrissent toute tentative
d'interprétation des résultats.

L'utilisation de techniques palliant ces di�cultés est nécessaire. Il est important de détecter les espèces
chimiques présentes en faible concentration et de quanti�er l'ensemble des espèces, majoritaires ou mino-
ritaires. Les échantillons doivent rester intacts après l'analyse et la méthode de caractérisation doit être
su�sament rapide a�n de capturer les informations liées à la présence furtive d'espèces intermédiaires ou
instables. Comme décrit dans le chapitre précédent, les techniques de spectroscopie optique possèdent tous
ses avantages et donnent accès à toutes ces informations moléculaires. De plus, couplées avec un micro-
scope, les échantillons sont observables au niveau cellulaire. Les méthodes d'imagerie spectrale associent
également une dimension spatiale qui assure la simpli�cation de l'analyse structurelle de l'échantillon. Les
protocoles expérimentaux étant simpli�és, l'analyse en bandes spectrales aboutit à l'identi�cation rapide
des composés. Tous ces avantages sont à l'origine de l'utilisation des méthodes de spectroscopies optiques
pour l'analyse biologique d'échantillons.

La spectroscopie de �uorescence est souvent utilisée en biologie. Elle montre des propriétés de discri-
mination entre un tissu sain et un tissu cancéreux [102]. Elle s'avère être un outil précieux de diagnostic
précoce du cancer du col de l'utérus [23]. L'identi�cation et la discrimination de bactéries au niveau du
genre, de l'espèce et de la souche est possible grâce aux spectres de �uorescence qui représentent leur
empreinte digitale [75].

La spectroscopie Raman assure l'étude d'échantillons biologiques in vitro et in vivo. La composition et
la structure moléculaire des di�érentes couches de la peau humaine ont ainsi été étudiées in vitro [21]. Les
spectres Raman in vivo de tissus normaux et dysplasiques de palais de rats ont été enregistrés et analysés
[5]. La dysplasie désigne une lésion résultant d'une anomalie de développement d'un tissu. Elle est souvent
considérée comme une lésion précancéreuse. Les di�érences spectrales entre ces enregistrements rendent
compte des di�érences structurelles entre tissu sain et tissu malsain. Cette étude a prouvé la faisabilité
de la détection précoce d'un cancer à partir de l'analyse de spectres Raman in vivo.
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La complexité des spectres de �uorescence et Raman est fonction de la composition de l'échantillon à
analyser. L'augmentation du nombre d'espèces chimiques pures présentes dans le spécimen rend di�cile
l'étude des spectres. Ces applications partagent un point commun. Elles tendent toutes vers un même
objectif de séparation et d'identi�cation que nous allons détailler dans la section suivante.

2.2.2 Formulation du problème

Les informations fournies par les spectres de �uorescence et Raman enregistrés à partir de mélanges
de plusieurs molécules ou espèces chimiques di�érentes sont complexes. Le principal problème auquel a
du faire face la chimiométrie en spectroscopie optique était l'analyse quantitative des spectres enregistrés.
Le but de cet analyse est souvent double :

• D'une part, les spectres des di�érentes espèces chimiques présentes dans le mélange doivent être
isolés. Chaque espèce étant identi�ée de façon unique par sa signature spectrale, chaque spectre
isolé permet alors de leur mettre une étiquette. Le mélange ou la réaction chimique peuvent donc
être caractérisés par leur composition chimique ou par l'évolution des espèces présentes.

• D'autre part, les concentrations de chaque espèce chimique doivent être quanti�ées, soit pour
caractériser leur répartition spatiale, soit pour connaître leur évolution temporelle. L'étude des
intensités des spectres isolés des espèces chimiques pures permet d'acquérir ces connaissances
puisque les intensités des bandes spectrales d'un spectre sont directement reliées à la concentration
des espèces dans le mélange [16, 88].

Mais ce problème ne peut pas être résolu sans l'utilisation de connaissances a priori sur les spectres
enregistrés et sur la nature du tissu à analyser. Les connaissances a priori sur les spectres regroupent
les propriétés physiques liées au type de spectroscopie optique employée, et les propriétés statistiques
des spectres. Les propriétés physiques permettent de modéliser les données enregistrées en fonction des
spectres des di�érentes espèces chimiques pures, et des concentrations de ses espèces. Les propriétés
statistiques mènent à l'utilisation d'une technique de chimiométrie ou de traitement du signal spéci�que
à l'application considérée.

Il est possible de décrire un modèle général des données enregistrées par spectroscopie optique sur
la base de leurs propriétés physiques. Les propriétés statistiques des spectres Raman et de �uorescence
étant di�érentes, elles feront l'objet de deux sections séparées, 2.3 et 2.4. Par contre, les lois physiques
régissant leur principe de fonctionnement sont très similaires et vont être étudiées dans la suite de cette
section.

2.2.3 Propriétés physiques

Dans la plupart des applications spectroscopiques en biologie, le but est l'étude des compositions
chimiques et des structures biologiques des échantillons analysés. La diversité des spectres enregistrés en
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plusieurs points de l'échantillon facilite la détermination des constituants chimiques en recherchant par
exemple des points où seulement une espèce est présente. Les structures biologiques sont physiquement
délimitées et l'enregistrement de spectres en di�érents points de l'échantillon peut faire ressortir cette
structure. C'est pourquoi la notion de surface d'acquisition est toujours implicitement liée à ces applica-
tions. Le recours à l'imagerie spectrale semble donc naturel. Mais l'acquisition des spectres par imagerie
se matérialise sous la forme d'un cube de données X dont chaque dimension correspond au déplacement x

selon la longueur de l'échantillon, au déplacement y selon la largeur de l'échantillon, et au nombre d'onde
ν de la vibration mise en jeu en spectroscopie Raman (voir section 1.4.1.2, page 29) ou à la longueur
d'onde λ de la transition électronique considérée en spectroscopie de �uorescence (voir section 1.4.1.1,
page 27). Ce cube de données X se dé�nit par :

X = {XxyΛ | 1 ≤ x ≤ Nx , 1 ≤ y ≤ Ny , 1 ≤ Λ ≤ NΛ}

où Nx, Ny et NΛ sont respectivement les nombres de spectres acquis selon les dimensions x, y et le nombre
de longueurs d'onde λ, pour la spectroscopie de �uorescence, ou le nombre de nombres d'onde λ̄, pour la
spectroscopie Raman, enregistré pour chaque spectre. La grandeur Λ représente le nombre d'onde λ̄ ou la
longueur d'onde λ selon que la spectroscopie considérée est Raman ou de �uorescence. Comme en chaque
point de mesure nous voulons identi�er uniquement la présence et la concentration d'un composant, nous
n'avons pas besoin de relation spatiale entre les di�érents points de mesure. Le cube de données X peut
être déplié. Il peut s'écrire sous une forme plus attractive en concaténant toutes les lignes du cube les
unes à la suite des autres.

N
x
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N

N

N
y

N
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Fig. 2.1 � Représentation schématique du déploiement d'un cube de données sous forme d'une matrice

La �gure 2.1 présente cette opération de manière schématique. Il en découle une représentation des
données sous forme d'une matrice X. La dimension i de cette matrice représente une combinaison li-
néaire des dimensions x et y, et l'autre dimension reste le Λ. Cette matrice X s'exprime sous forme
mathématique :

X = {xiΛ | 1 ≤ i ≤ Nxy , 1 ≤ Λ ≤ NΛ } (2.1)

où xiΛ = XxyΛ, i = x + Nx(y − 1) et Nxy = NxNy.
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Fig. 2.2 � Exemple d'un cube de données X en
imagerie spectrale de �uorescence : x représente
la position en µm selon la longueur de l'échan-
tillon, y la position en µm suivant la largeur et
λ la longueur d'onde en nm

Fig. 2.3 � Le déploiement du cube X en une
matrice de données en imagerie spectrale de �uo-
rescence : i est l'indice de concaténation et Λ la
longueur d'onde en nm de l'équation (2.1)

Un exemple de cube de données X est fournit sur la �gure 2.2 lors de l'enregistrement de spectres de
�uorescence à la surface d'un grain de blé pour des points de mesure respectant un quadrillage suivant
la longueur et la largeur de l'échantillon. Le remaniement du cube X sous la forme d'une matrice de
données X est représenté sur la �gure 2.3. C'est sous cette forme que tous les cubes de données utilisés
dans ce mémoire seront agencés.

Spectres Raman : Les lois physiques régissant la spectroscopie Raman sont connues comme étant
linéaires. Il a été observé dans de nombreux travaux [88, 129] qu'en un point i de l'échantillon à analyser
le spectre mesuré xi résulte de la superposition pondérée par les coe�cients aij des spectres Raman
des espèces chimiques pures sj constituant cet échantillon, ce qui est dé�ni mathématiquement par :
xi =

∑p
j=1 aijsj , où p est le nombre d'espèces chimiques pures constituant l'échantillon. La �gure 2.4

illustre cette strati�cation théorique des spectres enregistrés pour un échantillon virtuel de peau para�née
sur support de �uorine. Par virtuel, nous entendons qu'à des �ns illustratives, le spectre d'un échantillon
de peau proposé sur la �gure 2.4 n'est rien d'autre que la somme pondérée des trois spectres de référence
de la peau, de la para�ne et du support en �uorine. Pour une mesure e�ectuée en un autre point de
l'échantillon, le spectre résultant sera vraisemblablement di�érent car les espèces chimiques constitutives
de l'échantillon sont présentes en des proportions di�érentes d'un point de mesure à un autre. Pour une
longueur d'onde donnée et pour une espèce chimique donnée, l'intensité du rayonnement di�usé sera
directement proportionnelle à la concentration de cette espèce [88], et ceci reste valable pour toutes les
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longueurs d'onde et pour toutes les espèces présentes. Ainsi les concentrations des espèces chimiques, qui
sont indépendantes du nombre d'onde, sont traduites par les intensités des spectres enregistrés.

Une autre propriété physique des spectres Raman découle de la nature des signaux manipulés. La
spectroscopie optique est basée sur des phénomènes radiatifs mettant en jeu les transitions vibrationnelles
d'une molécule (voir section 1.2.2.3, page 14). Ces transitions n'étant pas continues, les photons di�usés
par l'échantillon possèdent des énergies discrètes caractérisées par leur nombre d'onde. L'appareillage de
réception et d'enregistrement est calibré pour éviter tout décalage en fréquence et toute distorsion des
signaux réceptionnés. Les spectres acquis sont donc instantanés en nombre d'onde.

Spectres de �uorescence : En spectroscopie de �uorescence, une relation de linéarité existe entre
l'intensité du spectre d'une molécule et sa concentration [16]. Les spectres d'excitation et d'émission
mesurés sur un échantillon sont supposés être le résultat de la superposition pondérée des spectres des
espèces chimiques constitutives de l'échantillon [95]. Les coe�cients de pondération restent les concentra-
tions relatives de ces espèces. De plus, pour un raisonnement semblable à celui de la spectroscopie Raman
mais reposant cette fois sur le phénomène d'émission de lumière par un corps, les spectres enregistrés
sont également supposés instantanés mais en longueur d'onde cette fois ci.

Modélisation commune : En conclusion, les spectroscopies Raman et de �uorescence fournissent des
spectres qui suivent un modèle linéaire et instantané, à savoir que les spectres des espèces en présence
dans le mélange s'additionnent, le spectre de chaque espèce étant pondéré par un coe�cient proportionnel
à la concentration de cette espèce. Par abus de langage, dans toute la suite de ce mémoire, les coe�cients
de pondération seront dénommés comme les concentrations des espèces. Ce modèle linéaire et instantané
s'écrit sous la forme d'un produit matriciel :

X = AS. (2.2)

où X = [x1, . . . ,xi, . . . ,xNxy ]T ∈ RNxy×NΛ est la matrice des données spectrales acquises sur l'échan-
tillon, avec xi = [xi1, . . . , xiΛ, . . . , xiNΛ ]T ∈ RNΛ le spectre enregistré au point de mesure i, et xiΛ

l'acquisition en Λ (la longueur d'onde pour la spectroscopie de �uorescence ou au nombre d'onde pour la
spectroscopie Raman) au point de mesure i. S = [s1, . . . , sj , . . . , sp]T ∈ Rp×NΛ est la matrice des spectres
des p espèces chimiques de base (ou espèces pures), avec sj = [sj1, . . . , sjΛ, . . . , sjNΛ ]T ∈ RNΛ le spectre
pure de l'espèce chimique j, et sjΛ l'intensité du spectre pure j en Λ. A = [a1, . . . ,aj , . . . ,ap] ∈ RNxy×p

est la matrice des concentrations des espèces pures, avec aj = [a1j , . . . , aij , . . . , aNxyj ]T ∈ RNxy le
pro�l de concentration dans l'échantillon de l'espèce chimique pure j, et aij la concentration de l'espèce
chimique j au point de mesure i. L'opérateur T dé�nit l'opération de transposition d'un vecteur ou d'une
matrice.
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Fig. 2.4 � Décomposition d'un spectre virtuel de peau en fonction de ses constituants. À gauche et de
haut en bas : spectre de référence de la para�ne, spectre de référence du support de �uorine, spectre de
référence du collagène. À droite : spectre résultant d'une somme pondérée des trois spectres précédents
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2.2.4 Dissimilitudes

Les spectroscopies de �uoresence et Raman se di�érencient cependant sur certains points. Les pa-
ramètres d'acquisition sont très di�érents d'une technique à l'autre. En spectroscopie de �uorescence le
laser a une fréquence beaucoup plus grande qu'en Raman pour que les photons excitateurs aient l'énergie
su�sante pour exciter les transitions électroniques des molécules de l'échantillon (voir section 1.2.2.2,
page 12). Les plages spectrales en spectroscopie de �uorescence sont beaucoup plus étendues que celles
en spectroscopie Raman car les énergies mises en jeu sont beaucoup plus fortes en spectroscopie de
�uorescence.

L'e�et Raman agit localement, c'est à dire qu'il agit au niveau de l'énergie vibrationnelle d'une molé-
cule (voir section 1.2.2.3, page 14). La �uorescence sonde la molécule excitée ainsi que son environnement
puisque des processus d'interactions entre la molécule excitée et une autre molécule de son voisinage sont
en concurrence avec la désexcitation intrinsèque de la molécule cible (voir la section 1.4.1.1, page 27, et
les références [56, 106]).

Les formes caractéristiques des spectres Raman et de �uorescence sont di�érentes. Les spectres Raman
sont caractérisés par des bandes spectrales étroites très énergétiques par rapport au reste du spectre, et
les spectres de �uorescence sont d'allure plus régulière. Cette dernière constatation a une conséquence
directe sur le nombre de longueurs d'onde d'acquisition des spectres. La spectroscopie Raman nécessite
un grand nombre de longueurs d'onde d'enregistrement car l'information liée à une molécule se situe
souvent dans une bande spectrale très étroite. En revanche, le pro�l des spectres de �uorescence étant
à variations lentes, un faible nombre de longueurs d'onde d'acquisition su�t. De plus, ceci permet de
limiter le temps d'acquisition en ne conservant par exemple qu'un seul pixel en longueur d'onde sur 8.
Ce pixel n'est autre que la moyenne de l'intensité de ses 8 voisins. Ce regroupement de pixel augmente
la vitesse de lecture du détecteur CCD et divise le temps d'acquisition.

Les di�érences entre ces deux types de spectroscopies, allant du principe physique, déjà exposé à
la section 1.2.2 à la page 10, en passant par les paramètres d'acquisition jusqu'aux allures des spectres
enregistrés, nous incitent à séparer dans la suite de ce mémoire les traitements numériques qui leur sont
dédiés a�n de clari�er leur présentation. Par la suite, certains prétraitements ou certaines techniques
d'analyse multidimensionnelle restent communs aux spectroscopies Raman et de �uorescence. Dans ce
cas, ils seront décrits pour la spectroscopie de �uorescence et simplement rappelés pour la spectroscopie
Raman.

2.3 Traitements des spectres de �uorescence

Les traitements des spectres de �uorescence dépendent de leurs propriétés. A�n d'illustrer ce fait,
une étude des spéci�cités des spectres de �uorescence va être menée dans cette section. De cette étude
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seront déduites des techniques de prétraitements ayant pour but d'éliminer tous les signaux parasites
des spectres et également de mettre en forme les spectres débruités. Les méthodes d'analyse usuellement
employées en spectroscopie de �uorescence seront ensuite décrites.

2.3.1 Paramètres d'acquisition

Bien qu'au sein même de la spectroscopie de �uorescence les paramètres d'acquisition di�èrent d'une
application à l'autre, certains sont presque toujours constants :

• Le laser excitateur possède généralement une longueur d'onde comprise entre 300 nm et 450 nm,
c'est à dire de l'ultraviolet au visible (jusqu'au bleu voire vert). Les photons excitateurs possèdent
alors une forte énergie qui va faire transiter une molécule de son état électronique stable à un
état électronique excité.

• Les spectres d'émission sont enregistrés suivant une centaine de longueurs d'onde di�érentes
généralement réparties dans un intervalle allant de 250 nm à 700 nm.

2.3.2 Exemples

Des spectres de �uorescence enregistrés en di�érents points d'une coupe transversale d'un grain de
blé sont présentés sur la �gure 2.5. Ces spectres ont été acquis pour une longueur d'onde excitatrice de
365 nm et pour des longueurs d'onde d'émission comprises dans l'intervalle spectral de 350 nm à 670
nm. Le spectre rouge a été acquis au niveau du faisceau vasculaire du grain, le spectre bleu au niveau de
l'enveloppe entourant le faisceau, le spectre vert dans la couche à aleurone et le spectre noir à l'interface
entre la couche à aleurone et l'amande. Ces spectres possèdent une grande diversité et sont composés de
bosses, dont les trois principales sont centrées en 436 nm, 500 nm et 530 nm. Les variations décorrélées
de ces trois bosses suggèrent l'existence d'au moins trois espèces chimiques di�érentes. Ceci est dû au
fait que les spectres ont été enregistrés sur des parties di�érentes du grain de blé. Chaque partie est
donc composée d'une espèce chimique majoritaire mélangée à d'autres espèces présentes en plus faibles
concentrations. A�n de caractériser la composition de la structure du grain de blé, il convient d'en
identi�er les espèces chimiques principales par leurs spectres et d'en déduire leurs concentrations. À cette
�n, diverses méthodes d'analyse multidimensionnelle ont été développées [56, 74]. Toutes reposent sur les
propriétés fondamentales des spectres de �uorescence que nous allons décrire dans la partie suivante.

2.3.3 Propriétés et caractéristiques

Il apparaît évident à la vue des spectres de la �gure 2.5 et des principes physiques sur lesquels repose
la spectroscopie de �uorescence que les spectres enregistrés ont des intensités positives, et ceci quelle
que soit la substance analysée. Ainsi, quels que soient la longueur d'onde Λ, le point d'acquisition i et
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Fig. 2.5 � (a)Spectres de �uorescence enregistrés en di�érents points d'un grain de blé, (b) illustration
sur une coupe transversale de grain de blé des points d'acquisition des spectres

l'espèce chimique j considérés, nous pouvons assurer que les éléments xiΛ de la matrice de données X

et les éléments sjΛ de la matrice des spectres sources S de l'équation (2.2) sont positifs. Cette première
propriété s'écrit mathématiquement sous la forme :

xiΛ ≥ 0 et sjΛ ≥ 0, ∀Λ, ∀i, ∀j. (2.3)

Les concentrations des espèces chimiques sont des grandeurs positives. Ainsi, une deuxième propriété
peut être énoncée :

aij ≥ 0, ∀i, ∀j. (2.4)

Une troisième propriété des spectres de �uorescence est liée à leur forme. Les bosses étant extrême-
ment larges [16], elles induisent une forte corrélation entre les di�érents spectres de �uorescence. Les
méthodes d'analyse multidimensionnelle basées sur des hypothèses de décorrélation des sources recher-
chées, telles que l'Analyse en Composantes Principales (ACP), sont alors ine�caces pour estimer les
spectres des espèces chimiques pures constituant l'échantillon analysé et leurs pro�ls de concentrations.
Par contre, dans un but unique d'analyse, ces techniques peuvent fournir des résultats interprétables car
elles permettent d'isoler certaines singularités liées à une seule espèce [56]. Les variations lentes dictant
la forme des spectres de �uorescence inhibent quasi-totalement les propriétés statistiques utilisables pour
la séparation des spectres des espèces chimiques pures.

Des propriétés liées à la structure de l'échantillon analysé sont alors indispensables pour réussir à
estimer correctement le modèle de l'équation (2.2). Également, des propriétés dépendantes de l'acquisition
des données sont utiles pour faciliter la résolution du problème de séparation. Cependant, ces types de
propriétés sont liées à l'application considérée et ne sont donc pas générales. Nous en reparlerons plus en
détail dans le chapitre 3 dédié à l'application de techniques de séparation de sources en spectroscopie de
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�uorescence.

Pour le moment, les propriétés générales des spectres de �uorescence sont posées. Intéressons-nous
maintenant à la mise en forme de ces spectres par des prétraitements adaptés et indispensables avant
toute application d'une technique d'analyse multivariée.

2.3.4 Prétraitements

Les spectres acquis par spectroscopie de �uorescence résultent d'une acquisition complexe. Certains
phénomènes, tels que des �uctuations ou des dérives de la chaîne d'acquisition, peuvent masquer l'infor-
mation liée à la �uorescence de l'échantillon et apparaissent comme gênants dans diverses applications.
Des prétraitements sont appliqués aux jeux de données pour améliorer la forme des spectres et faciliter
l'utilisation ultérieure d'analyses multidimensionnelles. Ces prétraitements, devenus classiques en spec-
troscopie de �uorescence et exposés dans la suite, sont l'élimination du courant noir, la correction de la
réponse spectrale du système, l'élimination de la di�usion Raman et la normalisation des spectres.

2.3.4.1 Élimination du courant noir

Comme nous l'avons décrit dans le chapitre précédent, le courant noir9 est le courant mesuré sur les
détecteurs CCD dans une obscurité totale, en l'abscence de laser excitateur et d'échantillon. L'intensité
de ce bruit est dépendante de la température du CCD mais également du temps d'exposition des pixels.
Pour s'a�ranchir de ce courant, un spectre scf ∈ RNΛ est enregistré à vide grâce au CCD, c'est à dire
qu'aucune lumière n'est dispersée sur le détecteur. Ce spectre du courant noir est simplement soustrait
au spectre xi enregistré en chaque point de mesure i de l'échantillon à analyser [23] :

xi = xi − scf , i = 1, . . . , Nxy.

2.3.4.2 Correction de la réponse spectrale non uniforme du spectromètre

L'e�cacité du détecteur CCD ainsi que la transmission et/ou la ré�exion de la lumière par les éléments
optiques du monochromateur d'émission dépendent de la longueur d'onde du rayonnement émis. A�n de
rendre les mesures indépendantes de l'appareillage, et ainsi uniquement dépendantes de la structure mo-
léculaire de l'échantillon analysé, cette réponse de l'instrumentation doit être corrigée. Les fabriquants de
spectromètres de �uorescence fournissent dans la documentation de l'appareil des coe�cients correcteurs
qui doivent être appliqués sur les spectres de �uorescence mesurés a�n de corriger la réponse spectrale
non uniforme du spectromètre [38]. Une autre méthode consiste à enregistrer les spectres de �uorescences
de sources calibrées. Ces spectres étant connus, des facteurs de correction de la réponse spectrale du

9dark current en anglais
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spectromètre, dépendants de la longueur d'onde d'émission, peuvent en être déduits. Ces facteurs sont,
comme dans la première méthode, appliqués à chaque spectre mesuré a�n d'en éliminer la contribution
non uniforme du système de détection [82, 23].

2.3.4.3 Élimination de la di�usion Raman

Dans certaines applications, si une substance majoritaire est très active en Raman, le rayonnement
di�usé peut interférer avec le signal de �uorescence, voire le masquer complètement. Par exemple, Wentzell
et al [136] ont montré que les molécules du solvent (du méthanol dans cette expérience) di�usent de
manières élastique (di�usion Rayleigh) et inélastique (di�usion Raman) dans le voisinage de la longueur
d'onde excitatrice. Ce phénomène, concurrent de l'émission de �uorescence, s'observe dans la matrice
d'excitation-émission par une bande diagonale. Un exemple, tiré des travaux de Wentzell [136], est montré
sur la �gure 2.6. Sur les spectres d'excitation-émission représentés sur la �gure 2.6 sous forme de courbes
d'équi-intensité, une bande diagonale apparaît à partir de la longueur d'onde d'excitation de 360 nm et
pour des longueurs d'onde d'émission qui lui sont voisines, comme prédit par la théorie des phénomènes
radiatifs. Cette zone est entourée par une ellipse rouge sur la �gure 2.6.
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Fig. 2.6 � Pollution d'une matrice d'excitation-émission par la di�usion Raman d'un solvant (�gures
tirées de [136])

Plusieurs statégies existent pour éliminer cette di�usion. Premièrement, une solution est o�erte en
soustrayant de la matrice d'excitation-émission le fond de di�usion Raman enregistré à partir d'un échan-
tillon de la matière di�usante seule [136]. Cependant, les coe�cients de soustractions doivent être mi-
nutieusement estimés a�n de ne laisser aucun résidu, et le spectre enregistré de la matière di�usante
doit être exactement identique à la partie polluante de la matrice d'excitation-émission. Les conditions
d'acquisition de ce spectre et de la matrice doivent être rigoureusement les mêmes.

La deuxième méthode consiste simplement à écarter, de l'analyse multidimensionnelle qui va suivre,
les portions de la matrice d'excitation-émission a�ectées par le spectre Raman de la molécule di�usante.
Nous éliminons donc les zones de la matrice où longueur d'onde d'excitation et longueur d'onde d'émission
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sont approximativement identiques. Mais, dans certaines applications, cette méthode a l'inconvénient de
réduire fortement l'information disponible pour l'analyse multidimensionnelle .

Une troisième méthode non-supervisée a été développée dans [136]. Les matrices d'excitation-émission
enregistrées sont concaténées selon l'une des deux dimensions a�n de former une matrice unique X. Une
Analyse en Composantes Principales (ACP) est utilisée pour décomposer cette matrice. Les composantes
relatives à la di�usion Raman sont écartées, et seules les composantes signi�catives sont conservées. Sous
forme mathématique, cette décomposition s'écrit :

X = Xsignal + Xbruit

où Xsignal est le sous-espace signal obtenu par ACP et Xbruit le sous-espace bruit composé de l'in�uence
Raman. La matrice est reconstruite à partir des composantes principales retenues et dé�nissant le sous-
espace Xsignal. L'in�uence du spectre Raman de l'espèce di�usante a maintenant disparue. Finalement,
cette matrice est redéployée pour donner les matrices d'excitation-émission originales mais nettoyées de
l'e�et Raman.

2.3.4.4 Normalisation des spectres

Le prétraitement le plus communément appliqué aux spectres de �uorescence est la normalisation
des spectres. Dans la plupart des applications de spectroscopie de �uorescence nécessitant un traitement
numérique des signaux enregistrés, cette opération est réalisée. Cette normalisation a pour e�et d'accorder
à tous les spectres enregistrés la même importance informative [14], c'est-à-dire de réduire les e�ets liés à
l'intensité lors de l'application de techniques d'analyse multivariée. En e�et, lors de l'enregistrement de
matrices d'excitation-émission, l'intensité du laser excitateur, et donc l'intensité des rayonnements émis, et
l'e�cacité de l'optique d'excitation sont dépendantes de la longueur d'onde excitatrice. Une normalisation
de la matrice d'excitation-émission corrige cette dépendance à la longueur d'onde excitatrice et annule
les disparités d'intensité. La priorité est ainsi donnée à la forme des spectres et non à leurs intensités
relatives. Plusieurs types de normalisations existent.

Le premier style de normalisation est la réduction de l'aire des spectres de �uorescence à l'unité [75],
c'est à dire que la transformation suivante est réalisée sur chaque vecteur xi de la matrice des données
X :

xi =
xi∑NΛ

Λ=1 xiΛ

pour i = 1, . . . , Nxy (2.5)

avec NΛ le nombre total de longueurs d'onde d'émission dont l'intensité est enregistrée.

La deuxième forme de normalisation est réalisée par rapport à l'intensité maximale de chaque spectre
enregistré [101]. Cette transformation se traduit donc sous la forme :

xi =
xi

max(xi)
pour i = 1, . . . , Nxy. (2.6)
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Une troisième possibilité consiste à forcer les spectres à un écart type unitaire, c'est à dire à leur
appliquer la transformation suivante :

xi =
xi

(xT
i xi)

1
2

pour i = 1, . . . , Nxy. (2.7)

À la suite de ces transformations, les spectres de �uorescence sont prêts à être traités par des techniques
d'analyses multidimensionnelles qui estimeront les spectres des espèces pures ainsi que leurs pro�ls de
concentrations.

Dans la suite de ce mémoire, ces trois types de normalisation seront successivement utilisés en fonction
de la méthode de séparation numérique des spectres employée.

2.3.5 Méthodes classiques d'analyse et de traitement

Les méthodes classiquement appliquées en spectroscopie de �uorescence sont basées sur l'inspection
visuelle et l'Analyse en Composantes Principales (ACP).

2.3.5.1 Inspection visuelle directe

Une méthode simple d'analyse des spectres de �uorescence est leur inspection visuelle directe. Cette
méthode repose sur l'observation et la comparaison des formes des spectres pour di�érentes con�gurations
de l'échantillon, par exemple pour une analyse spectrale résolue dans le temps, ou pour di�érents échan-
tillons a�n d'en étudier les di�érences moléculaires. Cette technique s'applique principalement lorsqu'un
seul �uorophore émet majoritairement dans l'échantillon, ou alors lorsque tous les �uorophores émetteurs
sont liés à la même structure ou à la même fonction d'une structure de l'échantillon. Il est rare d'analyser
visuellement des spectres de �uorescence résultant de l'activité simultanée de plusieurs �uorophores ayant
des fonctions complètement di�érentes au sein de l'échantillon puisque la spectroscopie de �uorescence
est réputée pour les bosses larges associées à une fonction moléculaire [16]. Ainsi, les spectres de di�é-
rentes fonctions moléculaires se superposent, et un mélange de ces spectres risque de rendre impossible
une analyse visuelle. Lors d'une analyse visuelle, les fonctions des molécules �uorescentes sont déduites
des formes des spectres, ou des variations entre spectres, puisque chaque molécule possède une signature
spectrale qui lui est propre et qui est caractérisée principalement par l'intensité et la position de son ou
de ses maximums. Par conséquence, les paramètres importants à observer sont les intensités des bandes
et leur longueur d'onde.

Dans [106] par exemple, les auteurs étudient les propriétés des spectres de �uorescence de cellules
normales, métastatiques et non-métastatiques obtenues sur di�érentes tumeurs malignes du rat et de
l'homme. Des spectres tirés de ces travaux sont fournis sur la �gure 2.7. Une étude visuelle permet
de di�érencier, sur des spectres acquis pour une longueur d'onde d'excitation de 310 nm, deux bandes
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spectrales di�érentes centrées à 340 nm et à 450 nm. Chaque bande a été reconnue comme associée
à une molécule unique. La bande à 340 nm traduit la présence de tryptophan, un acteur majeur de
la photolyse des protéines et des enzymes dans la région des UV. La bande à 450 nm est liée à la
présence de nicotinamide-adénine dinucléotide sous forme réduite (NADH), une molécule importante en
recherche biochimique et biomédicale qui est impliquée dans les réactions d'oxydoréduction des cellules
de l'organisme. L'étude de ces spectres a révélé que l'intensité de ces deux bandes est beaucoup plus forte
pour des cellules non-métastatiques que pour des cellules métastatiques. Ces deux espèces moléculaires
sont donc des témoins de la santé d'une cellule et peuvent être utilisées pour prévenir de formation de
tumeurs malignes dans di�érents types de cellules.

(a) (b)

Fig. 2.7 � Spectres d'émission excité à 310 nm enregistrés sur (a) des cellules de carcinome d'un poumon
humain (b) des cellules de rhabdomyosarcome de rat (�gures tirées de [106])

Cette méthode est utilisée lors de l'analyse de matériaux simples. Dès que le nombre de �uorophores
présents dans l'échantillon augmente, des méthodes d'analyse numériques lui sont préférées. L'Analyse en
Composantes Principales (ACP) et les méthodes par enveloppes en sont des exemples et sont présentées
ci-après.

2.3.5.2 Analyse en Composantes Principales

La technique d'analyse multidimensionnelle la plus populaire pour traiter et classi�er les données
spectrales de �uorescence est sans contestation l'Analyse en Composantes Principales (ACP). Cette mé-
thode requiert la connaissance ou l'estimation possible des statistiques d'ordres 2 d'un vecteur aléatoire
x = [x1, . . . , xi, . . . , xNxy ]T ∈ RNxy .

Aucune hypothèse supplémentaire sur la fonction de densité de probabilité de x n'est nécessaire. Les
éléments du vecteur x doivent être mutuellement corrélés, et donc présenter une redondance mutuelle des
informations [66]. L'ACP transforme linéairement le vecteur x, à composantes mutuellement corrélées, en
un vecteur v = [v1, . . . , vk, . . . , vNv ]T de dimensions Nv ≤ Nxy, à composantes mutuellement décorrélées.
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Ce but est achevé en appliquant une projection W = [w1, . . . ,wk, . . . ,wNv ]T ∈ RNv×Nxy au système
de coordonnées de x pour trouver un système de coordonnées orthogonales dans lequel les éléments de v

sont décorrélés :
E{vkvl} = 0 si k 6= l. (2.8)

Les éléments vk , k = 1, . . . , Nv s'expriment mathématiquement par :

vk =
Nxy∑

i=1

wkixi = wT
k x

où les vecteurs wk = [wk1, . . . , wki, . . . , wkNxy ]T pour k = 1, . . . , Nv représentent les axes du système
de coordonnées de v. De plus, les variances des projections de x sur les axes de coordonnées de v sont
maximisées.

Nous cherchons donc à estimer dans un premier temps le vecteur w1 qui maximise le critère :

QACP (w1) = E{(v1 − E{v1})2} = wT
1 Rxw1

sous la contrainte ‖w1‖ = (wT
1 w1)

1
2 = 1 pour limiter sa norme à l'unité. La matrice Rx = E{(x −

E{x})(x− E{x})T } ∈ RNxy×Nxy est la matrice de covariance de x.

Les autres vecteurs wl , l = 2, . . . , Nv sont recherchés pour maximiser le critère QACP (wl) sous la
contrainte ‖wl‖ = (wT

l wl)
1
2 = 1 et sous la contrainte de décorrélation (2.8) entre vl et les composantes

principales estimées précédemment :

E{vlvk} = wT
l Rxwk = 0.

La considération simultanée du critère QACP pour tout vecteur wk , k = 1, . . . , Nv, des contraintes
d'unicité de la norme et de décorrélation entre les composantes principales permet facilement de montrer
[36] que :

W = [e1, . . . , ek, . . . , eNv ]T (2.9)

où les vecteurs ek = [ek1, . . . , eki, . . . , ekNxy ]T ∈ RNxy , k = 1, . . . , Nv sont les Nv premiers vecteurs
propres associés aux Nv plus grandes valeurs propres de la décomposition de la matrice Rx en valeurs
propres :

ERxET = D

où E = [e1, . . . , ei, . . . , eNxy ]T ∈ RNxy×Nxy est la matrice des vecteurs propres ei , i = 1, . . . , Nxy, et où
D ∈ RNxy×Nxy est une matrice diagonale dont les éléments diagonaux dii sont égaux aux variances des
projections de x sur les vecteurs propres ei.

Le vecteur des composantes principales v est estimé par :

v = Wx. (2.10)
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Lorsqu'une matrice de données X, dé�nie suivant l'équation (2.1), est traitée à la place d'un vecteur
x, ses colonnes représentent di�érentes réalisations du vecteur aléatoire x et l'estimation de la matrice des
composantes principales V est la généralisation de l'estimation de l'équation (2.10) à toutes les colonnes
de X :

V = WX. (2.11)

De nombreux travaux relatent l'utilisation intensive de l'ACP en biologie a�n de réduire les dimensions
des observations à quelques composantes principales explicatives de la structure interne des données ou
pour faire de la classi�cation [51, 18, 101, 75].

2.3.5.3 Méthodes par enveloppes

L'une des premières méthodes développée en 1971 pour la séparation de spectres entrelacés est la
méthode de Lawton et Sylvestre [74]. Bien que simpliste dans son approche, elle n'en reste pas moins
assez puissante dans l'extraction de formes. Elle repose sur des considérations physiques générales de la
spectroscopie et sur l'Analyse en Composantes Principales (ACP), mais elle est limitée à la séparation
de deux sources.

Considérons des mélanges xi de deux sources s1 et s2 :

xi = ai1s1 + ai2s2 (2.12)

où les aij sont les coe�cients de concentration de la source j dans le mélange i.

Les hypothèses de travail sont les suivantes :

• les sources sj sont supposées non-négatives ;

• les sources sj sont supposées linéairement indépendantes ;

• les sources sj sont supposées normalisées à l'aire unité par la transformation décrite par l'équation
(2.5) ;

• les sources sj ne doivent pas s'annuler en même temps ;

• les coe�cients aij sont supposés non-négatifs.

Si les signaux observés proviennent bien de mélanges de deux sources, alors ces signaux peuvent être
exprimés en fonction des deux premières composantes principales v1 et v2 de la matrice des données et
estimées par l'ACP selon l'équation (2.11) pour une décomposition en deux composantes principales.

Remarque : contrairement à l'utilisation classique de l'ACP qui requiert des signaux à moyenne nulle,
elle est appliquée dans cette méthode sur les données non-centrées. Dans ce cas, la première composante
principale est composée de coe�cients positifs. Les autres composantes principales ne sont pas exclusive-
ment constituées de coe�cients positifs a�n d'assurer la décorrélation entre les di�érentes composantes
principales.
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Cependant, les sources recherchées sj peuvent s'exprimer chacune en fonction des signaux observés
xi, donc en fonction des vecteurs v1 et v2 sous la forme :

sj = nj1v1 + nj2v2. (2.13)

Trouver les sources sj devient alors équivalent à retrouver les coe�cients njk pour tous les indices j et
tous les indices k = {1, 2}.

A partir de la reformulation des contraintes appliquées au modèle en fonction des coe�cients njk à
trouver, Lawton et Sylvestre déduisent des conditions géométriques sur ces coe�cients dans le plan des
coe�cients w1 et w2 qui sont les vecteurs de la matrice W estimée par l'équation (2.11). La combinaison
de toutes ces conditions géométriques conduit à l'isolement de deux régions (morceaux de droites) dans
lesquelles les coe�cients de l'équation (2.13) remplissent les hypothèses de départ. Chaque zone dé�nit
une bande de solutions possibles pour une des sources recherchées. Ainsi, la source réelle recherchée se
situe dans la bande de solution. Le problème est alors résolu sans hypothèses fortes sur les densités de
probabilité des sources.

Pour illustrer l'utilisation de cette méthode, nous reprendrons l'exemple utilisé dans l'article original
[74]. Un chimiste enregistre les courbes spectrophotométriques de cinq échantillons de matière provenant
d'un même processus de production industrielle. Ces spectres sont représentés sur la �gure 2.8(a). Ces
échantillons devraient normalement être identiques puisque obtenus par le même processus. Or de fortes
variations sont visibles d'un échantillon à l'autre. Le chimiste aimerait connaître l'origine de ces varia-
tions pour pouvoir les éliminer. Pour cela, il désire connaître les formes des sources sous-jacentes à ces
variations. L'application de la méthode décrite ci-dessus fournit les bandes de solutions pour les deux
sources présentes. Elles sont visibles sur la �gure 2.8(b). Grâce à ces résultats, le chimiste en conclut
qu'une des sources est bien l'un des composés utilisés pour la fabrication des matériaux, mais que la
seconde source ne correspond pas au deuxième composé utilisé. Des impuretés se sont introduites dans
le second composé. Des véri�cations des conditions de stockage ou d'acheminement du second composé
sont donc nécessaires.

Bien que s'étant révélée d'une aide précieuse dans l'exemple cité juste avant, cette méthode n'en reste
pas moins limitée. Tout d'abord, seules deux sources peuvent être supposées. De plus, elle fournit des
bandes de solutions qui sont très sensibles à des mesures éventuellement erronées.

Des extensions ont été développées, tout d'abord pour des mélanges à trois sources par Ohta [97],
puis pour le cas multidimensionnel par Sasaki et ses collaborateurs [117]. Mais ces techniques ne sont
réellement e�caces que pour des mélanges de deux ou trois sources de par la forte augmentation de la
dimension des variables de décision lorsque le nombre de sources recherchées s'accroît. La recherche du
minimum de la fonction objectif est alors laborieuse.

La méthode originale de Lawton et Sylvestre a succité de nombreuses recherches et a donné naissance
à un ensemble plus large de méthodes d'analyse multidimensionnelle regroupées sous l'appellation des
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Fig. 2.8 � Applications de l'algorithme de Lawton et Sylvestre : (a) Courbes spectrophotométriques
enregistrées sur cinq échantillons de matière (b) Bandes spectrales sources estimées : les zones hachurées
en bleu et en noir correspondent aux bandes spectrales autorisées pour la première et la deuxième source
spectrale respectivement (exemple tiré de [74])

méthodes par automodélisation (Self-Modeling Curve Resolution ou SMCR en anglais) [74]. De nom-
breuses extensions, dont nous allons décrire très brièvement le fonctionnement des principales, ont été
appliquées à la spectroscopie.

A�n de réduire l'intervalle possible de solutions, des contraintes ont été ajoutées au modèle de Lawton
et Sylvestre, comme par exemple des contraintes physiques ou chimiques, ou sur la forme particulière des
spectres recherchés, ou sur des dissimilitudes maximales entre spectres.

Dans [115], les auteurs utilisent une contrainte physique liée à leur application de la spectroscopie de
�uorescence, à savoir la contrainte de la constante de Stern-Volmer. Cette contrainte stipule que, dans
un système chimique pour lequel les spectres de la matrice de données X sont acquis en faisant varier la
concentration d'un quencheur10 (aussi appelé suppresseur en français), la constante de Stern-Volmer de
chaque conformère est indépendante de la longueur d'onde d'excitation pour un mélange équilibré des
conformères. La fusion de la SMCR et de ces contraintes a conduit à l'estimation unique des spectres des
deux espèces chimiques pures présentes en solution.

Dans [123], l'un des spectres sources est contraint à une forme gaussienne. Pour une paire de coe�cients
de mélanges, ce spectre source est généré. Il est ensuite approximé par une gaussienne. Le minimum de
l'erreur de reconstruction correspond exactement à la paire des coe�cients de concentration qui génère
la source de forme gaussienne recherchée.

10chromophore non �uorescent qui capte la �uorescence émise par le reste de la solution et qui la dissipe sous forme de
chaleur
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Les techniques d'analyse multivariée s'appuient essentiellement sur la positivité des spectres de �uo-
rescence et des concentrations des espèces pures pour séparer les données originales préalablement mises
en forme par des prétraitements. Les propriétés statistiques des spectres de �uorescence ne sont pas ex-
ploitables, contrairement à celles de la spectroscopie raman, comme nous allons le voir dans la section
suivante.

2.4 Traitements des spectres Raman

Cette section s'appuie sur la même présentation que pour la section précédente sur les traitements
classiques des spectres de �uorescence.

2.4.1 Paramètres d'acquisition

En spectroscopie Raman, contrairement à la spectroscopie de �uorescence, une seule longueur d'onde
excitatrice est utilisée pour une expérimentation. Cette longueur d'onde dépend de l'application et doit
proposer un compromis a�n d'avoir un signal Raman assez intense tout en limitant l'émission parasite
de �uorescence par l'échantillon analysé. Les longueurs d'onde courtes favorisent l'intensité de la di�u-
sion Raman, mais privilégient en même temps l'émission de �uorescence par les impuretés �uorescentes
de l'échantillon. Inversement, les longueurs d'onde élevées atténuent la di�usion Raman, mais limitent
également l'émission de �uoresence jusqu'à son élimination totale pour des longueurs d'onde très grandes.

La puissance du laser est fonction de l'échantillon analysé. Pour des échantillons biologiques fragiles,
elle ne devra pas dépassé une dizaine de mW pour conserver l'intégrité de l'échantillon qui risquerait
d'être abimé par destruction thermique ou photochimique. Cette puissance pourra descendre à quelques
mW pour des instrumentations constituées de CCD extrêmement sensibles. En pratique, les puissances
utilisées varient de 5 mW à 300 mW en fonction de l'application et surtout de l'échantillon étudié.

La gamme des lasers excitateurs s'étend du visible au proche infrarouge. Les plus utilisés sont :

• Les lasers He-Ne (hélium-néon) qui sont accordables sur une large gamme spectrale s'étalant de
540 nm à 640 nm. Pour éviter une émission de �uorescence trop forte, la longueur d'onde de
632.8 nm est préférée.

• Les lasers Nd-YAG (Neodymium-doped Yttrium Aluminum Garnet) à 1064 nm.

• Les laser à diode GaAlAs (arséniure de gallium et d'aluminium) opérant dans le proche infrarouge
(750 nm à 850 nm).

En général, les spectres Raman sont enregistrés sur de larges gammes spectrales. La localisation et la
largeur de cette bande sont tributaires du type d'échantillon analysé. Toute molécule possède des fonctions
principales qui se traduisent en spectroscopie Raman par des bandes spectrales caractéristiques. La gamme
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spectrale enregistrée lors d'une expérimentation est variable à la fois en position mais également en largeur,
et dépend fortement des fonctions que l'expérimentateur cherche à mettre en évidence. Par exemple, la
caractérisation des tissus cancéreux de la peau par spectroscopie Raman nécessite l'enregistrement de
spectres allant de 600 cm−1 à 1800 cm−1 puisque les principales fonctions discriminantes entre tissu sain
et tissu cancéreux sont la bande amide I en 1650 cm−1 et la bande amide III en 1260 cm−1 [31]. La
bande en 850 cm−1, due à des changements de la structure des polysaccharides, montre des di�érences
d'intensité en fonction de la pathologie du tissu, et peut être également considérée comme discriminante
[45].

2.4.2 Exemples

Pour des systèmes biologiques complexes, les spectres Raman sont très riches en information. Cette
richesse est indispensable à l'étude des structures et fonctions biologiques des échantillons, mais peut vite
se révéler désordonnée et inexploitable. Les principales raisons en sont :

• Soit des espèces chimiques di�érentes qui possèdent des pics Raman localisés aux même nombres
d'onde, c'est-à-dire des spectres Raman qui se chevauchent.

• Soit des espèces chimiques caractérisées par des spectres Raman composés de nombreux pics
Raman ; il devient di�cile d'attribuer chaque pic à une espèce chimique particulière.

• Soit des espèces chimiques très actives en Raman mais de faible intérêt d'étude et qui masquent
les informations d'autres espèces sous-jacentes d'intérêt primordial à l'étude d'une structure bio-
logique.

Des phénomènes parasites, dus à la �uorescence et étudiés à la partie 2.4.4.2, s'ajoutent à ces pro-
blèmes. La lisibilité des spectres et leur comparaison entre di�érents points d'acquisition d'un même
échantillon en sont rendues plus di�ciles.

L'instrumentation d'acquisition in�uence également la forme des spectres par l'ajout de la réponse
spectrale du système ou des décalages fréquentiels.

Un spectre Raman résulte donc d'une somme de phénomènes biologiques et instrumentaux qui lui
confèrent une forme spéci�que, comme nous pouvons l'observer sur la �gure 2.9. Ces spectres ont été
enregistrés en di�érents points d'un échantillon de peau para�née �xé sur un support de �uorine (CaF2).
Des pics Raman intenses sont localisés en 325 cm−1, 890 cm−1, 1063 cm−1, 1133 cm−1, 1172 cm−1, 1296
cm−1, 1418 cm−1, 1441 cm−1 et 1463 cm−1. Comme décrit dans la partie 1.4.1.2, ces pics étroits sont
caractéristiques du support de �uorine et de la para�ne. Le spectre Raman théorique est donc d'intensité
nulle hormis quelques pics étroits représentatifs des éléments chimiques présents dans l'échantillon. Or
sur l'ensemble des spectres de la �gure 2.9, mais plus particulièrement sur les faibles nombres d'onde,
un signal à variation lente est superposé. Ce signal est caractéristique d'une émission de �uorescence et
sera commenté dans la suite de ce chapitre et dans le chapitre 4. Les autres bosses et pics de très faibles
intensité sur ces spectres traduisent la contribution de la peau dans l'échantillon analysé.
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Fig. 2.9 � Exemples de 4 spectres Raman sur un ensemble de 425 spectres acquis sur un échantillon de
peau para�née �xée sur un support en �uorine

Accéder exclusivement à l'information associée à la peau a�n d'en déduire le degré de normalité
nécessite l'élimination de tous ses signaux perturbateurs. Les propriétés intrinsèques des spectres Ra-
man doivent être déterminées a�n de les exploiter dans des méthodes d'analyse multidimensionnelle qui
estimeront le spectre sous-jacent de la peau. Ces propriétés font l'objet du paragraphe suivant.

2.4.3 Propriétés et caractéristiques

La première propriété, dé�nie sur des bases théoriques et expérimentales tout comme pour la spec-
troscopie de �uorescence, est la positivité des spectres Raman. Ainsi l'équation (2.3) est véri�ée en
spectroscopie Raman également.

La deuxième propriété concerne les concentrations relatives des espèces chimiques pures. Elles sont
regroupées dans la matrice des concentrations A du modèle linéaire instantané de l'équation (2.2) et sont
des grandeurs également positives respectant l'équation (2.4).

La troisième propriété est la parcimonie des spectres Raman. La spectroscopie Raman se caractérise
des autres spectroscopies optiques par la forme des spectres qu'elle enregistre. Comme décrit dans la
partie 1.4.1.2, un spectre Raman peut être approximativement décomposé comme une succession de pics
intenses et très étroits. Pour beaucoup de molécules, seuls quelques pics sont présents et le reste du
spectre est d'intensité négligeable. Les spectres de la para�ne et de la �uorine, présentés sur les �gures
1.11 et 1.12, sont deux exemples parmis tant d'autres de cette struture parcimonieuse des spectres. Cette
propriété de parcimonie des spectres sources pourra servir soit comme contrainte dans certaines méthodes
d'analyse multidimensionnelle, soit comme critère visuel de qualité de séparation des spectres.



60 Chapitre 2. Caractéristiques et traitements spectroscopiques de données biologiques

2.4.4 Prétraitements

Comme dans toute expérimentation, des paramètres impondérables surviennent lors des enregistre-
ments et polluent les spectres Raman de façon plus ou moins forte. La théorie prédit un ensemble de
phénomènes parasites, facilitant ainsi leur élimination. Dans cette partie, ces divers phénomènes vont être
étudiés en même temps que les méthodes pour les soustraire.

Certains prétraitements sont communs à la spectroscopie de �uorescence et ne seront donc pas ré-
étudiés dans ce paragraphe. Il s'agit de l'élimination du courant noir étudié à la section 2.3.4.1, de la
calibration de la réponse spectrale du système à la section 2.3.4.2 et de la normalisation des spectres
donnée à la section 2.3.4.4.

2.4.4.1 Calibration en nombre d'onde

Le but de la calibration des nombres d'onde sur des systèmes dispersifs est d'attribuer le nombre d'onde
à chaque canal individuel du détecteur CCD. Des spectres de produits tels que le benzène, le cyclohexane
et le naphthalène ont été enregistrés dans 6 laboratoires internationaux di�érents. Un certain nombre
de bandes �nes ont été localisées avec précision. Des spectres d'une ou de plusieurs de ces espèces sont
enregistrés sur l'appareil à calibrer et la position de leurs bandes sont comparées à celles des références.
L'alignement des raies sur celles de référence permet de calibrer l'appareil [40].

2.4.4.2 Élimination du fond de �uorescence

Le fond de �uorescence se traduit par l'ajout au spectre xi, acquis au point de mesure i du spécimen
à analyser, d'un spectre sffi dénommé ligne de base qui est formé de bandes larges (de type variations
lentes). Plusieurs méthodes d'estimation ou d'élimination de la ligne de base de �uorescence existent et
sont introduites dans [92]. Nous allons en faire une rapide description dans ce qui suit. Pour toutes ces
méthodes, le spectre corrigé xc

i est obtenu en soustrayant le fond de �uorescence estimé sffi du spectre
original xi :

xc
i = xi − sffi , i = 1, . . . , Nxy.

La transformée en ondelette discrète a été appliquée à la spectroscopie dans le but de séparer le
fond de �uorescence sffi du spectre Raman proprement dit de l'échantillon analysé [34]. La décompo-
sition d'un spectre xi enregistré au point d'acquisition i de l'échantillon par cette méthode est illus-
trée sur la �gure 2.10. La ligne de base de �uorescence sffi ∈ RNΛ est compressée dans le vecteur
c1 = [c11, . . . , c1k, . . . , c1ni ]

T ∈ Rni des coe�cients d'approximation de la transformée, où ni est le
nombre d'éléments de c1, puisqu'il est usuellement établi que ce fond de �uorescence est dé�ni par des
variations lentes :

sffi = φ1T c1
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où φ1 = [φ1
1, . . . , φ

1
Λ, . . . , φ1

NΛ
] ∈ Rni×NΛ est composée par les vecteurs φ1

Λ = [φ1
1Λ, . . . , φ1

kΛ, . . . , φ1
niΛ

]T ∈
Rni et φ1

kΛ = 2
1
2 φ(2Λ − k) où φ est une fonction d'échelle. Cette association du fond de �uorescence à

cette transformation est repérée sur la �gure 2.10 par un cercle rouge. Le reste du spectre, c'est-à-dire
les informations utiles et indispensables à l'analyse spectrale, est quant à lui transformé dans les vecteurs
dl = [dl1, . . . , dlk, . . . , dlni ]

T ∈ Rni , l = 1, . . . , Nmax de coe�cients de détails, où Nmax représente le
nombre total de décompositions successives appliquées sur xi, puisque les pics Raman sont des signaux
composés de pics étroits. Le signal xc

i corrigé de la ligne de base est reconstruit par :

xc
i =

Nmax∑

l=1

ψlT dl

où ψl = [ψl
1, . . . , ψ

l
Λ, . . . , ψl

NΛ
] ∈ Rni×NΛ est composée par les vecteurs ψl

Λ = [ψl
1Λ, . . . , ψl

kΛ, . . . , ψl
niΛ

]T ∈
Rni et ψl

kΛ = 2
l
2 ψ(2lΛ− k) où ψ est l'ondelette mère. Cette reconstruction est schématisée sur la �gure

2.10 par les coe�cients contenus dans l'ellipse bleue. Les transformées sont calculées par la transformée
en ondelette rapide et les ondelettes de Sturm-Liouville de type II ont été utilisées dans [34] pour réaliser
8 décompositions successives du signal. Pour que cette méthode fonctionne, les transformées du fond de
�uorescence et du spectre utile doivent être nettement séparées [34]. L'e�cacité de ces méthodes dépend
donc de la méthode de décomposition retenue et de la forme du fond de �uorescence. Cette méthode de
correction de la ligne de base reste marginale puisqu'à notre connaissance seul l'article [34] l'exploite sur
un jeu de données simulées. Les résultats qui y sont présentés ne sont d'ailleurs pas très convaincants de
son e�cacité.
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Fig. 2.10 � Décomposition d'un spectre Raman xi en un spectre de fond de �uorescence sffi et en un
spectre corrigé xc

i par la transformée en ondelettes

Lorsque les contenus fréquentiels de la ligne de base et du signal original sont distinctement séparés,
un �ltrage passe-haut permet d'éliminer l'information fréquentielle de la ligne de base. Or en pratique,
les spectres Raman activent l'ensemble du domaine de Fourier, mélangeant des informations à basses
fréquences et des informations à hautes fréquences. De même la ligne de base possède des informations
fréquentielles sur l'ensemble du domaine de Fourier, bien que les composantes à hautes fréquences soient
de faibles intensités. Le retrait de la ligne de base par des méthodes fréquentielles est incorrect puisque
de l'information du spectre original est éliminée, et de l'information de la ligne de base est laissée.
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Un autre type de méthode décompose les spectres en deux parties orthogonales par projection des
spectres sur la matrice des concentrations. La partie résidante dans l'espace de la matrice des concen-
trations correspond au spectre corrigé, et la partie située dans l'espace orthogonal représente le fond de
�uorescence. Comme indiqué dans [84], cette méthode peut être vue comme un outil d'élimination de
la ligne de base mais dépend de la composition de l'échantillon au point de mesure. Dans [84], il est
clairement observable que l'élimination du fond de �uorescence dépend fortement de la concentration du
principe actif. Cette méthode recquiert la réalisation de mesures de spectres sur des échantillons dont la
matrice de concentrations est parfaitement connue.

D'autres méthodes se basent sur l'allure de courbes à variations lentes, caractéristique du fond de
�uorescence. Cette forme typique est modélisable par un polynôme :

sffi = MT ai (2.14)

où le vecteur ai = [ai
1, . . . , a

i
l, . . . , a

i
L+1]

T ∈ RL+1 dé�nit le vecteur des coe�cients du polynôme, et
L est l'ordre du polynôme. La matrice M = [m1, . . . ,mΛ, . . . ,mNΛ ] ∈ R(L+1)×NΛ est la matrice des
puissances de nombres d'onde, avec mΛ = [ν̄0

Λ, . . . , ν̄l
Λ, . . . , ν̄L

Λ ]T ∈ RL+1. L'ordre de ce polynôme est
fonction de l'application et de l'intensité du fond de �uorescence. Les plus couramment rencontrés sont
les ordres L = 4 ou L = 5 [118, 54]. L'estimation des coe�cients de ce polynôme doit s'appuyer sur les
ensembles Ii = {Ii

1, . . . , I
i
n, . . . , Ii

N} = {Λ | xiΛ = sff
iΛ , 1 ≤ Λ ≤ NΛ} ∈ RN de points appartenant

e�ectivement au fond de �uorescence réel sffi = [sff
i1 , . . . , sff

iΛ , . . . , sff
iNΛ

]T et N < NΛ. La restriction
xr

i = [xiIi
1
, . . . , xiIi

n
, . . . , xiIi

N
]T ∈ RNi du vecteur xi , et la restriction Mr = [mIi

1
, . . . ,mIi

n
, . . . ,mIi

N
] ∈

RL×Ni de la matrice M à l'ensemble I sont utilisées pour estimer le vecteur des coe�cients ai par des
moindres carrés [50] :

ai =
(
MrMrT

)−1
Mrxr

i (2.15)

Le fond de �uorescence sffi est ensuite estimé par l'équation (2.14). En d'autres termes, les pics Raman
caractéristiques de l'échantillon analysé ne doivent pas in�uencer cette estimation. La dé�nition de l'en-
semble Ii est réalisée par l'utilisateur. Les caractères ingrat et long de cette tâche, lorsqu'elle doit être
réitérée pour de nombreux spectres, ont crédité les recherches vers l'automatisation de la sélection des
points ou vers le développement de fonctions coût insensibles à la présence des pics Raman.

Dans les travaux de Lieber [81], la procédure classique d'estimation polynômiale par moindres carrés
de l'équation (2.15) est complétée par une étape de réassignation qui rend inutile toute intervention de
l'utilisateur. Lors d'une première itération t = 1 de l'algorithme par les équations (2.15) et (2.14) calculées
pour la matrice M et le vecteur xi, un vecteur tsffi est estimé. Puisque l'estimation est réalisée par des
moindres carrés, les pics Raman in�uencent fortement cette estimation et le polynôme correspond à une
estimation grossière du fond de �uorescence. Ce constat est représenté sur la �gure 2.11. C'est pourquoi
les points du spectre à corriger de plus forte intensité que celle du fond de �uorescence vont être réassignés
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aux valeurs du fond de �uorescence :

txiΛ =





tsff
iΛ si txiΛ > tsff

iΛ

txiΛ sinon
pour i = 1, . . . , Nxy et Λ = 1, . . . , NΛ. (2.16)

600 800 1000 1200 1400 1600

0.5

1

1.5

2

2.5

x 10
4

Nombre d’onde en cm−1

In
te

ns
ité

fond de fluorescence        
par les moindres carrés     
spectre original

Fig. 2.11 � Estimation du fond de �uorescence
par les moindres carrés sur le spectre original à
corriger
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Fig. 2.12 � Nouvelle assignation du spectre à
corriger en fonction de l'estimation des moindres
carrés du fond de �uorescence
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Fig. 2.13 � Estimation �nale du fond de �uores-
cence par l'algorithme de Lieber
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Fig. 2.14 � Spectre Raman corrigé de la ligne de
base estimée par l'algorithme de Lieber

La �gure 2.12 rend compte de cette transformation. Une deuxième itération t = 2 est alors appliquée sur
ce nouveau spectre txi et un deuxième fond de �uorescence tsffi est estimé par les équations (2.15) et
(2.14). Une nouvelle correction est appliquée sur txi par l'équation (2.16). Ainsi, les pics Raman intenses
sont écartés petit à petit de la procédure d'estimation et le polynôme tend vers une estimation de plus
en plus réelle du fond de �uorescence. Une centaine d'iterations su�t pour assurer la convergence de
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l'algorithme. Le polynôme �nal estimé par cette procédure est présenté sur la �gure 2.13 et prouve que
cet algorithme basé sur des principes simples estime le fond de �uorescence avec une grande précision.
Le spectre Raman corrigé par soustraction de la ligne de base estimée est présenté sur la �gure 2.14. Les
�uctuations du spectre ont été annulées et la base du spectre est confondue avec la droite d'intensité
nulle.

2.4.4.3 Élimination des rayons cosmiques

Les détecteurs CCD enregistrent parfois des raies d'une extrême intensité mais localisées en une seule
longueur d'onde. Cette longueur d'onde varie d'un spectre à un autre, et tous les spectres ne présentent
pas ces raies. Ce phénomène aléatoire est connu sous le nom de rayons cosmiques. Ces artéfacts doivent
être éliminés des enregistrements car ils gênent l'interprétation et le traitement des spectres enregistrés.
La �gure 2.15 présente quelques exemples de raies dus à l'enregistement de rayons cosmiques par les
CCD. Ces spectres ont été acquis sur un échantillon de peau para�née sur support de �uorine. Ces raies
sont identi�és par des �èches rouges situées au dessus d'eux.

Une méthode courante consiste à éliminer de l'analyse tous les spectres traduisant la présence de
rayons cosmiques [29]. Cette méthode radicale s'avère dangereuse puisque les rayons cosmiques appa-
raissent fréquemment dans les enregistrements. La matrice des données à disposition peut donc être
considérablement emputée et une grande quantité d'informations utiles sera négligée.

Une méthode moins drastique consiste à enregistrer N spectres xn
i = [xn

i1, . . . , x
n
iΛ, . . . , xn

iNΛ
]T ∈ RNΛ ,

n = 1, . . . , N en un même point de mesure i. Les rayons cosmiques apparaissant de façon aléatoire en
nombre d'onde et en intensité, la probabilité qu'un rayon cosmique localisé en un même nombre d'onde soit
enregistré en plusieurs spectres est quasiment nulle. Le spectre médian xi = [xi1, . . . , xiΛ, . . . , xiNΛ ]T ∈
RNΛ est calculé pour chaque nombre d'onde Λ = 1, . . . , NΛ sur l'ensemble des spectres issus du même
point de mesure i :

xiΛ =





x
P
(

N+1
2

)
iΛ si N est impair

x
P

(
N
2

)
iΛ +x

P

(
N+1

2

)
iΛ

2 si N est pair

où P (x) est une fonction qui réarrange les éléments xn
iΛ par ordre croissant pour les di�érents n. Lorsqu'un

seul enregistrement par point est disponible, cette dernière technique n'est pas applicable. De même
lorsque seuls deux spectres ont été acquis en un même point de mesure, seule l'intensité la plus faible
est conservée pour chaque nombre d'onde entre les deux spectres. Un �ltrage médian par fenêtrage peut
s'avérer e�cace. Une fenêtre de largeur m échantillons balaie le spectre au voisinage des pics cosmiques.
En chaque position de la fenêtre, le médian de la fenêtre est calculé et a�ecté en son point milieu. Les
pics cosmiques disparaissent grâce à leur très petite largeur spectrale. Par contre, cette méthode ne doit
surtout pas être appliquée en des bandes spectrales caractérisées par des pics Raman très étroits car
l'e�et passe-bas du �ltre médian atténue fortement ces pics [122].
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Fig. 2.15 � Spectres Raman d'un échantillon de peau para�né sur support de �uorine bruités par des
rayons cosmiques signalés par des �èches rouges

2.4.4.4 Élimination du spectre du support de �xation de l'échantillon

La correction du fond spectral du support de �xation de l'échantillon est couramment réalisée par
les spectroscopistes en e�ectuant une simple soustraction. Le spectre du support, mesuré seul lors d'une
manipulation indépendante, est tout simplement soustrait au spectre enregistré de l'échantillon à analyser
[118].

En microbiologie, les micro-organismes sont élevés sur des milieux de culture a�n d'être nourris.
Ces supports sont actifs en Raman et gênent le clinicien dans son diagnostic. L'élimination du spectre
ss des supports est nécessaire a�n d'isoler le spectre xo

i de la bactérie et faciliter son identi�cation.
Dans [90], les auteurs proposent une méthode d'élimination du spectre ss du milieu de culture basée sur
une représentation vectorielle des spectres. Le vecteur du spectre enregistré xi possède une composante
xp

i parallèle au vecteur du milieu de culture ss, et une composante xo
i qui lui est orthogonale. Cette
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Fig. 2.16 � Représentation vectorielle du spectre du milieu de culture et du spectre enregistré

représentation est schématisée sur la �gure 2.16. En projetant le spectre original xi sur le spectre du
milieu de culture ss, la composante parallèle xp

i du spectre original xi est calculée :

xp
i =

xT
i ss

ssT ss
ss.

En soustrayant cette composante xp
i au spectre original xi, la composante orthogonale xo

i est cette fois-ci
déterminée :

xo
i = xi − xp

i .

Mais cette méthode a plusieurs inconvénients. Tout d'abord, le spectre exacte des bactéries n'est pas
estimé puisque rien ne laisse prédire que le spectre pur de la bactérie et le spectre du milieu de culture
sont orthogonaux. En pratique, ils ne le sont jamais. Et en�n, cette méthode recquiert l'enregistrement
préalable du spectre du milieu de culture lors d'une expérience indépendante.

2.4.5 Méthodes classiques d'analyse et de traitement

Une fois les spectres corrigés des e�ets parasites et indésirables, il ne reste que les informations
vibrationnelles des espèces chimiques présentes dans l'échantillon. La séparation des spectres sources des
espèces pures doit être achevée a�n d'identi�er ces espèces, et leur concentrations respectives doivent en
être déduites pour analyser la structure de l'échantillon. Parmi les techniques classiques de séparation
des spectres Raman, certaines sont communes à la séparation des spectres de �uorescence. L'inspection
visuelle, développée à la section 2.3.5.1, est la première méthode utilisée lors de l'analyse de spectres
Raman puisque la présence de certains pics traduit la présence de certaines espèces dans le mélange
[41]. L'ACP de la section 2.3.5.2, de par la généralité et la souplesse de ses hypothèses de travail, sert
très souvent à séparer les informations des espèces chimiques pures [31]. Les méthodes par enveloppes,
étudiées à la section 2.3.5.3, sont également utilisées pour estimer les spectres Raman des espèces pures
puisque les contraintes de positivités sur lesquelles elles reposent sont naturelles en spectroscopie Raman
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[6]. D'autres méthodes spéci�ques au traitement des spectres Raman existent. Nous présentons dans la
suite de cette section quelques unes de ces techniques.

2.4.5.1 Calcul de la dérivée des spectres

Un traitement classique en spectroscopie Raman est le calcul des dérivées premières ou secondes des
spectres à analyser. L'intérêt d'une telle transformation est double.

Comme décrit dans la section 2.4.4.2, le fond de �uorescence est limité aux variations lentes des
signaux Raman. Il est universellement connu que la dérivation est équivalente à un �ltrage passe-haut.
De ce fait, les variations lentes sont atténuées par ce �ltrage [90, 84].

La seconde utilité de la dérivation réside dans son pouvoir séparateur. Les petites di�érences entre
deux spectres très corrélés ne sont pas visible par une analyse visuelle. La dérivation les accentue et
les révèle à l'analyste. En particulier, la dérivation sert à mettre en évidence les légères di�érences de
positions de pics Raman sur des spectres di�érents, c'est à dire de séparer des pics qui se recouvrent [84].

Le désavantage de cette méthode est qu'elle est sensible au bruit qui est caractérisé par des variations
rapides.

2.4.5.2 SIMPLISMA

Une méthode générale a été développée dans les années 90 par Windig [138] : SIMPLe to use Interac-
tive Self-modeling Mixture Analysis (SIMPLISMA). Contrairement aux méthodes par enveloppes, cette
technique commence par estimer la matrice de mélange, puis en déduit les spectres des sources originales.
Nous pouvons remarquer que si pour un nombre d'onde donnée Λ1 les spectres de toutes les sources,
exceptée la source sl, sont égales à zéro, alors nous obtenons une estimation des concentrations de cette
source dans chaque mélange. En e�et, les mélanges s'expriment sous la forme de l'équation 2.2 :

xiΛ =
p∑

j=1

aijsjΛ.

Pour le nombre d'onde Λ1, ces équations se simpli�ent alors sous la forme :

xiΛ1 = ailslΛ1 .

À slΛ1 près, la l-ème colonne al de la matrice de mélange A est estimée. En déterminant p − 1 autres
nombres d'onde pour lesquels une seule source (di�érente des sources dont la colonne correspondante
de la matrice de mélange a déjà été déterminée) à la fois est active, la matrice de mélange entière peut
être estimée. Mais le problème est de développer une technique capable d'estimer ces nombres d'onde si
particuliers.
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Détermination du premier nombre d'onde caractéristique : Remarquons que, pour un nombre
d'onde donné, si toutes les sources sont actives en même temps, alors la moyenne des données capteurs
calculée pour cette longueur d'onde est généralement importante, et l'écart-type peut être quelconque.
Par contre, lorsqu'une seule source est active pour un nombre d'onde donné, alors la moyenne est plus
faible, et l'écart-type est relativement important si une grande diversité de mélanges est utilisée. Ainsi, en
calculant l'écart-type relatif (c'est-à-dire le rapport entre l'écart-type et la moyenne) pour chaque nombre
d'onde, les nombres d'onde pour lesquels une seule source est active présenteront une valeur d'écart-type
relatif importante. L'estimation du premier nombre d'onde pur va donc se faire en déterminant le nombre
d'onde pour lequel l'écart-type relatif est maximum. Le calcul s'e�ectue de la manière suivante :

r1(Λ) =
σ(Λ)
µ(Λ)

pour 1 ≤ Λ ≤ NΛ.

La moyenne µ(Λ) est calculée sur chaque nombre d'onde par :

µ(Λ) =
∑Nxy

i=1 xiΛ

Nxy

et l'écart-type σ(Λ) par :

σ(Λ) =
(∑Nxy

i=1 (xiΛ − µ(Λ))2

Nxy − 1

) 1
2

.

Détermination du deuxième nombre d'onde caractéristique : Une fois le premier nombre d'onde
pur déterminé, il faut être capable de déterminer un deuxième nombre d'onde mais qui soit le plus di�érent
possible du premier. Par di�érent, il est sous-entendu que l'écart-type relatif pour le deuxième nombre
d'onde pur soit le plus décorrélé possible du premier. En fait, les écarts-type relatifs calculés précédemment
vont être modulés par un coe�cient traduisant la corrélation entre le premier nombre d'onde pur et le
nombre d'onde considéré. Ainsi, si les deux nombres d'onde sont fortement corrélés, il est désiré que ce
facteur modulant soit égal à 0, et par contre, si les nombres d'onde sont fortement décorrélés, alors il doit
être égal à 1 pour conserver l'écart-type relatif intact à ce nombre d'onde. D'où l'utilisation de la matrice
de corrélation autour de l'origine des données. Mais avant de calculer cette matrice, un changement
d'échelle des données est nécessaire. En e�et, a�n de donner autant de poids à tous les nombres d'onde,
les données vont être normalisées par rapport à la racine carré de la moyenne de l'énergie contenue au
nombre d'onde considéré. Les données s'expriment alors sous la forme :

xiΛ =
xiΛ

( 1
Nxy

∑Nxy

i=1 x2
iΛ)

1
2

.

La matrice de corrélation entre nombres d'onde peut alors être calculée par :

C =
XT X
Nxy

∈ RNΛ×NΛ .

Et le coe�cient de modulation est dé�ni par :

w2(Λ) =

∣∣∣∣∣∣
cΛΛ cΛp1

cp1Λ cp1p1

∣∣∣∣∣∣
pour Λ = 1, . . . , NΛ (2.17)
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où les coe�cients ckl, k = 1, . . . , NΛ et l = 1, . . . , NΛ sont les éléments de la matrice C. L'indice p1

représente l'indice du premier nombre d'onde pur dé�ni par :

p1 = arg max
Λ

(
r1(Λ)

)
.

Les mesures de l'écart-type relatif pour déterminer le deuxième nombre d'onde pur doivent maintenant
tenir compte du facteur modulant w2(Λ) :

r2(Λ) = r1(Λ)w2(Λ).

L'indice p2 pour lequel cette expression est maximale est alors recherché.

Une généralisation de l'expression (2.17) est nécessaire pour déterminer les facteurs de modulation
quel que soit le nombre de nombres d'onde purs déjà estimés :

wk(Λ) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

cΛΛ cΛp1 · · · cΛpk−1

cp1Λ cp1p1 · · · cp1pk−1

...
... . . . ...

cpk−1Λ cpk−1p1 · · · cpk−1pk−1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

.

Estimation des sources : Une fois les indices des nombres d'onde purs estimés, la matrice de mélange
A peut être formée en y reportant les colonnes de la matrice X des données correspondantes aux nombres
d'onde purs. Connaissant la matrice des données X et la matrice des mélanges A, la matrice des spectres
purs peut être formée par :

S = (AT A)−1AT X.

Cette méthode est assez simple à programmer. Cependant son utilisation reste parfois hasardeuse
puisqu'elle demande l'intervention de l'utilisateur pour spéci�er quel nombre d'onde doit être choisi dans
certains cas litigieux. Une bonne connaissance du phénomène à étudier est nécessaire. Les résultats varient
énormément pour des choix parfois peu di�érents de nombre d'onde. Cette méthode exige l'existence de
plages de nombres d'onde pour lesquels une seule source est active à la fois, ce qui n'est pas toujours
physiquement exact.

2.4.5.3 BTEM

Une deuxième technique issue de la chimiométrie est basée sur la minimisation de l'entropie dans
une bande fréquentielle cible (en anglais Band-Target Entropy Minimization ou BTEM) [24, 137, 109].
L'entropie est par dé�nition une mesure de dispersion d'une densité de probabilité. Ainsi, la minimisation
de l'entropie d'une bande spectrale va permettre d'estimer un spectre pur ayant la caractéristique spectrale
la plus simple (la plus étroite) dans la bande spectrale spéci�ée.
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Considérons les spectres enregistrés des mélanges. Ces derniers sont regroupés dans la matrice X =

[x1, . . . ,xi, . . . ,xNxy ]T ∈ RNxy×NΛ , avec Nxy le nombre de mélanges, NΛ le nombre de nombres d'onde
considérés, et xi = [xi1, . . . , xiΛ, . . . , xiNΛ ]T ∈ RNΛ le spectre enregistré au point de mesure i. Ces
mélanges sont modélisés par l'équation (2.2) en respectant les mêmes notations.

Décomposition en valeurs singulières : Une décomposition en valeurs singulières (ou DVS) est
réalisée sur la matrice des spectres mesurés X :

X = UDVT

où U = [u1, . . . ,ui, . . . ,uNxy
] ∈ RNxy×Nxy avec ui = [u1i, . . . , uji, . . . , uNxyi]T ∈ RNxy , où D =

[d1, . . . ,dΛ, . . . ,dNΛ ] ∈ RNxy×NΛ avec dΛ = [0, . . . , 0, dΛΛ, 0, . . . , 0]T ∈ RNxy , et en�n où V =

[v1, . . . ,vΛ, . . . ,vNΛ ] ∈ RNΛ×NΛ avec vΛ = [v1Λ, . . . , vjΛ, . . . , vNΛΛ]T ∈ RNΛ . La matrice D est une
matrice diagonale dont les éléments diagonaux dΛΛ sont les valeurs singulières de X et sont rangés par
ordre décroissant, c'est-à-dire que d11 ≥ d22 ≥ . . . ≥ dΛΛ ≥ . . .. Mais pour s'a�ranchir des non-linéarités
introduites dans les mesures (translation de la position des bandes caractéristiques, modi�cations de la
forme de certaines bandes), au lieu de ne conserver que les p premiers vecteurs singuliers (méthodologie
identique à l'étape de blanchiment de certains algorithmes d'ACI a�n d'éliminer les composantes du
bruit et améliorer la convergence), les auteurs conservent un plus grand nombre de vecteurs singuliers.
Plus d'information est gardée donc plus de caractéristiques spectrales sont conservées. En e�et, une
bande spectrale translatée à di�érents nombres d'onde pour di�érents points de mesure introduit de
nouvelles composantes singulières. Si exactement p vecteurs singuliers sont conservés, alors l'information
correspondante à la bande non translatée sera perdue. Une fois les vecteurs singuliers les plus signi�catifs
choisis, ils sont projetés dans un espace de dimension plus petite pour reconstruire les spectres purs un
par un.

Minimisation d'entropie : Si tous les spectres purs et leur concentrations respectives sont indépen-
dants, alors le rang de la matrice X est exactement égal au nombre p d'espèces présentes dans les mélanges.
Ainsi, seulement les p premiers vecteurs singuliers sont conservés. Ils recouvrent l'espace vectoriel entier
pour les spectres purs sj , j = 1, . . . , p. La décomposition DVS s'écrit alors sous la forme :

X = ŨD̃ṼT

où Ũ = [u1, . . . ,up] ∈ RNxy×p, D̃ = [d1, . . . ,dp] ∈ Rp×p, et Ṽ = [v1, . . . ,vp] ∈ RNΛ×p. Une
rotation T = [t1, . . . , tj , . . . , tp]T ∈ Rp×p avec tj = [t1j , . . . , tlj , . . . , tpj ]T ∈ Rp permet de transformer
les vecteurs vj en estimation des spectres sources sj , j = 1, . . . , p. L'équation précédente peut alors se
réécrire sous la forme :

X = ŨD̃T−1TṼT .
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Les expressions de la matrice des concentrations et de la matrice des spectres purs en sont déduites :

A = ŨD̃T−1 (2.18)

S = TṼT . (2.19)

Cette matrice T est obtenue par un algorithme de minimisation d'entropie basé sur une procédure d'op-
timisation globale non-linéaire de recuit simulé [27]. A�n de s'a�ranchir des problèmes des non-linéarités
spectrales, un nombre q > p de vecteurs singuliers est peut être utilisé dans les équations (2.18) et (2.19).

L'approche par minimisation de l'entropie dans une bande spectrale cible e�ectue l'estimation des
spectres purs un par un, de la même manière que celle décrite par l'équation (2.19) :

sj = Ṽtj .

Cependant, elle o�re plus de liberté à l'utilisateur. En e�et, l'inspection visuelle des vecteurs singuliers
permet à l'utilisateur de choisir une bande spectrale caractéristique d'une source (forte intensité du vecteur
singulier dans cette bande). Cette bande va ensuite être conservée par l'algorithme qui va chercher à
reconstruire la source la moins dispersée autour de cette bande spectrale.

Fonction objectif : La procédure de reconstruction étant décrite, nous allons maintenant introduire
la fonction objectif utilisée. Comme spéci�é précédemment, cette fonction doit minimiser l'entropie des
sources estimées. De plus, deux contraintes fondamentales au bon fonctionnement de l'algorithme sont
nécessaires : la positivité des sources et des concentrations. La fonction objectif de BTEM s'écrit donc :

QBTEM = −
NΛ∑

Λ=1

hΛln(hΛ) + P (sj ,aj)

où −∑NΛ
Λ=1 hΛln(hΛ) représente le terme de minimisation de l'entropie, et la fonction P est la fonction

de pénalité assurant la positivité des concentrations et des spectres. Nous ne développerons pas ici les
expressions de hΛ et de P qui sont complexes et qui peuvent varier en fonction de l'application considérée
[24, 137].

Bien que cette technique permette dans certains cas d'estimer des sources assez fortement recouvertes
spectralement, elle possède de gros inconvénients. L'utilisateur doit intervenir dans la procédure d'esti-
mation en indiquant à l'algorithme quelle bande spectrale utilisée pour l'estimation d'un spectre pur et
le nombre de sources à estimer. De plus, la fonction de pénalisation s'écrit à l'aide de six paramètres. Le
réglage de ceux-ci pour une bonne estimation peut être particulièrement rébarbatif et di�cile.

2.5 Conclusion

Les méthodes chimiques classiques d'analyse d'échantillons biologiques présentent des limitations dues
à leur lenteur et à la complexité de leurs protocoles. Les spectroscopies de �uorescence et Raman per-
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mettent de pallier ces di�cultés et fournissent des informations vibrationnelles fondamentales sur la
nature des molécules composant les échantillons. Cependant, les spectres sont enregistrés à partir de
mélanges de plusieurs espèces chimiques di�érentes. L'analyse quantitative de ces spectres est donc com-
plexe. Les spectres des espèces chimiques pures constituant l'échantillon biologique doivent néanmoins
être extraits de la masse considérable d'information enregistrée par les spectroscopies optiques a�n de
pouvoir en identi�er les composantes chimiques. De ces spectres purs doivent être estimés les pro�ls de
concentration de ces espèces en chaque point de l'échantillon analysé.

Les propriétés physiques communes des spectroscopies de �uorescence et Raman ont conduit à l'élabo-
ration d'une modèle linéaire et instantané des spectres enregistrés. Ces spectres possèdent des propriétés
structurelles et d'acquisition di�érentes. Certains prétraitements sont donc exclusifs à une spectrosco-
pie, comme par exemple l'élimination du fond de �uorescence sur les spectres Raman. Mais certains
prétraitements de mise en forme des spectres sont communs comme la normalisation des spectres.

La séparation des spectres originaux est réalisée par des méthodes d'analyse multivariées qui s'appuient
sur les propriétés propres à chaque spectroscopie. En �uorescence, l'ACP et les méthodes par enveloppes
s'adaptent particulièrement bien aux formes évasives des spectres. Par contre, la structure de pics étroits
et intense entrecoupés de zones sans signal en spectroscopie Raman privilègie des techniques basées sur la
parcimonie et sur la détection de pics particuliers, comme réalisées par SIMPLISMA et BTEM. Mais le
manque de précision de certaines méthodes (en particulier les méthodes par enveloppes), les informations
a priori très restrictives, ou le manque d'autonomie des méthodes proposées (intervention nécessaire
d'un expert au cours du processus d'estimation pour BTEM) rendent ces méthodes peu attractives.
L'exploitation de propriétés plus générales des signaux peut mener vers des algorithmes plus généraux et
autonomes. Par exemple, l'exploitation de la positivité des spectres purs et de leur pro�l de concentration
conjointement à la minimisation de l'erreur de reconstruction des spectres mènent vers l'élaboration de
techniques générales pour l'estimation des sources et des concentrations des espèces chimiques pures en
spectroscopie de �uorescence dans le chapitre suivant. De même, en spectroscopie Raman, l'exploitation
de l'indépendance statistique mutuelle des sources recherchées va nous mener à nous concentrer sur les
techniques d'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) dans le dernier chapitre de ce mémoire.
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3.1 Introduction

Les spectres Raman et les spectres d'émission de �uorescence possèdent certaines propriétés di�érentes.
Le traitement et l'analyse de ces spectres doit faire appel à des techniques de traitement numérique du
signal basées sur des hypothèses di�érentes. Dans ce chapitre, des méthodes spéci�ques de traitement des
spectres de �uorescence vont être proposées.

Dans la partie 3.2, les propriétés fondamentales des spectres de �uorescence vont justi�er l'étude d'un
ensemble de méthodes particulières basées sur des contraintes de positivité des sources et des mélanges
recherchés. La section 3.3 se concentrera sur l'utilisation de ces méthodes depuis une vingtaine d'années.
La Factorisation en Matrices Non-négatives (FMN) sera l'objet la partie 3.4. Ses hypothèses, ses princi-
paux algorithmes, et ses nombreuses applications y seront présentés. La partie 3.5 traitera de l'application
de ces méthodes à la spectroscopie de �uorescence sur deux exemples issus de l'agronomie : l'étude de
la composition chimique d'un grain de blé et l'analyse de la structure d'un grain d'orge. Une précision
doit être faite sur le caractère novateur de cette application. Elle n'est pas novatrice en spectroscopie
puisque des résultats ont déjà été publiés sur l'application des méthodes de FMN en spectroscopie de ré-
sonance magnétique nucléaire [114]. Notre travail s'insère dans un autre champ de spectroscopie, à savoir
la spectroscopie de �uorescence où l'application des méthodes de FMN est nouvelle à notre connaissance.

3.2 FMN et spectroscopie de �uorescence

Le chapitre précédent nous a révélé l'existence en nombre limité de techniques de traitements spé-
ci�ques des signaux enregistrés par spectroscopie de �uorescence. L'analyse visuelle montre rapidement
ses faiblesses d'analyse liées aux limites physiques de l'homme à extraire des informations mélangées.
L'Analyse en Composantes Principales (ACP), qui est la méthode la plus exploitée, n'utilise pas les pro-
priétés physiques et statistiques des spectres de �uorescence. Elle est dédiée à l'extraction de composantes
orthogonales qui expliquent le plus largement possible la variance des données originales. Or, toutes les
propriétés des spectres de �uorescence suggèrent l'inverse, à savoir que les composantes cachées dans les
mélanges sont corrélées. Le dernier groupe de méthodes dédiées au traitement des spectres de �uorescence,
les méthodes par enveloppes, exploitent plus profondément les propriétés des spectres, mais deviennent
rapidement lourdes à implémenter et trop restrictives dans la mesure où les contraintes appliquées au
modèle sont très fortes et limitées à l'application à un cas pratique unique. L'e�cacité de ses méthodes
est fortement liée à l'application considérée qui dicte les contraintes à exploiter.

Aucune de ces méthodes utilise conjointement les propriétés fortes caractérisant les spectres de �uo-
rescence, à savoir leur forme caractéristique à variations lentes ainsi que leur positivité. L'association de
ces deux contraintes est nécessaire pour mieux résoudre le modèle proposé au chapitre 2 par l'équation
(2.2), page 43. C'est ce que nous nous proposons de faire dans les sections suivantes en introduisant les
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travaux de Shen [119] et de Paatero [98, 99, 100] qui ont fortement in�uencés la Factorisation en Matrices
Non-négatives ou FMN11. Cette technique s'accorde parfaitement avec les données issues de spectroscopie
de �uorescence.

3.3 Historique de la FMN

La Factorisation en Matrices Non-négatives (FMN) résulte de recherches en sciences de l'environne-
ment [55, 112, 57, 119, 100, 99, 98].

3.3.1 Importance de la positivité

En 1984, un sévère mais réaliste constat de Ronald Henry [55] montre les limites des algorithmes d'ana-
lyse factorielle pour l'étude des données atmosphériques. Il pointe du doigt le manque d'interprétabilité
physique des solutions estimées par ces méthodes.

En e�et, en sciences de l'environnement, les experts cherchent à représenter la matrice des données
X ∈ RNxy×NΛ par un produit matriciel de deux matrices A et S :

X = AS. (3.1)

Dans ce modèle, les matrices S ∈ Rp×NΛ et A ∈ RNxy×p sont respectivement la matrice des sources et
la matrice des intensités (ou concentrations relatives) des sources. Ce modèle est exactement identique à
celui présenté dans l'équation (2.2), page 43 dans le cadre des spectroscopies Raman et de �uorescence.
Les mêmes notations et dé�nitions que pour cette équation sont conservées pour les matrices X, S et A.

Mais les méthodes d'analyse multivariée, usuellement employées ou spécialement développées pour
les sciences de l'environnement, s'appuient sur l'ACP12 qui décompose la matrice des données X en un
produit de deux matrices W ∈ RNv×Nxy et V ∈ RNv×NΛ :

X = WT V. (3.2)

En sciences de l'environnement, la matrice des données X est utilisée par l'ACP dans sa forme brute,
c'est-à-dire sans centrage des données. La matrice W est alors estimée comme étant la matrice des
vecteurs propres de la matrice de corrélation Rx = E{XXT } des données X. La matrice V est quant
à elle calculée par inversion matricielle de l'équation (3.2) V = WX. Lorsque les mélanges, représentés
par les lignes de la matrice X, sont connus ou estimés comme étant formés de p sources expliquant la
majorité de la variance des données originales X et de Nxy − p sources liées au bruit dans le système,
supposé décorrélé et blanc, seuls les p vecteurs propres associés aux p plus grandes valeurs propres de Rx

11Non-negative Matrix Factorization ou NMF ou NNMF en anglais
12Analyse en Composantes Principales, voir le paragraphe 2.3.5.2, page 52
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sont conservés pour décrire le jeu de données X :

X ≈ X̃ = W̃T Ṽ (3.3)

avec W̃ ∈ Rp×Nxy et Ṽ ∈ Rp×NΛ . Les seules hypothèses exploitées par l'ACP étant l'orthogo-
nalité des composantes principales, la décorrélation et le caractère blanc du bruit, les sources estimées
par cette méthode ne re�ètent pas forcément la réalité physique du phénomène étudié. Elles manquent
d'interprétabilité physique ou chimique.

La comparaison entre les équations (3.1) et (3.3) prouve que les matrices S et Ṽ représentent des
bases di�érentes d'un même espace des sources. En réalité, la matrice X̃ étant dé�nie à partir de versions
tronquées des matrices W et V, les matrices S et Ṽ représentent des bases di�érentes d'espaces voisins.
Une matrice de rotation T de dimensions p × p assure donc le passage d'une base à l'autre par les
transformations :

S ≈ Ŝ = TṼ

A ≈ Â = W̃T T−1.

L'estimation de la matrice de passage T est su�sante pour estimer le modèle original (3.1).

Cependant, toute matrice de dimensions p×p et non singulière est une estimation possible de la matrice
T. Cette in�nité de solutions possibles peut être partiellement levée en contraignant les propriétés de la
matrice S. La méthode Target Transformation Factor Analysis (TTFA) [112, 57] est une solution possible
pour l'estimation de T. Elle teste la proximité de sources tests stj = [st

j1, . . . , s
t
jΛ, . . . , st

jNΛ
]T ∈ RNΛ , j =

1, . . . , p à l'espace des sources réelles S. Dans ce but, la matrice T est estimée par les moindres carrés
comme la matrice de rotation entre la matrice des sources tests St = [st1, . . . , s

t
j , . . . , s

t
p]

T ∈ Rp×NΛ

et la matrice V. La matrice des concentrations At en est déduite elle aussi par les moindres carrés
calculés à partir de la matrice des données originales X et la matrice des sources tests St. La distance
euclidienne entre la matrice des données originales X et la matrice des données reconstruites Xr = AtSt

est utilisée comme critère de proximité entre les matrices S et St. Si la proximité entre X et Xr est
con�rmée, les matrices St et At sont considérées comme de bonnes estimations des matrices S et A.
Dans le cas contraire, des a�nements doivent être faits sur la matrices des sources tests St. De plus, les
signes des coe�cients de la matrice At donnent une première indication sur la qualité des sources tests de
la matrice St. La connaissance approximative des pro�ls des sources est nécessaire pour assurer le succès
de la méthode. Cette contrainte est trop forte pour permettre la généralisation de son application.

Des contraintes naturelles sur les données de sciences de l'environnement ont été énoncées par Henry
dans [55] a�n que les algorithmes de traitement estiment des transformations physiquement et chimique-
ment réalistes. Parmis ces contraintes, les plus importantes sont :

(a) Le modèle proposé des données originales doit représenter ces données avec le maximum de précision
possible.
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(b) La matrice estimée S des sources doit présenter des éléments non-négatifs : sjΛ ≥ 0 , ∀j ∈
{1, . . . , p} , ∀Λ ∈ {1, . . . , NΛ}.

(c) La matrice estimée A des intensités doit exhiber des éléments non-négatifs : aij ≥ 0 , ∀i ∈
{1, . . . , Nxy} , ∀j ∈ {1, . . . , p}.

La prise de conscience de la nécessité de ses contraintes pour l'estimation d'un modèle cohérent des
données issues des sciences de l'environnement s'est suivie du développement de plusieurs algorithmes
basés sur ces contraintes par plusieurs équipes de recherche dans les années 80 et 90. Nous n'allons que
succinctement décrire ceux qui ont marqué leur temps et in�uencé l'algorithme de FMN.

3.3.2 Analyse Factorielle avec Transformation Non-négative

En 1989, Shen et Israël décrivent dans [119] une méthode générale d'estimation des pro�ls des sources
et des intensités des sources, appelée Analyse Factorielle avec Transformation Non-négative (AFTN)13,
et basée sur des contraintes de non-négativité. Cette méthode se décompose en 5 étapes :

1. normalisation des moyennes des colonnes de la matrice des données originales X à l'unité a�n
d'accorder à chaque échantillon la même concentration relative ;

2. décomposition de la matrice X par ACP en deux matrices W et V ;

3. initialisation de l'algorithme par application d'une transformation T sur la matrice des sources
estimées Ṽ a�n d'obtenir une matrice Ṽ1 = TṼ composée d'éléments non-négatifs ; la matrice
des concentrations résultante W̃1 = (T−1)T W̃ n'est quant à elle pour le moment pas composée
d'éléments non-négatifs ;

4. procédure itérative14 de transformation des matrices Ṽi = TṼi−1 et W̃i = (T−1)T W̃i−1 par
rotation des composantes de Ṽi−1 conduisant à la plus forte réduction de négativité dans la matrice
W̃i ; cette étape conduit à une extension de l'espace des sources estimées ; cette extension doit être
régulièrement compensée pour éviter une divergence continue entre l'espace des sources réelles et
l'espace des sources estimées ;

5. contraction de l'espace représenté par les nouvelles composantes Ṽi estimées à l'étape précédente ;

6. réitération des étapes 4 et 5 jusqu'à convergence de l'espace des sources estimées vers l'espace des
sources réelles.

Cet algorithme s'appuie essentiellement sur la couverture par les sources estimées de la matrice Ṽi de
l'espace dé�nit par les données originales de la matrice X. L'estimation du modèle est d'autant meilleure
que les données originales présentent une forte variabilité, c'est-à-dire qu'elles couvrent le maximum de
l'espace dé�ni par les sources réelles. De plus, la procédure itérative de cet algorithme dépend de deux
paramètres α et β dé�nissant les taux respectifs d'extension et de contraction des espaces des sources
estimées Ṽi. Ces paramètres sont à �xer par l'utilisateur en fonction de l'application considérée a�n

13Factor Analysis with Non-negative Transformation ou FANT en anglais
14i pour l'index de l'itération
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d'assurer un compromis entre la rapidité d'exécution de l'algorithme et la précision de l'estimation. Il
incombe à l'utilisateur d'assurer la décroissance du paramètre β d'une itération à l'autre a�n de limiter
le temps de calcul de l'algorithme et d'assurer la convergence de l'algorithme.

3.3.3 Factorisation en Matrices Positives

Au début des années 90, Paatero et Tapper mènent une recherche active pour l'élaboration d'un
algorithme général d'analyse de données positives par leur factorisation en matrices elles-mêmes positives
[100].

Modèle : Les données sont modélisées suivant l'équation :

X = AS + E. (3.4)

Les matrices A et S ont la même signi�cation que dans les sections antérieures. La matrice E = {eij , i =

1, . . . , Nxy , j = 1, . . . , NΛ} ∈ RNxy×NΛ est la matrice d'erreur de reconstruction ou erreur de modéli-
sation. Elle se déduit simplement de l'équation (3.4) par :

E = X−AS.

Un objectif possible serait de minimiser l'erreur quadratique de reconstruction des données à partir du
modèle estimé, c'est-à-dire de satisfaire la condition (a) de Henry (voir page 76).

Cependant, en sciences de l'environnement, les enregistrements sont e�ectués plusieurs fois. En e�et,
de fortes variations sont observables dans certaines applications à cause de l'apparition d'un élément
perturbateur des conditions d'enregistrement. Des changements radicaux des conditions atmosphériques
peuvent par exemple invalider certaines mesures [78]. Plusieurs enregistrements permettent de mesurer
la variabilité des di�érents échantillons d'un jeu de données. L'originalité des travaux de Paatero et al a
été d'éto�er la première condition de Henry pour y inclure cette variabilité des mesures. Les écarts-type
de chaque mesure, collectés dans la matrice Σ = {σij , i = 1, . . . , Nxy , j = 1, . . . , NΛ} ∈ RNxy×NΛ ,
instruit l'algorithme sur la con�ance à accorder à ces mesures.

La méthode de Paatero respecte évidemment les conditions (b) et (c) de Henry (voir page 76), à savoir
que les éléments de la matrice des sources S et de la matrice des concentrations ou intensités A sont
positifs.

Résolution : La combinaison de la minimisation de l'erreur quadratique de reconstruction des données,
conditionnée par la précision des données enregistrées, et de la positivité des éléments skj et aik des
matrices S et A conduit à la résolution du problème suivant :

{A,S} = arg min
A,S

Q(E) = arg min
A,S

Nxy∑

i=1

NΛ∑

j=1

(
eij

σij

)2
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sous les contraintes :

aik ≥ 0 ∀i ∈ {1, . . . , Nxy} , ∀k ∈ {1, . . . , p} (3.5)

skj ≥ 0 ∀k ∈ {1, . . . , p} , ∀j ∈ {1, . . . , NΛ}. (3.6)

La minimisation du système ci-dessus est un problème des moindres carrés pondérés non-linéaire de
par les contraintes de non-négativité (3.5) et (3.6), et par le produit des deux matrices à estimer S et A.
Paatero propose un algorithme qui assure la minimisation de ce problème dans [98] et [99] , et qui est
appelé Factorisation en Matrices Positives ou FMP15.

Leur algorithme va chercher à minimiser la fonction objectif suivante :

Qn(E,A,S) = Q(E) + P (A) + P (S) + R(A) + R(S)

=
Nxy∑

i=1

NΛ∑

j=1

(
eij

σij

)2

− α

Nxy∑

i=1

p∑

k=1

log aik − β

p∑

k=1

NΛ∑

j=1

log skj

+γ

Nxy∑

i=1

p∑

k=1

a2
ik + δ

p∑

k=1

NΛ∑

j=1

s2
kj . (3.7)

L'optimisation de cette fonction se réalise en deux étapes.

La partie principale de Qn, à savoir Q(E), est optimisée seule dans une première étape qui est basée
sur une décomposition de Cholesky.

Une deuxième étape va cette fois-ci chercher à minimiser la fonction objectif Qn sur la base des
matrices A et S estimées à l'étape précédente. Une matrice de rotation T va transformer A et S en
AT−1 et TS de manière à ce que ces nouvelles matrices minimisent la fonction objectif Qn. Cette étape
est approximativement équivalente à chercher la matrice de rotation T qui va minimiser la quantité
P (A) + P (S) + R(A) + R(S), avec A et S estimées dans la première étape. Les termes P (A) et P (S)

sont des termes qui pénalisent des éléments négatifs des matrices A et S. Les termes R(A) et R(S) sont
des termes qui régularisent l'intensité des éléments des matrices A et S.

Ces deux étapes sont réitérées jusqu'à convergence de l'algorithme vers un minimum de la fonction
objectif Qn.

Limitations : Un inconvénient majeur de la FMP est la lourdeur de sa programmation qui limite
les dimensions des matrices à manipuler. Dans [99], ce point est clairement dévoilé par les auteurs qui
stipulent que l'algorithme est e�cace jusqu'à des dimensions maximales approximativement égales à
30 observations, 300 échantillons et 10 sources sous-jacentes. La diminution de l'une de ces dimensions
permet l'augmentation d'une autre. Une autre limitation est l'existence de plusieurs minima locaux pour

15Positive Matrix Factorization ou PMF en anglais
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la fonction objectif Qn. La convergence de l'algorithme est réputée pour être lente pour des problèmes
de larges dimensions.

Malgré ces quelques inconvénients, la FMP s'est révélée e�cace lors de son utilisation dans de nom-
breuses applications di�érentes [78, 108, 103]. La véracité de ses estimées et la lenteur de sa convergence
ont incité la recherche de méthodes basées sur les mêmes objectifs mais exploitant des outils d'optimisa-
tion plus performants. C'est ce que nous allons présenter dans la partie suivante qui est consacrée à la
Factorisation en Matrices Non-négatives (FMN).

3.4 La Factorisation en Matrices Non-négatives

Deux chercheurs de chez Bell Laboratories, Daniel Lee et Sebastian Seung, se sont inspirés des travaux
sur les contraintes de positivité appliquées à une décomposition bilinéaire d'une matrice de données, mais
aussi des travaux sur la perception visuelle et l'encodage des données visuelles par le cerveau. Leur constat
de départ est que des études psychologiques et physiologiques ont prouvé que le cerveau décompose un
objet en ses di�érentes parties pour faciliter sa représentation mentale. La question se pose alors de savoir
comment cette représentation d'un tout en parties est réalisée [76]. La représentation d'un objet en parties
signi�e que l'objet se sépare en plusieurs parties. Un objet d'intensités strictement positives sera donc
décomposé en parties d'intensités strictement positives.

Pour reconstruire cet objet, les parties sont recollées ensemble. Le recollage des morceaux signi�e
qu'il faut réunir toutes les parties pour retrouver le tout. Ainsi, les parties sont sommées pour retrouver
l'objet initial. De plus, lorsqu'un même objet est observé sous diverses conditions lumineuses, ses parties
sont toujours les mêmes, mais avec des coe�cients de pondération di�érents qui modélisent la luminosité
ambiante. Ces coe�cients sont forcément positifs.

3.4.1 Modélisation du problème

La représentation d'un objet par ses parties induit que seules des sommes, pondérées par des coe�-
cients positifs, entre parties sont autorisées pour reconstruire l'objet initial, et que si l'objet est positif,
alors ses parties le sont également. Sous forme mathématique, ce problème, nommé Factorisation en Ma-
trices Non-négatives ou FMN par Lee et Seung, est formulé [77] :
étant donné une matrice non-négative X ∈ RNxy×NΛ , trouver les matrices non-négatives A ∈ RNxy×p

et S ∈ Rp×NΛ telles que :
X ≈ AS. (3.8)

Par matrice non-négative nous entendons une matrice dont tous les éléments sont non-négatifs, comme
spéci�é par les équations (3.5) et (3.6). Ce modèle est évidemment identique à celui de la FMP. Dans
ce mémoire, nous distinguons FMP de FMN par les méthodes d'optimisation utilisées. La FMP s'appuie
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sur une optimisation par moindres carrés alternés qui se révèle lourde à mettre en oeuvre, tandis que la
FMN s'est inspirée des algorithmes EM (Expectation Maximisation) [33] pour déduire des lois de mise à
jour simples et rapides à calculer.

3.4.2 Algorithmes

Les fonctions objectifs initialement optimisées par Lee et Seung dans [77] sont les premières de la
famille de la FMN. Le schéma d'optimisation simple et e�cace qu'ils ont utilisé a été exploité par d'autres
pour proposer des extensions de la FMN. Les hypothèses sur les matrices A et S di�èrent d'une méthode
à une autre, conduisant nécessairement à des lois de mise à jour di�érentes qui conservent cependant les
avantages algorithmiques instaurés par Lee et Seung. Quatre méthodes sont développées dans la suite de ce
chapitre : la minimisation de la distance euclidienne, la minimisation de la divergence, la minimisation de
la distance euclidienne sous contraintes de parcimonie et la minimisation de la divergence sous contraintes
de localisation spatiale des parties.

3.4.2.1 Distance euclidienne

La première fonction objectif utilisée pour estimer le modèle de l'équation (3.8) est le carré de la
distance euclidienne entre la matrice à factoriser X et le produit des matrices A et S [77]. Cette fonction,
qui peut être vue comme l'erreur quadratique de reconstruction des données, s'écrit :

QFMN
1 =

Nxy∑

i=1

NΛ∑

j=1

(
xij −

p∑

k=1

(aikskj)
)2

. (3.9)

Il apparaît évident que la fonction objectif QFMN
1 a 0 pour borne inférieure, et qu'elle s'annule si et

seulement si X = AS. Elle doit être optimisée sous les contraintes de positivité des éléments des matrices
A et S. Ces contraintes sont dé�nies par les équations (3.5) et (3.6). L'optimisation de ce problème peut
se faire par diverses techniques. Cependant, l'utilisation des méthodes par descente de gradient est à
éviter car elles requièrent la gestion d'un pas d'adaptation dont le choix conditionne la convergence de
l'algorithme. Lee et Seung ont alors cherché une méthode d'optimisation qui serait libre de tout paramètre.
C'est ce qu'ils ont réussi à faire en proposant des lois de mise à jour multiplicatives des matrices à estimer
A et S, et non additives comme c'est le cas pour les algorithmes par descente de gradient. Cette méthode
a été inspirée par les approches des algorithmes d'EM (Expectation Maximisation) [33] et est basée sur
la manipulation de fonctions auxiliaires. Les démonstrations de la convergence vers un minimum local de
la fonction QFMN

1 est fournie dans [77].

Nous allons maintenant présenter l'architecture de l'algorithme. Les matrices A et S sont tout d'abord
initialisées aléatoirement par des matrices qui respectent les contraintes de positivité établies par les
équations (3.5) et (3.6). Cette étape reste valable pour tous les algorithmes de FMN que nous allons
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développer dans la suite.

Puis la minimisation de la fonction QFMN
1 se fait en deux étapes itératives. Tout d'abord, pour S

�xée, la matrice A est recherchée. Ensuite, pour A �xée, la matrice S est calculée. Les lois de mises à
jour des matrices A et S sont :

aik = aik

∑NΛ
j=1(xijskj)∑p

l=1

(
ail

∑NΛ
j=1(sljskj)

)

skj = skj

∑Nxy

i=1 (aikxij)∑p
l=1

(
slj

∑Nxy

i=1 (aikail)
) .

Les expressions précédentes sont simpli�ables en considérant que les sommes des équations ci-dessus
représentent les éléments de produits matriciels. Les éléments d'un tel produit entre deux matrices U et
V seront notés par (UV)gh où les indices g et h représenteront respectivement l'indice de ligne et l'indice
de colonne de la matrice résultante du produit des deux matrices U et V. La même représentation sera
utilisée pour un produit de trois matrices.

Les lois de mises à jour pour assurer la minimisation de la fonction QFMN
1 se simpli�ent donc en [77] :

aik = aik
(XST )ik

(ASST )ik
(3.10)

skj = skj
(AT X)kj

(AT AS)kj
(3.11)

Les lois de mises à jour des équations (3.10) et (3.11) ont une forme simple et attractive qui assure la
facilité de leur programmation.

3.4.2.2 Divergence

Un autre algorithme développé par Lee et Seung cherche également à minimiser une mesure de distance
entre les données et le modèle, mais cette fois-ci en considérant comme fonction objectif la divergence
entre les matrices X et AS :

QFMN
2 =

Nxy∑

i=1

NΛ∑

j=1

(
xij log

xij∑p
k=1(aikskj)

− xij +
p∑

k=1

(aikskj)
)

. (3.12)

Elle se réduit simplement à la divergence de Kullback-Leibler entre X et AS si la somme des élé-
ments de X est normalisée à 1, et de même pour la matrice AS, c'est-à-dire si

∑Nxy

i=1

∑NΛ
j=1 xij = 1

et
∑Nxy

i=1

∑NΛ
j=1

∑p
k=1(aikskj) = 1.

De même que dans le paragraphe précédent, cette fonction objectif a 0 pour borne inférieure, s'annule
si et seulement si X = AS, et doit être contrainte à la positivité des éléments des matrices A et S.
L'optimisation est à nouveau réalisée par des lois multiplicatives dont la convergence vers un minimum
local de QFMN

2 est prouvée dans [77].
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Ces lois de mises à jour des matrices A et S s'expriment par :

aik = aik

∑NΛ
j=1

(
xijskjPp

l=1(ailslj)

)

∑NΛ
j=1 skj

skj = skj

∑Nxy

i=1

(
xijaikPp

l=1(ailslj)

)

∑Nxy

i=1 aik

.

La simpli�cation d'écriture par des produits matriciels conduit alors aux lois de mise à jour suivantes
[77] :

aik = aik

∑NΛ
j=1

(
xijskj

(AS)ij

)

∑NΛ
j=1 skj

(3.13)

skj = skj

∑Nxy

i=1

(
xijaik

(AS)ij

)

∑Nxy

i=1 aik

. (3.14)

Tout comme dans le paragraphe précédent, les lois des équations (3.13) et (3.14) sont simples à mettre
en oeuvre.

3.4.2.3 Parcimonie et non-négativité

Patrik Hoyer s'est inspiré des travaux sur la FMN et sur le codage parcimonieux de données pour
proposer un algorithme qui recherche un codage parcimonieux non-négatif (CPN) de données [58]. Il
ajoute à la fonction objectif de l'équation (3.9) un terme de pénalité sur la matrice S a�n d'assurer un
compromis entre la précision de la reconstruction des données et la parcimonie des lignes de S :

QCPN =
Nxy∑

i=1

NΛ∑

j=1

(
xij −

p∑

k=1

(aikskj)
)2

+ µ

Nxy∑

i=1

NΛ∑

j=1

sij .

La constante de pénalisation µ est contrainte à la positivité. Elle contrôle le poids de la contrainte de
parcimonie

∑Nxy

i=1

∑NΛ
j=1 sij . Si µ = 0, la parcimonie des lignes de S n'est pas requise. Si µ est grande, alors

les lignes de S doivent être fortement parcimonieuses. Les éléments des matrices A et S sont évidemment
contraints à la non-négativité. A�n d'éviter la convergence de l'algorithme vers la solution évidente où A

croît sans borne et S tend vers 0, une contrainte supplémentaire est que les colonnes de A sont de norme
unité, c'est à dire que

∑Nxy

i=1 aik = 1 , ∀k ∈ {1, . . . , p}.

La minimisation de cette fonction se fait en deux étapes, tout comme pour les fonctions objectif
précédentes. Tout d'abord pour A �xée, la matrice S qui minimise la fonction QCPN est recherchée. La
règle de mise à jour qui en résulte est [58] :

skj = skj
(AT X)kj

(AT AS)kj + µ
(3.15)

L'équation (3.15) di�ère simplement de l'équation (3.11) par l'ajout du terme de pénalisation µ au
dénominateur.
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Considérons maintenant que la matrice S est �xée. La minimisation de la fonction QCPN suivant
A ne permet pas de dériver une loi de mise à jour de forme multiplicative à cause de la contrainte de
normalisation à 1 des colonnes de A. Hoyer propose donc une descente de gradient classique, suivi d'une
projection de la mise à jour de A sur l'espace des contraintes [58]. Cette procédure étant classique, nous
ne nous attarderons pas dessus.

La répétition de ses deux étapes forme le c÷ur de l'algorithme qui converge vers un minimum local
de la fonction QCPN .

Une généralisation de cette méthode est proposée dans [59]. L'utilisateur peut maintenant contraindre
les lignes de S et/ou les colonnes de A à des valeurs de parcimonie choisies. La parcimonie des lignes de
S est calculée par [59] :

P (sj) =

√
NΛ −

PNΛ
Λ=1 |sjΛ|qPNΛ

Λ=1 s2
jΛ√

NΛ − 1
(3.16)

où P (sj) est la parcimonie de la j-ème ligne sj de la matrice S. La parcimonie des colonnes de A est
calculée par [59] :

P (aj) =

√
Nxy −

PNxy
i=1 |aij |qPNxy

i=1 a2
ij√

Nxy − 1
(3.17)

où P (aj) est la parcimonie de la j-ème colonne aj de la matrice A.

Cette méthode est implémentée par un algorithme de gradient projeté, avec des contraintes de par-
cimonie, proche de celui présenté dans [58] si des contraintes de parcimonie sont imposées. Sinon, les
règles de mise à jour sont identiques aux équations (3.10) et (3.11). C'est ce second algorithme que nous
utiliserons dans la suite de ce chapitre.

3.4.2.4 Localisation spatiale

Dans [76], l'algorithme de FMN découlant de la minimisation de la divergence de l'équation (3.12) a
été appliqué à une base de données d'images de visages humains. Les lignes de la matrice S représentaient
donc les images de la base estimée à partir des images originales stockées suivant les lignes de X. Chaque
ligne de S modélisait une partie bien dé�nie du visage, comme par exemple une bouche, un ÷il, un nez.
Cet exemple prouvait donc l'e�cacité de cet algorithme de FMN à représenter un tout (un visage) en
parties (la bouche, l'÷il ou le nez).

Dans [80], Li et al appliquent ce même algorithme à une autre base de données de visages. La dé-
composition en parties distinctes des visages n'est pas observable sur cet exemple. Les résultats en sont
même très di�érents puisque les images de la base estimée s'avoisinent à celles estimées par ACP. Cette
di�érence d'estimation entre les deux bases de données s'explique par le fait que les images de visages
utilisées dans [76] ont été correctement alignées les unes par rapport aux autres, c'est-à dire que par
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exemple les yeux sont situés approximativement sur les mêmes pixels pour toutes les images de la base
de données.

Face à ce constat, de nouvelles contraintes sont imposées au modèle de la FMN a�n d'assurer la
décomposition d'un objet en parties spatiallement localisées quel que soit l'alignement des données [80] :

• Normalisation des lignes de S à l'unité. Des contraintes étant ajoutées au modèle, cette der-
nière évite l'estimation de solutions basées sur l'indétermination d'échelle des matrices à estimer.
Mathématiquement elle s'exprime par :

∑NΛ
j=1 skj = 1 , ∀k ∈ {1, . . . , p}.

• Maximisation de la parcimonie de la matrice A. Cette contrainte est utile pour que seules quelques
composantes soient actives pour générer l'objet entier. Ceci suppose que le maximum d'informa-
tion soit disponible dans les di�érentes composantes de la matrice S. Ainsi, chaque partie doit
être entièrement représentée par une seule composante. Cette contrainte peut être imposée en
cherchant à maximiser le nombre d'éléments non nuls de chaque ligne de la matrice S, c'est-à-dire
en minimisant l'énergie associée à chaque ligne de S. Sous forme mathématique, ceci équivaut à
minimiser la quantité

∑p
l=k=1(SST )kl.

• Maximisation de l'orthogonalité entre les lignes de S. Cette contrainte vise à éviter la redondance
des informations dans plusieurs composantes de la base estimée. Elle va favoriser l'attribution
d'un élément de l'objet à une seule composante. Cette contrainte est achevée en minimisant la
quantité

∑p
k=1

∑p
l=1;l 6=k(SST )kl.

• Maximisation de l'activité des composantes. Cette contrainte est en étroite relation avec la
deuxième. Maximiser l'activité des composantes signi�e réduire le nombre de composantes néces-
saires pour décrire les données. Cette contrainte va associer à chaque composante le maximum
d'information. Cette contrainte va être réalisée en maximisant l'énergie d'activation liée à chaque
composante, c'est-à-dire en maximisant la somme des carrés des éléments de chaque colonne de
la matrice A. Mathématiquement, nous allons maximiser la quantité

∑p
l=k=1(A

T A)kl.

Pour assurer une décomposition d'un objet en parties localisées, la fonction objectif suivante doit être
minimisée [80] :

QFMNL =
Nxy∑

i=1

NΛ∑

j=1

(
xij log

xij∑p
k=1(aikskj)

− xij +
p∑

k=1

(aikskj)
)

+ α

p∑

k=1

p∑

l=1

(SST )kl − β

p∑

l=k=1

(AT A)kl

(3.18)
où α et β sont des constantes strictement positives. La fonction précédente est soumise aux contraintes
de positivité et de normalisation suivantes :

aik ≥ 0 , skj ≥ 0 , ∀i ∈ {1, . . . , Nxy} , ∀j ∈ {1, . . . , NΛ} , ∀k ∈ {1, . . . , p}
NΛ∑

j=1

skj = 1 , ∀k ∈ {1, . . . , p}.

Des règles de mise à jour ont été dérivées des équations (3.13) et (3.14) a�n de minimiser localement
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la fonction objectif QFMNL :

aik =

√√√√aik

NΛ∑

j=1

(
xijskj

(AS)ij

)
(3.19)

skj = skj

∑Nxy

i=1

(
xijaik

(AS)ij

)

∑Nxy

i=1 aik

(3.20)

skj =
skj∑NΛ

j=1 skj

. (3.21)

Nous pouvons observer que les principales di�érences entre les règles d'apprentissage (3.13) et (3.19)
de A sont l'absence de normalisation de la mise à jour par la norme de la ligne de S associée à la colonne
de A qui est en train d'être actualisée, et la considération non pas de la mise à jour ainsi obtenue, mais
de sa racine carrée. De même, nous constatons que les mises à jour (3.14) et (3.20) de S sont identiques.
Les lignes de S sont cependant forcées à une norme unité par l'équation (3.21). Les similitudes entre ces
règles d'apprentissage et celles trouvées par Lee et Seung s'expliquent par l'utilisation de simpli�cations
pour s'a�ranchir des paramètres α et β dans l'expression des lois de mise à jour.

3.4.2.5 Positivité des grandeurs estimées

Pour toutes les fonctions objectifs à minimiser qui ont été présentées dans cette section, les contraintes
de positivité des éléments des matrices A et S ne sont pas explicitement incluses. Mais la mise à jour
de chaque élément de ces matrices est obtenue par multiplication de cet élément par un facteur qui est
positif si les matrices A et S sont initialement dé�nies par des éléments strictement positifs. Ces matrices
sont donc assurées d'être positives à chaque itération de l'algorithme.

3.4.2.6 Convergence des algorithmes

Chaque méthode a été prouvée comme convergente vers un minimum local des fonctions objectif dé�-
nies. Cette limitation s'explique en partie à cause de la non convexité des contraintes appliquées au modèle.
Un même algorithme peut donc converger vers des solutions di�érentes pour des conditions initiales dif-
férentes. Il est recommandé de lancer les algorithmes plusieurs fois en di�érents points d'initialisation et
de conserver parmi toutes les solutions, la solution qui donne la fonction objectif minimale.

Cependant, certains travaux commencent à voir le jour sur les conditions nécessaires et su�santes
à l'unicité de la solution estimée par la FMN. Parmi eux, Donoho et Stodden proposent dans [37] trois
règles que doivent remplir la base de données à analyser pour assurer l'unicité de la solution estimée par
l'algorithme de Lee et Seung proposé dans [76] et minimisant la fonction objectif QFMN

2 de l'équation
(3.12). Ces trois règles sont :
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• la matrice de données X est générée par le modèle X = AS pour des matrices A et S non-
négatives ;

• les composantes recherchées, c'est-à-dire les lignes de la matrice S, sont linéairement indépen-
dantes ;

• la matrice de données est complète, c'est-à-dire que toutes les combinaisons linéaires autorisées
des composantes recherchées forment la matrice des données X.

Si la matrice de données X ne respectent pas toutes ses conditions, l'unicité des solutions n'est plus vraie.

L'algorithme de FMN sous contraintes de parcimonie de Hoyer présenté dans [59] possède lui aussi
une première preuve théorique d'unicité de sa solution [127] à condition que les sources de la matrice S

ne soient pas dégénérées, c'est-à-dire que les sources ne soient pas identiques, à un facteur d'échelle près.

3.4.2.7 Applications courantes

La FMN repose sur un modèle génératif général, sur des contraintes réalistes pour de nombreux
domaines scienti�ques, et sur une implémentation simple de ses lois d'estimation. Le seul paramètre
indispensable à gérer et qui conditionne fortement la qualité des résultats est le nombre p de composantes
génératrices des données. De nombreux problèmes dans diverses branches de recherche ont trouvé une
solution grâce à l'application de la FMN au jeu de données à analyser.

La première application répertoriée de la FMN s'est faite sur des images de visages humains a�n de
les décomposer en parties [76]. Cette application est devenue classique dans le sens où elle est toujours
utilisée pour comparer les di�érents algorithmes de FMN qui existent [59, 80].

Cette méthode s'est vue appliquée avec succès à l'analyse sémantique de textes. Dans [76], chaque
élément xij de la matrice de données représente le nombre d'occurrence du i-ème mot dans le j-ème
texte. Les résultats prouvent que non seulement la FMN est capable de retrouver les mots appartenant
au champ sémantique du texte, mais qu'elle réussi à di�érencier plusieurs signi�cations d'un même mot
en les associant à di�érents mots forts du contexte du texte analysé.

L'analyse de �chiers sonores a aussi été prouvée comme une application possible de la FMN. Dans
[121], la FMN est appliquée sur les spectres de puissance calculés par transformée de Fourier fenêtrée
sur de petits intervals temporels d'un enregistrement audio pour construire un système automatique de
transcription de musiques polyphoniques.

Mais la principale utilisation des algorithmes de FMN se fait dans le biomédical où de nombreux
systèmes d'imagerie sont exploités pour étudier le corps humain. Des données acquises par imagerie
spectroscopique du cerveau ont été traitées par la FMN dans [114]. Les spectres sources estimés sont
associés au cerveau et aux muscles avoisinant. Leurs cartes de répartition, représentées par les colonnes
de la matrice A, valident ces résultats par leur véracité physique. Dans [79], des images de tomographie à
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émission de positron de c÷ur de chien sont segmentées par la FMN en estimant les di�érents constituants
anatomiques du c÷ur que sont le ventricule droit, le ventricule gauche et le myocarde. Leur activité
temporelle a aussi été estimée e�cacement.

Dans la suite de ce mémoire, nous nous proposons de présenter une nouvelle application de la FMN
en imagerie de �uorescence a�n de caractériser la structure de grains de blé et d'orge.

3.5 Application de la FMN à l'imagerie de �uorescence

3.5.1 Étude sur un grain de blé

Le grain de blé est un fruit sec qui ne s'ouvre pas spontanément. Ses parois sont soudés à la graine. Un
schéma des di�érentes structures du grain de blé est fournie sur la �gure 3.1. Il est nécessaire de moudre
le grain pour détacher les enveloppes, appelées sons, et récupérer l'amande farineuse.

couche à aleurone

amande

enveloppes

germe

Fig. 3.1 � Représentation schématique des di�érentes structures d'un grain de blé

Le processus de transformation du blé en farine, correspondant à la mouture ou "cracking" des grains,
n'a fait l'objet que de très peu d'études fondamentales. Il se décompose en deux processus clés :

• Le fractionnement qui correspond à la séparation entre l'amande du grain et ses enveloppes. Un
fractionnement idéal doit fournir le maximum de farine sans contamination des tissus périphé-
riques formant les sons. Le siège du fractionnement entre l'amande et les enveloppes se situe au
niveau de la couche à aleurone qui est le tissu formant l'interface entre l'amande farineuse est les
enveloppes.

• La fragmentation qui correspond au broyage de l'amande formée de granules d'amidons jusqu'à
l'obtention de particules de farine de granulométrie su�samment �ne (inférieure à 150 µm).
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L'aptitude à séparer l'amande de ses enveloppes, d'une part, et la facilité à broyer le grain, d'autre part,
sont les deux critères qui déterminent la valeur meunière du blé.

L'importance qu'occupe le blé au niveau de l'industrie agroalimentaire mondiale et l'évolution des
modes alimentaires poussent à optimiser la valeur meunière du blé. Cette valeur étant dépendante du
fractionnement et de la fragmentation des grains, des méthodes pour caractériser ces processus ont du
être développées.

Une étude sur ce sujet a consisté à caractériser les constituants de la couche de cellules à aleurone
formant l'interface entre amande et enveloppes, et les espèces moléculaires (protéines et lipides) respon-
sables de la cohésion de l'amande du grain par détection des espèces phénoliques, telles que les acides
férulique et para-coumarique, par microspectroscopie d'émission de �uorescence [113].

Une fois ces bases moléculaires identi�ées, la valeur meunière d'un grain de blé peut être déterminée
à partir de critères spectroscopiques. Une étude similaire a été menée à partir de la spectroscopie Raman
[105] mais sur la caractérisation, non pas des enveloppes, mais du contenu protéique du blé.

Un autre challenge est de mesurer la pureté des farines. Cette pureté dépend du processus de frac-
tionnement du grain et se situe au niveau de la couche à aleurone. Un fractionnement idéal doit aboutir
à un rendement maximum en farine, sans aucune contamination par les tissus de l'enveloppe. La qualité
de la farine est corrélée à la teneur en sons de cette farine. La mesure de la contamination des farines par
les enveloppes peut être déterminée par deux méthodes :

• L'analyse de marqueurs non spéci�ques des tissus de l'enveloppe telle que le taux de cendres re-
présentant la quantité de matières minérales, principalement localisées dans l'enveloppe du grain.
Mais cette mesure ne distingue pas les matières minérales de l'albumen et celles de l'enveloppe.
Le taux de cendres n'évalue donc pas réellement la pureté des fractions de mouture [35] ;

• L'analyse de marqueurs spéci�ques des tissus de l'enveloppe telle que le dosage des constituants
pariétaux de la couche à aleurone. Des travaux de quanti�cation des acides phénoliques par
spectroscopie de �uorescence ont montré que ces espèces moléculaires de la couche à aleurone
était un meilleur marqueur de la contamination des farines par les enveloppes [107, 113].

3.5.1.1 But de l'étude

Les di�érentes structures biologiques du grain de blé sont caractérisables par les acides phénoliques
présents dans le grain, à l'exception de l'amidon qui ne les contient qu'en très faibles concentrations. De
plus, les acides phénoliques caractéristiques de la couche à aleurone sont des marqueurs e�caces de la
contamination des farines par les enveloppes et ces acides sont les éléments les plus auto-�uorescents du
grain de blé. Une analyse par spectroscopie de �uorescence se révèle un moyen e�cace de ne sélectionner
que l'émission d'information liée à ces acides phénoliques. Les spectres enregistrés sont des mélanges des
spectres d'émission de �uorescence liés à chaque acide phénolique individuel.
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Dans la suite de ce chapitre, nous nous proposons de présenter une méthode automatique d'extraction
des spectres de �uorescence des acides phénoliques dans le grain de blé, ainsi que la cartographie des
concentrations de ces espèces dans le grain de blé. Cette étude vise à aider les biologistes à analyser la
composition chimique d'un grain de blé, à étudier la provenance biologique des divers constituants, et à
faciliter la mesure de qualité des farines.

Notre étude di�ère de celle proposée par Piot [105] puisque nous allons chercher à caractériser les
enveloppes du grain de blé. Dans ses travaux, Piot a cherché à étudier le contenu protéique du blé,
c'est-à-dire l'amidon du grain. Il a mis en évidence l'existence d'informations moléculaires de l'amidon à
l'échelle microscopique par une analyse non destructive. Il analyse la qualité des farines par leur contenu
protéique, alors que nous cherchons à mesurer le taux de contamination des farines par les sons.

3.5.1.2 Considérations expérimentales

Des échantillons de grains de blé ont été choisis parmi une série de Triticum durum16 utilisée pour
évaluer l'e�cacité des moutures à l'INRA de Montpellier. Des sections transverses, présentées schémati-
quement sur la �gure 3.1, cryogénisées, de 60µm d'épaisseur ont été obtenues par le procédé suivant. Les
grains de blé ont été trempés pendant approximativement 4 heures dans de l'eau distillée. Ils ont ensuite
été congelés à une température de -20�C. Des tranches de 60µm d'épaisseur ont en�n été coupées à -20�C
en utilisant un cryostat (modèle 2800 de chez Jung). Les sections ainsi obtenues ont été placées sur des
supports en quartz pour sécher à température ambiante.

Les spectres d'émission de �uorescence sont enregistrés à partir d'une section transversale d'un grain
de blé par microspectro�uorimétrie confocale. Le microspectro�uorimètre est couplé à un microscope
optique équipé d'un objectif 4×. Un laser argon ionique émet dans l'ultraviolet (UV) à 365 nm. L'échan-
tillon est placé sous un objectif adapté pour une transmission totale des radiations UV et la position de
l'échantillon est assurée par une platine motorisée. La �uorescence émise par l'échantillon au point de
mesure est collectée et focalisée sur un trou confocal. Le signal d'émission est ensuite dévié vers la fente
du spectrographe où le signal d'émission est projeté sur un détecteur CCD (voir le schéma de la �gure
1.5 à la page 21).

Les spectres sont enregistrés dans l'intervalle spectral allant de 377 nm à 684 nm. Un total de 128
longueurs d'onde di�érentes est enregistré dans cet intervalle. Une image formée de 20× 20 points a été
acquise. La concaténation des lignes de cette image suivant la méthode proposée au paragraphe 2.2.3, à
la page 40, amène �nalement à considérer une matrice de données de dimensions 400× 128.

La �gure 3.2(a) présente quelques exemples de ces spectres. A�n de faire ressortir les diverses formes
des spectres acquis, ces spectres ont été normalisés à une intensité maximale de 1, en utilisant l'équation

16nom scienti�que donné au blé dur, qui se di�érencie du blé tendre, Triticum aestivum, par son grain à albumen vitreux,
la dureté de son amande et sa plus haute teneur en protéines
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(2.6) de la page 50, et sont visibles sur la �gure 3.2(b). Sur la �gure 3.2(c), les points d'acquisition de ces
4 spectres sont précisés par des croix de même couleur que le spectre correspondant. Le spectre rouge a
été acquis au niveau du faisceau vasculaire du grain, le spectre bleu au niveau de l'enveloppe entourant le
faisceau, le spectre vert dans la couche à aleurone et le spectre noir à l'interface entre la couche à aleurone
et l'amande.
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Fig. 3.2 � Exemple de 4 spectres d'émission de �uorescence représentatifs des 400 enregistrés sur une
coupe transversale de grains de blé (a) dans leur version brute, (b) dans leur version normalisée à une
intensité maximale égale à 1 ; (c) localisation des points d'acquisition de ces spectres sur la coupe trans-
versale

3.5.1.3 Modélisation et propriétés

Dans le paragraphe 2.2.3, page 40, la linéarité et l'instantanéité des spectres de �uorescence ont conduit
à l'élaboration du modèle dé�ni par l'équation (2.2). Par commodité de lecture, ce modèle est rappelé
ici. La matrice X des spectres d'émission de �uorescence, de dimensions 400× 128, est décomposable en
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deux matrices A et S suivant la factorisation matricielle suivante :

X = AS

où A est la matrice des pro�ls de concentration des acides phénoliques et S la matrice des spectres
d'émission de �uorescence des acides phénoliques. Ces deux matrices sont respectivement de dimensions
400 × p et p × 128, où p représente le nombre d'acides phénoliques di�érents présents dans le grain de
blé. Cette dimension reste à �xer. Comme indiqué au paragraphe 2.3.3, page 46, les matrices X, A et S

sont composées exclusivement d'éléments positifs.

La modélisation de notre application est identique à celle du problème de FMN présentée au para-
graphe 3.4.1, page 80. La FMN semble donc être une méthode de traitement de données e�cace pour
estimer les matrices A et S sur les seules connaissances de la matrice d'enregistrement X, de la positivité
des matrices X, A et S, et du nombre p de composantes sous-jacentes au modèle. Il est maintenant
nécessaire de �xer ce nombre p et de choisir la méthode de FMN la plus e�cace sur ce jeu de données.

3.5.1.4 Spectres de référence

Les travaux de Saadi [113] ont prouvé l'existence majoritaire de deux acides phénoliques dans le grain
de blé : l'acide férulique et l'acide para-coumarique. Les spectres de référence d'émission de �uorescence
de ces espèces ont été mesurés sur des cristaux purs d'acides férulique et para-coumarique. Ces spectres
sont fournis respectivement sur les �gures 3.3(c) et 3.3(b). Cependant, l'étude des spectres expérimentaux
laissait suggérer l'existence d'une troisième espèce majoritaire avec un maximum à 434 nm qui ne coïnci-
dait pas avec ceux des acides férulique à 450 nm et 515 nm, et para-coumarique à 455 nm et 544 nm. Des
études complémentaires ont permis de prouver que cette espèce correspondait à une forme particulière
d'acide férulique lié à des hydrates de carbone. Dans la suite, l'acide férulique libre se reportera à la forme
de l'acide férulique présentée sur la �gure 3.3(c), et l'acide férulique lié se réfèrera à sa forme liée à des
hydrates de carbone et dont un spectre d'émission de �uorescence est montré à la �gure 3.3(a).

Le spectre de l'acide férulique lié de la �gure 3.3(a) se caractérise par une large bosse centrée à la
longueur d'onde 434 nm. Son intensité augmente rapidement pour les faibles longueurs d'onde jusqu'à
atteindre son maximum à 434 nm, puis décroît plus lentement pour les longueurs d'onde plus élevées. Le
spectre de l'acide para-coumarique de la �gure 3.3(b) a la forme d'une bosse à large base centrée à 544
nm. S'y ajoute une épaule de plus faible intensité centrée à 455 nm. Le spectre de l'acide férulique libre
de la �gure 3.3(c) se décrit quant à lui comme une juxtaposition de deux larges bosses centrées en 450 nm

et 515 nm avec une croissance rapide de l'intensité pour les faibles longueurs d'onde et une décroissance
rapide pour les fortes longueurs d'onde.

Ces spectres vont être utilisés pour apprécier la qualité des résultats estimés par la FMN. Une remarque
doit être faite à ce sujet. Il est à noter que la qualité de l'estimation ne sera pas d'autant meilleure que
les spectre estimés des acide seront proches de leurs spectres de référence. Dans le grain de blé, ces acides
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Fig. 3.3 � Spectres de référence (a) de l'acide férulique lié, (b) de l'acide para-coumarique, (c) de l'acide
férulique libre

sont au contact d'autres espèces chimiques et structures biologiques. La spectroscopie de �uorescence
enregistre l'information non seulement des espèces �uorescentes mais également de leur voisinage [56, 106].
Cependant, l'estimation de spectres approximativement ressemblants à ceux des acides férulique et para-
coumarique de la �gure 3.3 sera pour nous gage de qualité des résultats.

3.5.1.5 Choix des algorithmes de FMN

Discussion sur l'algorithme à contraintes de parcimonie :

Les spectres de �uorescence sont connus pour leur forme di�use sur une large bande spectrale [128, page
34] . Cette remarque est particulièrement valable pour les spectres des acides phénoliques de la �gure 3.3.
La parcimonie n'est donc pas une hypothèse réaliste attribuable aux spectres d'émission de �uorescence.
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Dans une étude précédente [113], il a été montré que le grain de blé peut être décomposé en régions où
un seul acide phénolique est présent majoritairement, ce qui exprime une certaine parcimonie dans la
structure du grain de blé donc dans les pro�ls de concentration des acides phénoliques. L'algorithme de
Hoyer présenté dans [59] et à la page 83 peut être appliqué à notre jeu de données, sans parcimonie pour
les spectres sources à estimer, et pour une parcimonie non nulle, mais dont la valeur reste à déterminer,
pour les pro�ls de concentrations.

Discussion sur l'algorithme à contraintes de localisation spatiale :

Problème direct : L'algorithme de FMN basé sur la recherche de sources spatiallement localisées
et présenté au paragraphe 3.4.2.4, page 84, semble ne pas être applicable à notre jeu de données. La
principale raison est la recherche par cette méthode de sources maximalement décorrélées entre elles. Or,
la forme di�use des spectres d'émission de �uorescence induit une corrélation évidente entre les spectres
des acides phénoliques.

Problème transposé : Un moyen évident pour contourner ce problème est de considérer le
problème transposé et dans ce cas, la factorisation de la matrice X s'écrit :

XT = ST AT . (3.22)

Les rôles initialement joués par les matrices A et S sont inversés. Les contraintes imposées par la mé-
thode de FMN basée sur la recherche de sources spatiallement localisées impliquent que les pro�ls de
concentration associés à chaque acide phénolique, et représentés par les lignes de AT , soient décorrélés.
Cette hypothèse est réaliste à la vue de la remarque en début de paragraphe sur le partitionnement des
acides dans le grain de blé. Un problème provient de l'hypothèse de parcimonie de la matrice ST qui n'est
pas respectée à cause de la forme spéci�que des spectres d'émission de �uorescence.

Tests sur le jeu de données : Des tests ont été réalisés sur le jeu de données a�n de con�rmer ces
hypothèses. Il est à noter que dans l'équation (3.18), deux paramètres α et β pondèrent respectivement
la contrainte de décorrélation des sources S et de parcimonie des colonnes de A, et la contrainte de forte
énergie des colonnes de A. Des simpli�cations apportées dans [80] dans l'expression des règles de mise à
jour initiales ont mené aux règles des équations (3.19),(3.20) et (3.21) qui sont devenues indépendantes
des paramètres α et β. Dans l'algorithme de Li [80], ces paramètres ne servent qu'au calcul de la fonction
objectif à chaque itération, et in�uencent faiblement le calcul du critère d'arrêt de l'algorithme. Par
exemple, pour des paramètres égaux à 0, l'algorithme devrait devenir équivalent à celui de Lee et Seung,
ce qui n'est pas le cas. Nous avons tester l'algorithme pour des valeurs de α ∈ {0, . . . , 10000} et de
β ∈ {0, . . . , 10000}. Le critère d'arrêt de l'algorithme a été calculé comme le taux de variation relative de
la fonction objectif. Sous forme mathématique, ce critère d'arrêt est calculé par l'équation suivante :

Ct =
|QFMNL

t −QFMNL
t−1 |

|QFMNL
t−1 | (3.23)

où t représente l'itération courante, et t − 1 l'itération précédente. Les essais ont été réalisés pour un
critère d'arrêt de 10−5. Tous nos essais se sont conclus par l'estimation de sources fortement décorrélées
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Fig. 3.4 � Spectres sources estimés par la FMN avec contrainte de localisation spatiale sur un modèle à
3 sources avec α = 1000 et β = 100 pour (a) le problème non transposé et (b) le problème transposé

et de pro�ls de concentrations très corrélés. Cette corrélation des colonnes de A est une conséquence de la
décorrélation des sources. Les sources n'étant actives que pour certaines longueurs d'onde, la génération
d'un spectre nécessite l'activation de toutes les sources. Un spectre original de faible intensité implique des
coe�cients de concentration tous faibles. Tandis qu'un spectre de forte intensité réclame des coe�cients
de concentration tous intenses. Pour tous les essais, des sources très similaires ont été estimées quels
que soient les coe�cients de pondération α et β, ce qui signi�e que le choix de ces coe�cients n'est que
de faible importance sur l'estimation de la solution. Un exemple d'estimation est fourni sur la �gure
3.4(a) pour les paramètres α = 1000 et β = 100. La décorrélation des sources est clairement visibles
par l'introduction d'intensités nulles dans ces sources. Cette décorrélation forcée des sources se fait au
détriment de leur interprétabilité physique.

La transposition du problème, représentée par l'équation (3.22), conduit à l'estimation cette fois-ci de
pro�ls de concentration décorrélés, et de sources fortement corrélées. Ceci s'explique par le fait qu'une
seule source est autorisée à être active pour reconstruire un spectre original, et que les spectres originaux
sont de formes similaires. Les spectres sources estimés représentent donc des sortes de spectres moyens
des spectres originaux. La �gure 3.4(b) illustre ce propos en présentant les spectres sources estimés par
transposition du problème, pour α = 1000 et β = 100 et pour un critère d'arrêt de 10−5.

L'algorithme de FMN contraint à une localisation spatiale des sources estimées et décrit à la section
3.4.2.4 ne sera pas utilisé dans notre étude du fait des problèmes décrits ci-dessus lors de son application
sur nos jeux de données.

Algorithmes choisis :

Les algorithmes basés sur la distance euclidienne à la section 3.4.2.1, sur la divergence à la section
3.4.2.2, et sur les contraintes de parcimonie à la section 3.4.2.3 ne posent pas ces problèmes puisqu'ils sont
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moins resctrictifs que l'algorithme de la section 3.4.2.4. La transposition du problème selon l'équation
(3.22) n'a�ecte pas les estimations des matrices A et S puisque seule la positivité des matrices A et S

est requise par les algorithmes basés sur la distance euclidienne et sur la divergence. L'algorithme de
Hoyer di�ère des deux précédents par l'ajout de contraintes de parcimonie sur les matrices A et S. La
transposition du problème n'a�ecte en rien l'algorithme. Il su�t simplement d'a�ecter à AT la parcimonie
choisie pour A et à ST la parcimonie imposée à S. Notre étude va donc se limiter à l'utilisation sur le
problème direct17 des algorithmes initialement proposés par Lee et Seung dans [77] et proposés aux
sections 3.4.2.1 et 3.4.2.2, et de la méthode d'estimation parcimonieuse développée par Hoyer dans [59]
et expliquée dans la section 3.4.2.3.

3.5.1.6 Résultats

Estimation du nombre d'espèces chimiques : Les études menées par Saadi dans [113] ont été
basées sur des connaissances biologiques, et les espèces majoritairement �uorescentes ont été recensées.

Nous avons estimé le nombre d'espèces chimiques par ACP. Les pourcentages de puissance associés
aux 10 premières composantes principales sont fournis sur la �gure 3.5(a). Les deux premières compo-
santes expliquent à elles-seules environ 97.5% de la puissance totale des signaux. En prenant en compte
la troisième composante, 98.3% de la puissance est représentée. La conservation de composantes supplé-
mentaires n'apporte pas beaucoup plus d'information. La considération des 10 premières composantes
explique 98.8% de la puissance, c'est-à-dire qu'une faible amélioration de 0.5% de puissance est obtenue
en utilisant 7 composantes supplémentaires. Ainsi, 3 composantes principales participent majoritairement
à la construction des données. Ces trois composantes sont dessinées sur la �gure 3.5(b). Dans la suite,
nous estimerons donc des modèles de 3 sources. Cependant, comme remarqué précédemment, cette valeur
doit être véri�ée par application des algorithmes de FMN pour di�érents nombres de sources puisqu'il
n'est pas impossible qu'une quatrième composante, même si elle est de faible énergie, soit physiquement
viable.

Nous pouvons noter que l'ACP n'est pas une méthode viable pour estimer le modèle sous-jacent
à nos données puisque seule la première composante présente une ressemblance avec les spectres de
référence de la �gure 3.3. De plus, les deux autres composantes ne sont pas physiquement interprétables
puisqu'elles possèdent des intensités à la fois positives et négatives. Elles ne modélisent donc pas les
spectres d'émission de �uorescence des espèces chimiques présentes dans le grain de blé. Des techniques
d'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) ont été appliquées sur ce jeu de données. Les résultats
ne sont pas satisfaisants et sont présentés dans l'annexe F.

L'ACP suggère donc l'existence de trois espèces chimiques majoritairement présentes dans le grain
de blé. Cependant, di�érentes applications des algorithmes de FMN pour di�érents nombres de sources
sous-jacentes ont été réalisées sur les spectres de �uorescence acquis sur le grain de blé. Les spectres

17par direct nous entendons le problème initial, c'est-à-dire non transposé
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Fig. 3.5 � ACP : (a) Pourcentages de puissance associés aux 10 premières composantes principales, (b)
Les 3 premières composantes principales

estimés pour un modèle à deux sources par minimisation de l'erreur quadratique (voir la section 3.4.2.1)
sont présentés sur la �gure 3.6(a). Ce modèle n'est pas viable puisqu'aucun de ces deux spectres estimés
ne révèle la présence d'acide férulique libre qui est l'un des constituants majeurs du grain de blé. Un
modèle basé sur plus de spectres sources doit être estimé.
Les estimations par minimisation de l'erreur quadratique d'un modèle à 4 sources sont proposées sur la
�gure 3.6(b). Deux problèmes relèvent de ces estimations. Le premier est la décomposition du spectre
de l'acide férulique en deux spectres distincts (les spectres rouge et vert). Ce problème se révèle mineur
puisque cette décomposition du spectre de l'acide férulique en deux spectres peut s'expliquer par le fait que
le spectre de �uorescence de l'acide férulique di�ère en fonction de son voisinage. Le deuxième problème
est la variabilité importante introduite dans les spectres estimés par l'application des algorithmes de FMN
pour di�érentes conditions initiales des matrices A et S. Les algorithmes de FMN ne sont pas du tout
reproductibles pour un modèle à 4 sources. De plus, les deux sources attribuables à l'acide férulique et
estimées par minimisation de la divergence présentent des formes di�érentes de celles des sources estimées
par minimisation de la distance euclidienne. Le nombre d'espèces chimiques constituant le grain de blé
est donc naturellement choisi égal à 3 aux vues des prédictions de l'ACP, des analyses biologiques, et des
expérimentations sur des modèles basées sur 2 ou 4 sources.

Applications des algorithmes de Lee et Seung : L'application de l'algorithme de Hoyer basé sur
la minimisation de la distance euclidienne avec des contraintes de parcimonie (voir la section 3.4.2.3)
doit être appliqué aux données sans contrainte de parcimonie sur les sources à estimer, mais avec une
contrainte de parcimonie sur les colonnes de la matrice A comme nous l'avons expliqué dans le paragraphe
3.5.1.5 par l'existence d'une structure biologique ordonnée et parcimonieuse des grains de céréales. La
valeur de la parcimonie à imposer aux colonnes de A doit être estimée. Cette valeur sera déterminée dans
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Fig. 3.6 � Sources estimées par minimisation de l'erreur quadratique pour un modèle (a) à 2 sources, (b)
à 4 sources

la suite de ce chapitre à partir des résultats de séparation, que nous allons présenter maintenant, par les
algorithmes de FMN basés sur la mesure de distance euclidienne et sur la mesure d'une divergence.

Chacun des algorithmes a été lancé pour 200 points aléatoires d'initialisation des matrices A et
S pour un modèle à 3 sources. Les 200 spectres estimés de chaque source obtenus par l'algorithme de
minimisation de la distance euclidienne et par l'algorithme de minimisation de la divergence sont présentés
respectivement sur les �gures 3.7 et 3.8.

Comme prévu par la théorie de la FMN, les algorithmes convergent vers des minima locaux des
fonctions objectif à minimiser. Les solutions estimées par ces méthodes sont dépendantes des conditions
initiales. Une certaine variance est observable au sein des sources estimées et il est nécessaire de choisir
la solution la plus pertinente. Nous avons considéré deux méthodes classiques.

La première méthode consiste à conserver la solution menant à la fonction objectif de plus faible
intensité. La valeur �nale de la fonction objectif après convergence des deux algorithmes a été sauvegardée
pour les 200 essais. Les spectres estimés impliquant la plus faible valeur de la fonction objectif sont
a�chés sur la �gure 3.9(a) pour la méthode basée sur la distance euclidienne, et sur la �gure 3.9(b) pour
la méthode par calcul de divergence. Les minima atteints se situent dans un voisinage de rayon petit.
Mais la présence de données bruitées dans la matrice de mesure n'a pas été prise en compte dans les
di�érents algorithmes présentés à la section 3.4.2. À cause de ce bruit, des spectres estimés pour une plus
forte valeur �nale de la fonction objectif sont tout aussi pertinents pour décrire le modèle. La méthode
de sélection de la solution par recherche de la valeur minimale de la fonction objectif sur l'ensemble des
essais n'est donc pas juste.

Une deuxième méthode est la considération de toutes les solutions estimées par un moyennage de
l'ensemble de ces solutions. Les spectres résultants de cette méthode sont visibles sur la �gure 3.10. Les
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Fig. 3.7 � Estimations par minimisation de distance euclidienne des spectres sources pour 200 essais :
(a) première source estimée, (b) deuxième source estimée, (c) troisième source estimée

spectres ainsi estimés des espèces chimiques pures possèdent une forme similaire à celle des spectres de
références des acides phénoliques présents dans le grain de blé de la �gure 3.3. La comparaison entre les
spectres estimés et les spectres de référence sera faite dans le paragraphe Discussion, page 105, dans la
suite de ce chapitre.

Chaque spectre source possède un pro�l de concentration localisé dans une région précise du grain de
blé d'après [113], et di�érente d'un spectre à l'autre, et les pro�ls de concentration sont parcimonieux.
L'application de l'algorithme de Hoyer, basé sur des contraintes de parcimonie, est donc possible sur le
jeu de données.

Application de l'algorithme de Hoyer : L'application de l'algorithme de Hoyer, décrit dans la
section 3.4.2.3, nécessite la connaissance a priori de la valeur de la contrainte de parcimonie à imposer
sur les colonnes de A. Un choix inopportun de cette valeur conduit assurément vers l'estimation d'un
mauvais modèle. La �gure 3.11 illustre ce propos pour des contraintes de parcimonie égales à 0.1 et à 0.5.
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Fig. 3.8 � Estimations par minimisation de la divergence des spectres sources pour 200 essais : (a)
première source estimée, (b) deuxième source estimée, (c) troisième source estimée

Une parcimonie trop faible des colonnes de la matrice A conduit à l'estimation de spectres parcimonieux.
Une parcimonie trop forte des colonnes de la matrice A implique l'estimation de spectres traduisant le
spectre moyen des spectres originaux.

La parcimonie à imposer aux colonnes de A a été calculé grâce aux spectres estimés dans le paragraphe
précédent par les méthodes de Lee et Seung par la formule tirée de [59] :

P (aj) =

√
Nxy −

PNxy
i=1 |aij |qPNxy

i=1 a2
ij√

Nxy − 1
(3.24)

où P (aj) est la parcimonie de la j-ème colonne aj de la matrice A.

La parcimonie moyenne sur les colonnes de A pour 200 essais est répertoriée dans le tableau pour
chacune des deux méthodes de Lee et Seung employées précédemment.

L'algorithme de Hoyer est paramétré par la parcimonie P de l'équation (3.24) à imposer sur toutes les
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Fig. 3.9 � Spectres estimés donnant les minima des fonctions objectifs : (a) de l'erreur quadratique de
reconstruction des données et (b) de la divergence entre les données et leurs reconstructions
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Fig. 3.10 � Spectres moyens de l'ensemble des solutions pour (a) l'erreur quadratique de reconstruction
des données et (b) la divergence entre les données et leurs reconstructions
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Fig. 3.11 � Spectres estimés par la méthode de Hoyer pour une parcimonie imposée aux colonnes de A

égale à (a) 0.1 (b) 0.5

colonnes de la matrice de A. Pour nos expérimentations, ce paramètre a été choisi égal à la moyenne des
parcimonies calculées sur chaque colonne de la matrice A estimée au cours des 200 essais. Cette valeur
est classée dans le tableau 3.1 et vaut 0.1763. Les sources estimées pour 200 essais qui di�èrent par les
conditions initiales imposées à l'algorithme sont représentées sur la �gure 3.12

Une comparaison de cette �gure avec les �gures 3.7 et 3.8, obtenues par les algorithmes de Lee et
Seung, montre que les spectres sources estimés par la méthode de Hoyer présentent pour chaque longueur
d'onde une variance d'estimation beaucoup plus faible. La contrainte de parcimonie imposée aux colonnes
de A réduit l'espace des solutions possibles. La fonction coût QCPN exhibe moins de minima locaux. Il
est cependant à remarquer qu'une condition nécessaire et su�sante de convergence de cet algorithme est
la non-dégénérescence des vrais spectres sources qui doivent être estimés [127]. Les spectres des acides
phénoliques à estimer sont évidemment non-dégénérés. Or l'algorithme ne converge pas vers une solution
unique. En fait, dans [127], la démonstration de l'unicité de la solution estimée par l'algorithme de Hoyer
est réalisée dans le cas d'une reconstruction parfaite de la matrice de donnée par les matrices A et S

estimées. Or dans notre étude, l'erreur de reconstruction n'est pas nulle puisque le critère d'arrêt de
l'équation (3.23) est �xé à Ct = 10−5. L'espace des solutions n'est donc plus un seul point, mais un
espace de petit volume.

A.1 A.2 A.3 Moyenne totale
distance euclidienne 0.10187 0.08264 0.26883 0.1511

divergence 0.08916 0.13438 0.35810 0.2015
moyenne 0.09551 0.10851 0.31347 0.1763

Tab. 3.1 � Estimation de la parcimonie, moyennée sur les 200 essais, des colonnes de la matrice A estimée
par les algorithmes de Lee et Seung
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Fig. 3.12 � Estimations par minimisation de la distance euclidienne sous contraintes de parcimonie des
colonnes de A pour les mêmes 200 essais : (a) première source, (b) deuxième source, (c) troisième source
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Fig. 3.13 � Spectres moyens de l'ensemble des solutions estimées sur les 200 essais par minimisation de
la distance euclidienne sous contrainte de parcimonie des colonnes de A

Les spectres sources moyens sont représentés sur la �gure 3.13. Une discussion sera menée dans le
paragraphe Discussion qui va suivre a�n de confronter les spectres et leurs pro�ls de concentrations
estimés aux spectres et pro�ls de concentrations de référence.

La connaissance de la valeur de la parcimonie des colonnes de la matrice A mène à l'estimation de
spectres sources quasiment uniques pour des essais lancés de conditions initiales di�érentes. Cependant,
cette valeur est imposée comme identique pour toutes les colonnes de A. Or la distribution de chaque
espèce dans le grain de blé n'est pas identiquement parcimonieuse. Nous avons donc modi�é l'algorithme
de Hoyer pour qu'il accepte des parcimonies di�érentes des colonnes de A. Des tests ont été refaits en
contraignant les colonnes de A à des parcimonies ayant les valeurs de la dernière ligne du tableau 3.1 et
les résultats sont similaires à ceux précédemment exposés.

Remarques : Trois caractéristiques importantes sont à prendre en considération lorsque des algorithmes
de FMN sont appliqués à des spectres d'émission de �uorescence. La première est le temps de calcul
des divers algorithmes. Les nombres d'itérations nécessaires pour une convergence des algorithmes à un
critère d'arrêt de 10−5 dans le cadre de 200 essais sont présentés sur la �gure 3.14. Les nombres moyens
d'itérations pour les méthodes par minimisation de la divergence, de la distance euclidienne et de la
distance euclidienne sous contraintes de parcimonie sont respectivement égaux à 1048, 881 et 630. La
méthode par contraintes de parcimonie est en moyenne celle qui converge le plus rapidemment lorsque
les valeurs de la parcimonie sont connues, sinon elle devient la plus longue lorsqu'il faut estimer ces
valeurs. La deuxième caractéristique importante est le nombre de minima locaux de la fonction objectif à
minimiser. Comme expliqué précédemment, seul l'algorithme par contraintes de parcimonie possède une
preuve de convergence vers le minimum global. Mais l'estimation d'une solution unique ne se fait que
sous une connaissance a priori qui est la parcimonie des pro�ls de concentration des espèces chimiques
à estimer et qui représente la troisième caractéristique. Un compromis entre ces trois exigences doit être
fait pour choisir l'algorithme le mieux adapté à l'application considérée. De toute évidence, l'algorithme
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Fig. 3.14 � Évolution du nombre d'itérations nécessaires à la convergence pour 200 essais par minimisation
de la divergence (courbe bleue), la distance euclidienne (courbe rouge) et la distance euclidienne sous
contraintes de parcimonie (courbe verte)

de Hoyer est celui qui o�re le plus de garanties dès que la valeur de la parcimonie des colonnes de la
matrice A est connue. Les algorithmes de Lee et Seung proposent quant à eux une grande simplicité de
programmation.

Discussion : Les spectres étant estimés, il est indispensable de les comparer aux spectres de référence
des acides phénoliques du grain de blé pour apprécier la qualité des estimations. Sur la �gure 3.15 sont
représentées les comparaisons entre les spectres de référence et les spectres estimés par distance eucli-
dienne. La �gure 3.16 propose les comparaisons entre les spectres de référence et les spectres estimés
par divergence. La �gure 3.17 compare quant à elle les spectres de référence et les spectres estimés par
contraintes de parcimonie. Sur toutes ces �gures, les spectres estimés des espèces pures sont normalisés
à une aire unité. Bien que l'estimation ne soit pas parfaite, la forme de chaque spectre estimé suit les
principales variations des spectres de références. Les dissimilitudes des formes proviennent évidemment
des convergences vers des minima locaux des fonctions objectif à minimiser, mais également des origines
di�érentes des spectres de référence et des spectres de la matrice de données. Dans le premier cas, les
spectres ont été acquis sur des cristaux d'acides purs. Dans le second cas, les spectres ont été enregistrés
sur des échantillons biologiques de blé. Les di�érents acides phénoliques sont insérés dans un environne-
ment biologique complexe. Chaque acide se trouve en contact avec une multitude d'espèces chimiques
di�érentes. Les spectres de �uorescence ne re�ètent pas la �uorescence émise par les acides phénoliques,
mais plutôt la �uorescence émise par les acides et leurs environnements. Les environnements très di�é-
rents entre les deux cas peuvent expliquer les di�érences observées entre les spectres de référence et les
spectres estimés. Malgré ces di�érences, chaque spectre estimé est facilement attribuable aux di�érents
acides phénoliques du grain de blé et ont été reconnus par des biophysiciens : les spectres des �gures
3.15(a), 3.16(a) et 3.17(a) sont associés à l'acide férulique lié, ceux des �gures 3.15(b), 3.16(b) et 3.17(b)
à l'acide férulique libre, et en�n ceux des �gures 3.15(c), 3.16(c) et 3.17(c) à l'acide para-coumarique.
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Fig. 3.15 � Comparaison des spectres de référence (en tirets noirs) des acides phénoliques purs et des
spectres estimés (en continu bleu) sur le grain de blé par distance euclidienne : (a) acide férulique lié, (b)
acide férulique libre, (c) acide para-coumarique
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Fig. 3.16 � Comparaison des spectres de référence (en tirets noirs) des acides phénoliques purs et des
spectres estimés (en continu bleu) sur le grain de blé par divergence : (a) acide férulique lié, (b) acide
férulique libre, (c) acide para-coumarique
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Fig. 3.17 � Comparaison des spectres de référence (en tirets noirs) des acides phénoliques purs et des
spectres estimés (en continu bleu) sur le grain de blé par contraintes de parcimonie : (a) acide férulique
lié, (b) acide férulique libre, (c) acide para-coumarique
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Les spectres estimés par les algorithmes de FMN ayant été validés par des biophysiciens, et chaque
spectre ayant été attribué à un acide phénolique du grain de blé, il reste à étudier leurs pro�ls de
concentration au sein du grain. Ces pro�ls sont accessibles par les colonnes de la matrice de mélange A

estimée par les méthodes de FMN. Chaque colonne de cette matrice est associée à une ligne de la matrice
S, donc à un acide phénolique. La première colonne de A est attachée à l'acide férulique lié, la deuxième
à l'acide férulique libre, et la troisième à l'acide para-coumarique.

Les pro�ls de concentration moyens ont été calculés et mis sous forme d'images pour restituer une
information d'espace qui avait été perdue par la concaténation des lignes du cube spectral original. Ces
images sont visibles sur les �gures 3.18 pour les pro�ls moyens estimés par distance euclidienne, 3.19 pour
ceux estimés par divergence, et sur 3.20 pour ceux estimés par contraintes de parcimonie.

Remarque : Comme expliqué au paragraphe 3.5.1.2, page 90, les spectres expérimentaux xi, i = 1, . . . , Nxy

de la matrice X ont été normalisés par rapport à leur maximum. Chaque mélange normalisé s'écrit :

xi

max(xi)
=

p∑

j=1

aij

max(xi)
sj .

Les méthodes de FMN ont permis d'estimer les coe�cients ãij = aij

max(xi)
. Or ces concentrations doivent

être exprimées relativement à l'intensité des spectres expérimentaux originaux pour modéliser les concen-
trations relatives de chaque espèce en chaque point de mesure. Il convient donc de multiplier chaque
concentration estimée ãij par max(xi). Ce sont ces coe�cients aij = ãijmax(xi) qui sont représentés sur
les �gures 3.18, 3.19 et 3.20.

Quelle que soit la méthode de factorisation privilégiée, les pro�ls de concentration restituent des
informations similaires sur la répartition des espèces phénoliques au sein du grain de blé. Chaque espèce
se trouve con�née dans des régions spéci�ques du grain de blé et traduisent la structure interne du grain. Il
est à noter que contrairement à l'algorithme de Hoyer, les algorithmes de Lee et Seung n'étaient contraint
qu'à la positivité des matrices S et A à estimer. Pourtant, les pro�ls de concentration des acides restitués
par ces deux algorithmes présentent une certaine parcimonie qui a été répertoriée dans le tableau 3.1.
Ces deux algorithmes sont ainsi capables d'estimer les parties d'un tout sans contraintes supplémentaires
sur les données.

Sur les �gures 3.18, 3.19 et 3.20, l'image (a) représente la carte de la répartition chimique de l'acide
férulique dans la coupe transversale du grain de blé. L'image (b) est associée à la répartition chimique de
l'acide férulique libre et l'image (c) à celle de l'acide para-coumarique. L'étude de ces images montre que
les acides phénoliques sont distribués de manière organisée dans le grain de blé. L'analyse de ces images
par des experts a conduis aux conclusions suivantes :

• L'acide férulique libre est largement réparti sur l'ensemble du grain de blé à la vue des images
(b). Cependant, sa concentration est faible dans l'amande et forte dans la couche à aleurone et
dans les couches les plus externes qui entourent la pliure du grain.

• L'acide para-coumarique possède une répartition biologique beaucoup plus binaire. Sa présence
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Fig. 3.18 � Pro�ls de concentration moyens estimés par minimisation de la distance euclidienne : (a)
acide férulique lié, (b) acide férulique libre, (c) acide para-coumarique
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Fig. 3.19 � Pro�ls de concentration moyens estimés par minimisation de la divergence : (a) acide férulique
lié, (b) acide férulique libre, (c) acide para-coumarique
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Fig. 3.20 � Pro�ls de concentration moyens estimés par minimisation de la distance euclidienne sous
contraintes de parcimonie des colonnes de A : (a) acide férulique lié, (b) acide férulique libre, (c) acide
para-coumarique
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est forte au centre de la pliure du grain et faible dans le reste du grain comme indiqué sur les
images (c).

• L'acide férulique lié se condense exclusivement dans la couche à aleurone et dans la zone entou-
rant la pliure, comme visible sur les images (a). Cette localisation de l'acide férulique lié suggère
l'utilisation de cet acide comme un indicateur des tissus non-endospermiques du grain. Cet in-
dicateur peut être utilisé par exemple pour estimer la contamination de farines par les couches
externes du grain de blé. La qualité des farines peut être mesuré en fonction de la concentration
de cet indicateur dans les farines.

Ces travaux ont conduit à la rédaction de deux communications [47, 46] sur l'apport de la FMN et
des contraintes de positivité à la séparation de spectres de �uorescence acquis sur un grain de blé.

3.5.2 Étude sur un grain d'orge

3.5.2.1 Objectif

Une étude similaire à la précédente a été menée sur un grain d'orge. Des images multispectrales ont
été enregistrées à partir d'une coupe transversale de grain d'orge. Le procédé d'estimation des sources
et des pro�ls de concentration est basé sur le même principe que pour l'étude du grain de blé. La
présentation de cette application va être rapide, a�n de ne pas répéter les mêmes explications que dans
la section précédente. Les grains d'orge sont constitués de plusieurs tissus qui se superposent. La partie
centrale contient de l'amidon et les couches externes servent de protection au grain. Les tissus externes
ont la propriété d'être naturellement auto�uorescents. L'objectif de l'étude est d'identi�er les di�érents
tissus in situ grâce aux constituants �uorescents présents dans le grain d'orge. La structure d'un grain
d'orge est présentée sur la �gure 3.21. L'analyse des grains est réalisée par microscopie multispectrale en
�uorescence. Le but �nal est de pouvoir utiliser les propriétés de �uorescence mises en évidence en milieu
structuré pour pouvoir suivre le devenir des tissus lors de procédés de transformation tels que le broyage.

Tégument séminal

Couche cireuse

Cellule à aleurone

Couche sous-aleuronique

Péricarpe

Glumelles

Couche à aleurone

Fig. 3.21 � Identi�cation des structures principales d'un grain d'orge
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Identi�ant de l'acquisition Longueur d'onde d'excitation en nm Longueur d'onde d'émission en nm
(a) 633 [665,∞]

(b) 543 [570,∞]

(c) 543 [575, 640]

(d) 543 [665,∞]

(e) 488 [515,∞]

(f) 488 [515, 565]

(g) 488 [570,∞]

(h) 488 [575, 640]

(i) 488 [665,∞]

(j) 364 [397,∞]

(k) 364 [450, 490]

(l) 364 [515,∞]

(m) 364 [515, 565]

(n) 364 [570,∞]

(o) 364 [575, 640]

(p) 364 [665,∞]

(q) 488 [510, 525]

(r) 364 [400, 435]

(s) 364 [510, 525]

Tab. 3.2 � Conditions d'acquisition des images spectrales du grain d'orge

3.5.2.2 Conditions d'acquisition

La microscopie de �uorescence confocale à balayage laser permet de visualiser l'auto�uorescence des
parois végétales. Quatre longueurs d'onde d'excitation à 364 nm (UV), à 488 nm (bleu), à 543 nm (vert)
et à 633 nm (rouge), et 9 �ltres d'émission permettent de dé�nir 19 conditions d'acquisitions, donc 19
images, dans ce cas. Ces conditions sont listées dans le tableau 3.2. Chaque image est enregistrée pour
une longueur d'onde d'excitation donnée et un �ltre passe-haut ou passe-bande qui dé�nit les plages de
longueurs d'onde d'émission pour lesquelles la �uorescence émise est captée. Les essais ont porté sur un
grain d'orge de la variété Clarine. Une coupe transversale au milieu du grain d'orge a été observée avec
un objectif 10×. Les images mesurées sont de taille 512× 512 pixels. La surface observée est de 1270 µm

sur 1270 µm. Les 19 images acquises sont représentées sur la �gure 3.22.

Dans les conditions d'acquisitions décrites, seules les couches externes du grain d'orge sont visibles
en �uorescence, puisque l'albumen amylacé, ou l'amande, n'est pas �uorescent. Les images de la �gure
3.22 montrent que pour une condition d'acquisition donnée, plusieurs tissus �uorescent simultanément et
que la �uorescence d'un tissu peut être due à la présence de plusieurs composés biochimiques. Le but de
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Fig. 3.22 � Séquence des 19 images spectrales acquises sur un grain d'orge à partir des 19 conditions
d'acquisition répertoriées dans le tableau 3.2

cette étude est d'isoler sur des images di�érentes la �uorescence émise par les divers composés chimiques
présents dans le grain d'orge.

3.5.2.3 Traitement numérique

Le cube de données est de dimensions 512×512×19. Après concaténation de ce cube suivant ses lignes,
une matrice de données de dimensions 262144× 19 est à disposition. Or, les images de la �gure 3.22 sont
composées essentiellement de pixels de faibles intensités localisés dans la partie représentant l'amidon sur
les images. L'étude cherchant à mettre en évidence les structures des enveloppes du grain d'orge et non
l'amidon, et a�n de limiter au maximum les temps de calcul lors de la factorisation matricielle, ces pixels
ont été écartés de l'analyse. Au �nal, une matrice de taille 47021× 19 est traitée numériquement. Cette
matrice X est décomposable selon le modèle de l'équation (3.8). De plus, les objets manipulés étant des
images, et les parties sous-jacentes à en extraire étant également des images, les matrices de facteurs A et
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S doivent être composées exclusivement d'éléments non-négatifs. Nous sommes donc à nouveau confronté
au problème de la FMN à savoir estimer des matrices positives qui factorisent au mieux la matrice de
données X. La même démarche que dans la section 3.5.1 a été menée sur ce jeu de données [46]. Le nombre
d'images sources sous-jacentes au modèle est pris égal à 4 comme suggéré par une ACP préliminaire.

3.5.2.4 Résultats

Les répartitions spatiales des 4 espèces chimiques �uorescentes et présentes dans le grain d'orge sont
présentées sur la �gure 3.23. Seules, ces distributions spatiales ne représentent rien. Il est indispensable
de pouvoir attacher à chaque distribution une espèce chimique. Ceci est rendu possible par l'étude des
signatures spectrales (ou spectres hybrides selon la dénomination choisie à la section 1.4.1.1, page 26)
estimées par FMN et visibles sur la �gure 3.24. Les �gures 3.23(a), 3.23(b), 3.23(c) et 3.23(d) sont les
distributions spatiales des espèces chimiques dont les signatures spectrales sont estimées respectivement
par les �gures 3.24(a), 3.24(b), 3.24(c) et 3.24(d). La comparaison de ces signatures et des signatures de
référence des éléments connus comme auto�uorescents dans le grain d'orge va nous permettre d'associer
des noms à chaque signature estimée et donc à chaque distribution spatiale.

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.23 � Répartitions spatiales des espèces chimiques pures estimées par minimisation de la divergence

Les spectres hybrides de référence de la lignine et de l'acide férulique sont disponibles sur les �gures
3.24(a), 3.24(b) et 3.24(b), et sont représentés respectivement par des tirets et des pointillés. Ces deux
espèces sont connues comme constituants des couches externes du grain d'orge. Les deux spectres hybrides
estimés des �gures 3.24(a) et 3.24(b) reconstituent à eux deux le spectre hybride de l'acide férulique
quasiment parfaitement. Le spectre hybride de la lignine est lui aussi très bien estimé par le spectre
hybride de la �gure 3.24(c).
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Fig. 3.24 � Spectres hybrides estimés des espèces chimiques présentes dans le grain d'orge (en bleu) et
spectres hybrides de référence de l'acide férulique (en pointillés) et de la lignine (en tirets)

La cutine est la troisième espèce �uorescente composant le grain d'orge. Nous ne disposons pas de
spectre hybride de référence pour la cutine. Mais la répartition spatiale de cette espèce, disponible à la
�gure 3.23(d), montre qu'elle est concentrée sur la partie supérieure de la couche cireuse, tout comme
la cutine. Le spectre estimé à la �gure 3.24(d) est donc associé à la cutine. La lignine, quant à elle, est
un constituant majeur du péricarpe et de la partie inférieure de la couche cireuse. L'acide férulique est
présent en majorité dans la couche à aleurone et les glumelles.

Cette analyse numérique par FMN des spectres de �uorescence enregistrés sur un grain d'orge et
l'interprétation de ces résultats a donné lieu à un article de conférence [46].

3.6 Conclusion

Face à l'inexistence de méthodes adaptées à l'analyse réaliste de données positives factorisables en
matrices elles-mêmes positives, un nouveau champ de recherche en séparation de sources positives a été
développé. Depuis 20 ans, le potentiel de contraintes de positivité appliquées à un modèle de factori-
sation de données est étudié et a mené au développement d'algorithmes basés sur des règles de mise à
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jour multiplicatives et appelés algorithmes de Factorisation en Matrices Non-négatives. Quatre approches
principales ont été développées. Les deux premières cherchent à minimiser une mesure de distance entre
les données et leur approximation par le modèle : une méthode exploite la distance euclidienne et l'autre
utilise la divergence. La troisième approche cherche à minimiser l'erreur de reconstruction mais en impo-
sant des contraintes de parcimonie sur les matrices de la factorisation à estimer. Une quatrième cherche à
représenter des composantes positives spatiallement localisées pour réaliser une décomposition d'un objet
en parties. Seule la méthode par contraintes de parcimonie possède une preuve théorique de convergence
vers un minimum global de la fonction objectif. Une précaution lors de l'utilisation de ces algorithmes
est de les lancer plusieurs fois en di�érents points d'initialisation.

Cependant, la représentation évidente des spectres de �uorescence par le modèle de la FMN et l'in-
terprétation physique aisée des estimations de ces méthodes nous ont conduit à les appliquer sur des
spectres de �uorescence enregistrés sur des grains de céréales pour étudier la composition chimique de
leurs structures biologiques. Pour un grain de blé, les spectres estimés ont été associés aux acides férulique
lié, para-coumarique et férulique libre. Les pro�ls de concentration estimés de chacune de ces espèces ont
permis d'identi�er la localisation de chacune de ces espèces dans le grain de blé : l'acide férulique libre
est fortement concentré dans la couche à aleurone, l'acide para-coumarique se concentre principalement
dans la pliure du grain, et l'acide férulique lié se condense dans la couche à aleurone et dans la zone
entourant la pliure du grain. L'application de la FMN sur des spectres acquis sur un grain d'orge conduit
à l'estimation des spectres hybrides de la lignine, de l'acide férulique et de la cutine. Chacune de ces
espèces a été respectivement localisée dans le péricarpe et la couche cireuse supérieure, dans la couche à
aleurone et les glumelles, et dans la partie supérieure de la couche cireuse. La FMN s'est ainsi révélée un
outil e�cace de traitement des spectres de �uorescence et a permis de prouver que la couche à aleurone,
indicatrice de la qualité d'une farine, d'un grain de blé et d'un grain d'orge est composée d'acide férulique
qui est exclusivement concentré dans cette couche. Cet acide pourra donc être utilisé comme indicateur
de la contamination d'une farine par les sons.
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4.1 Introduction

Les méthodes classiques de traitement des spectres Raman sont supervisées et n'exploitent pas les
propriétés statistiques de ces signaux (voir section 2.4.5, page 66), or celles-ci sont exploitables par l'Ana-
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lyse en Composantes Indépendantes ou ACI. Cette technique de Séparation Aveugle de Sources utilise
l'hypothèse d'indépendance statistique mutuelle des sources recherchées a�n de proposer une estimation
de ces sources. Il s'avère que les spectres Raman des espèces chimiques pures composant un échantillon
biologique respectent cette hypothèse d'indépendance de par leur forme parcimonieuse composée de pics
étroits. Dans une première partie, l'ACI est proposée comme un outil de résolution de la Séparation
Aveugle de Sources (SAS). Ses principes, ses hypothèses, ses prétraitements, ses fonctions objectifs, ses
algorithmes classiques d'optimisation et ses nombreuses applications sont ensuite proposés.

Une nouvelle application de l'ACI à la spectroscopie Raman est étudiée dans une deuxième partie.
Il s'agit du dépara�nage numérique d'échantillons de tissus enrobés d'une couche de para�ne à des
�ns de stockage. Cette méthode s'appuie sur la combinaison de la spectroscopie Raman pour acquérir
les informations vibrationnelles, véritables empreintes digitales de l'échantillon para�né à étudier, et de
l'ACI pour numériquement nettoyer les spectres acquis de l'in�uence de la para�ne qui est gênante en
spectroscopie Raman. Cette méthode est appliquée à des échantillons de peau. Le spectre de la peau
est parfaitement restitué malgré la présence de para�ne qui se décompose quant à elle en trois sources
distinctes, contrairement aux méthodes classiques qui la modélise par un spectre Raman unique. Des
études sur des blocs de para�ne seule ont con�rmé ce modèle à trois sources. La méthode de dépara�nage
numérique a été ensuite testée sur des échantillons de mélanomes et de nævi. Ces applications démontrent
sa robustesse à restituer les informations spectrales, même les plus délicates, liées à la peau. Ceci conduit
à une discrimination entre mélanome et nævus après l'étape de dépara�nage numérique par l'ACI.

4.2 ACI et spectroscopie Raman

Dans la partie 2.4.5, page 66, des méthodes de traitement numérique des spectres Raman ont été étu-
diées. Elles cherchent à estimer les spectres sources des espèces chimiques de la solution ou de l'échantillon
biologique analysé. Bien que potentiellement e�caces pour certaines applications, ces méthodes restent
supervisées. Un expert informe l'algorithme sur les bandes spectrales qui respectent la modélisation des
données imposée par la méthode. La gestion minutieuse de paramètres d'optimisation par l'utilisateur
rend ces techniques tributaires d'un analyste qui maîtrise parfaitement le comportement de l'algorithme
et la physique du phénomène étudié.

Le développement d'une méthode d'estimation des spectres sources reposant sur une propriété globale
du spectre Raman, plutôt que sur une propriété locale, permet d'automatiser la procédure d'estimation.
Les spectres Raman des espèces chimiques pures sont souvent composés de quelques pics étroits et ca-
ractéristiques de l'espèce considérée, le reste des spectres avoisine l'intensité nulle. D'une espèce à une
autre, les spectres ne se recouvrent que très peu spectralement. L'association de ces caractéristiques tra-
duit implicitement l'indépendance mutuelle des spectres sources. Cette propriété des spectres Raman
sera étudiée de manière plus approfondie à la section 4.4.4. Cette propriété d'indépendance est su�sante
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pour estimer les spectres sources à partir des spectres originaux en utilisant des techniques de Sépara-
tion Aveugle de Sources (SAS). Les méthodes d'Analyse en Composantes Indépendantes ou ACI18, qui
sont des techniques de SAS, sont spéci�quement désignées pour cette tâche, comme nous le verrons à
la section 4.4. Une étude comparative avec l'application de l'ACP, technique couramment employée en
analyse de spectres Raman et présentée à la section 2.3.5.2, page 52, est faite à l'annexe A. Cette étude
montre les limites de l'ACP appliquée à des spectres Raman. Les résultats estimés par cette méthode ne
sont pas physiquement interprétables. De même, les techniques de FMN étudiées dans le chapitre 3 ont
été appliquées mais les hypothèses de positivité des sources et des mélanges ne sont pas su�santes pour
estimer des résultats cohérents. Cette étude fait l'objet de l'annexe E.

4.3 L'Analyse en Composantes Indépendantes

4.3.1 Le modèle des mélanges

En spectroscopie Raman, les signaux enregistrés suivent un modèle linéaire et instantané comme
expliqué au paragraphe 2.2.3, page 40, et les sources sont considérées comme stationnaires. Le modèle de
séparation à étudier dans ce chapitre doit donc lui aussi être instantané.

La théorie de l'Analyse en Composantes Indépendantes a été développée pour des variables aléatoires.
A�n de faciliter les explications de cette théorie, nous nous placerons dans ce cas de �gure.

Soit un ensemble de variables aléatoires observées connus xi avec i ∈ {1, . . . , N} où N ∈ N est le
nombre de variables observées. Le terme connus traduit la connaissance d'une réalisation des processus
xi. Leurs densités de probabilité ne sont pas disponibles et seules leurs statistiques sont estimables.
Les variables observées s'écrivent sous forme vectorielle x(t) = [x1(t), . . . , xN (t)]T . Ces variables xi sont
supposées générées par des combinaisons linéaires de variables aléatoires inconnues sj avec j ∈ {1, . . . , p}
où p ∈ N est le nombre de variables cachées, inconnues signi�ant qu'aucune information n'est disponible
sur ces variables. Par la suite, ce terme perdra son sens original pour signi�er plus exactement que très peu
d'informations sont supposées connues sur ces variables. Ces variables sont appelées les sources puisqu'elles
sont à l'origine des variables aléatoires observées xi. Les sources peuvent toutes être regroupées sous forme
de vecteur s = [s1, . . . , sp(t)]T .

Ce modèle génératif s'écrit de la manière suivante :

x = As (4.1)

où A = {aij | i ∈ {1, . . . , N} , j ∈ {1, . . . , p}} est une matrice de mélange. Ce modèle est identique au
modèle génératif des spectres Raman de l'équation (2.2) à la page 43 où une longueur d'onde représente
une réalisation des variables aléatoires.

18Independent Component Analysis ou ICA en anglais
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La dé�nition ci-dessus du modèle de mélange ne su�t évidemment pas à estimer de façon unique les
sources sous-jacentes de ce modèle. L'équation 4.1 est véri�ée pour tout couple de matrices {A,A−1x}, A
étant une matrice non-singulière. De nouvelles hypothèses doivent compléter la modélisation des données
pour proposer une solution unique au problème de séparation de sources.

L'utilisation d'hypothèses supplémentaires sur la structure des mélanges est possible dans certaines
applications. Mais à moins de connaître parfaitement la matrice A, ces hypothèses ne feront que réduire
l'espace des solutions du problème représenté par l'équation (4.1). Pour conserver une forme générale au
problème et lui désigner une méthode de résolution générale, des hypothèses cette fois-ci sur les sources
s(t) doivent être posées.

4.3.2 L'indépendance statistique

En 1985, Hérault et Jutten [60] se sont retrouvés face à ce problème dans le cadre de la séparation
de l'information sur l'étirement d'une articulation et de l'information de la vitesse de cet étirement à
partir d'enregistrements de l'activité de �bres nerveuses. Dans [70], ils proposent un algorithme e�cace
de séparation basé sur une architecture neuromimétique. L'indépendance statistique mutuelle des sources
recherchées s'avère être l'hypothèse fondamentale responsable du succès de cet algorithme. Bien que peu
contraignante, elle se révèle su�samment puissante pour proposer une solution unique au modèle décrit
précédemment.

L'indépendance statistique mutuelle entre p variables aléatoires si pour i ∈ {1, . . . , p} signi�e que la
connaissance des valeurs prises par certaines variables n'informe en aucune manière sur les valeurs prises
par les autres variables. Considérons s = [s1, . . . , sp]T comme étant un vecteur aléatoire prenant ses
valeurs dans Rp, et supposons que sa densité de probabilité f(s) existe. Le vecteur s a des composantes
mutuellement indépendantes si et seulement si :

f(s) =
p∏

i=1

fi(si). (4.2)

Cette equation traduit le fait que des composantes sont indépendantes si la densité de probabilité conjointe
f(s) est factorisable par les densités de probabilité marginales fi(si).

L'indépendance doit être di�érenciée de la décorrélation qui est une indépendance à l'ordre 2 unique-
ment. En e�et, la décorrélation entre deux variables aléatoires si et sj se traduit par :

E{sisj} − E{si}E{sj} = 0, pour i 6= j.

L'indépendance est une hypothèse beaucoup plus exigeante que la décorrélation puisqu'elle suppose l'an-
nulation de tous les cumulants croisés d'ordre supérieur à 2. Elle peut également s'exprimer sous la forme
[66, chapitre 2] :

E{g1(si)g2(sj)} − E{g1(si)}E{g2(sj)} = 0, pour i 6= j
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et pour toutes fonctions g1 et g2. L'indépendance apparaît comme une condition beaucoup plus stricte
que la décorrélation.

L'ACI regroupe un ensemble de méthodes à philosophie commune basée sur l'estimation de sources
indépendantes.

4.3.3 Dé�nition de l'ACI

Dé�nition : L'ACI propose un ensemble de méthodes basées sur les mêmes principes. Une dé�nition
générale de l'ACI peut être la suivante [64] :
l'ACI d'un vecteur aléatoire x ∈ RN consiste à estimer le modèle génératif des données x = As, avec
A ∈ RN×p, en déterminant une transformation linéaire s = Wx, avec W ∈ Rp×N , de telle manière
que les composantes de s ∈ Rp soient aussi indépendantes que possible par maximisation d'une fonction
F (s) qui est une mesure de l'indépendance statistique.

Un modèle plus exacte de l'ACI introduit du bruit dans les mesures. A�n de simpli�er le problème,
ce bruit est omis dans la suite de ce mémoire puisque le problème d'ACI sans bruit de mesure est assez
complexe en lui-même. De plus, ce modèle sans bruit su�t dans de nombreuses applications [66].

Les sources si ne sont pas observées directement. Leurs densités de probabilité fi(si) ne sont évidem-
ment pas connues car il est rare en pratique d'avoir une connaissance étendue de ces fonctions. Il est
donc impossible en général d'utiliser la dé�nition de l'indépendance de l'équation (4.2) pour estimer des
sources indépendantes.

Les méthodes d'ACI reposent donc sur une mesure d'indépendance qui reste à dé�nir. Les di�érentes
approches se di�érencient par la mesure d'indépendance retenue et par la méthode d'optimisation choisie.
Mais toute méthode d'ACI repose sur les mêmes hypothèses et restrictions que nous allons répertorier
dans le paragraphe suivant.

Hypothèses : Les composantes si, i ∈ {1, . . . , p}, sont supposées statistiquement indépendantes.
Cette hypothèse est fondamentale pour garantir l'estimation du modèle direct x = As de l'ACI.

Les composantes indépendantes doivent avoir des distributions non-gaussiennes. Toutes les informa-
tions des variables aléatoires gaussiennes sont contenues dans la matrice de covariance dont l'exploitation
peut conduire au mieux à la décorrélation. Or l'ACI exploite les informations contenues ailleurs que dans
la matrice de covariance, notamment celles contenues dans les tenseurs dé�nis par les cumulants croisés.
Il s'avère qu'au plus une composante indépendante peut avoir une distribution gaussienne.

Le nombre N de composantes du vecteur x doit être supérieur ou égal au nombre p de composantes
indépendantes du vecteur s. Dans le cas contraire, le mélange est dit sous-déterminé et le problème n'est
pas soluble sans connaissances a priori supplémentaires sur les sources puisque même si la matrice de
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mélange A est connue, elle n'est pas inversible.

Les méthodes d'ACI exploitées dans la suite de ce mémoire divisent le problème de séparation en deux,
à savoir une étape d'identi�cation de la matrice de mélange A et une étape d'extraction des sources [13].
Mais d'autres méthodes telles que l'algorithme de Hérault et Jutten [70] mettent à jour les sorties en
premier plutôt que les mélanges, mais elles ne seront pas utilisées ici. Dans la suite de ce mémoire, nous
nous placerons dans le cas plus simple où le nombre de sources est inférieur ou égal au nombre de signaux
mélanges observés.

La matrice de mélange A doit être inversible c'est-à-dire que ses colonnes doivent être linéairement
indépendantes. Les mélanges redondants peuvent être éliminés de l'analyse tout en s'assurant que le
nombre de lignes de A reste supérieur ou égal à son nombre de colonnes pour éviter le cas sous-déterminé.

Sous ces hypothèses, le modèle de l'ACI présenté dans le paragraphe précédent est identi�able. La
matrice de mélange A et le vecteur des sources s sont ainsi estimables sur la seule connaissance du vecteur
des observations x. Mais quelques indéterminations inhérentes à la modélisation de l'ACI subsistent.

Indéterminations : Le modèle linéaire et instantané de l'ACI se réécrit facilement sous la forme :

x = As =
p∑

j=1

ajsj

où le vecteur aj représente la j-ème colonne de la matrice de mélange A. Cette équation est strictement
équivalente à :

x =
p∑

j=1

(
1
αj

aj

)(
αjsj

)

où les αj sont des constantes non nulles. Ainsi la multiplication d'une source sj par toute constante αj

peut être annulée par la division de la colonne correspondante aj de A par la même constante αj sans
in�uer sur les hypothèses posées sur le modèle de l'ACI. Cette indétermination traduit l'impossibilité
d'estimer les énergies des composantes indépendantes. C'est pourquoi les sources sj seront supposées être
de variance unité, sans perte de généralité, c'est-à-dire que Rs = E{(s− E{s})(s− E{s})T } = Ip où Ip

est la matrice identité de dimensions p × p. Le signe de chaque composante est également impossible à
déterminer puisque le choix αj = −1 est possible.

Le modèle de l'ACI reste valide sous la transformation linéaire suivante :

x = As = AP−1Ps

où la matrice P est une matrice de permutation de dimensions p × p. Dans la somme
∑p

j=1 ajsj , les
termes ajsj peuvent être permutés librement. L'ordre des composantes indépendantes n'est donc pas
déterminable.

La prise en compte de ces deux indéterminations signi�e que les sources indépendantes ne sont extrac-
tibles qu'à une matrice ∆ = DP près, où la matrice D est diagonale, d'éléments αj pour j ∈ {1, . . . , p}
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et de rang plein, et la matrice P est une matrice de permutation. Des prétraitements sur le vecteur des
données, tels que le centrage et le blanchiment, permettent de s'a�ranchir de certaines indéterminations
et de simpli�er le problème de séparation.

4.3.4 Prétraitements

4.3.4.1 Centrage

A�n de simpli�er la théorie et les algorithmes d'ACI, les composantes du vecteur des observations x

sont forcées à une moyenne nulle sans perte de généralité. Ceci est lié aux cumulants croisés et à leurs
estimateurs qui sont d'expression beaucoup plus simple dans le cas de variables aléatoires centrées [72].
Cette étape est réalisée par une simple soustraction de la moyenne des di�érentes composantes estimée à
partir de leurs réalisations. Le vecteur x est ainsi transformé en :

xc = x− E{x}.

Par cette opération, les composantes indépendantes sont elles-aussi centrées puisque :

E{sc} = A#E{xc} = 0

où le sigle # dé�nit l'inversion matricielle de Moore-Penrose, encore appelée pseudo inverse, qui est utilisée
lorsque la matrice A n'est pas carrée. Lorsqu'elle est carrée, l'inversion matricielle classique est utilisée
et l'équation s'écrit : E{sc} = A−1E{xc} = 0. La matrice de mélange A n'est pas modi�ée par cette
opération qui peut donc toujours être appliquée aux données sans a�ecter l'estimation de A.

4.3.4.2 Blanchiment

Cette étape consiste à décorréler et à imposer une variance unité aux variables du vecteur xc. Cette
transformation linéaire est réalisée en multipliant xc par une matrice V de dimensions p×N a�n d'obtenir
le vecteur

z = Vxc

de dimensions p× 1 où les composantes de z sont décorrélées et de variance unité, ce qui signi�e que la
matrice de covariance de z vaut

Rz = E{zzT } = Ip (4.3)

où Ip est la matrice identité de dimensions p× p.

Diverses méthodes ont été développées pour réaliser cette transformation et l'une des plus populaires
est l'utilisation de l'ACP. La décomposition en valeurs propres de la matrice de covariance de xc est
dé�nie par :

Rx = E{xcxcT } = EDET
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où la matrice D est une matrice diagonale de dimensions N × N dont les éléments diagonaux di avec
i ∈ {1, . . . , N ] sont les valeurs propres de la matrice Rx et sont rangés par ordre décroissant, c'est-à-dire
que d1 ≥ d2 ≥ . . . ≥ dΛ ≥ . . .. La matrice E de dimensions N ×N est la matrice orthogonale des vecteurs
propres de la matrice Rx. Dans le cas où le nombre de sources à estimer est plus petit que le nombre
de signaux observés, c'est-à-dire dans le cas où p < N , et où le modèle est supposé sans bruit, seules
p valeurs propres sont non nulles. En présence de bruit, l'ACP permet de projeter les données dans un
espace de dimension p engendré par les sources. Seules les p premières valeurs propres et les vecteurs
propres associés sont conservés. Notons D̃ et Ẽ les versions tronquées respectives des matrices D et E.
Les matrices D̃ et Ẽ sont de dimensions respectives p× p et N × p. En dé�nissant la matrice diagonale
D̃− 1

2 de dimensions p× p par :

D̃− 1
2 =




d̃1
− 1

2 · · · 0
... . . . ...
0 · · · d̃p

− 1
2




la matrice de blanchiment V est calculée par :

V = D̃− 1
2 ẼT (4.4)

et est e�ectivement de dimensions p×N .

Observons les conséquences de ce blanchiment sur le modèle génératif de l'équation (4.1) :

z = Vxc = VAsc.

En dé�nissant la matrice U = VA de dimensions p× p le modèle s'écrit sous la forme :

z = Usc. (4.5)

La matrice de covariance Rz de z peut se mettre sous la forme :

Rz = UE{scscT }UT = URsUT = UUT . (4.6)

L'identi�cation entre les équations (4.3) et (4.6) donne l'égalité UUT = Ip. La matrice U est donc
orthogonale.

Le blanchiment des données ne permet évidemment pas d'assurer l'estimation des composantes indé-
pendantes, mais simpli�e celle-ci de moitié. Il est nécessaire d'estimer p(p− 1)/2 inconnues de la matrice
orthogonale U au lieu des N × p éléments de la matrice A. L'estimation de la matrice U repose sur des
fonctions objectif qui représentent une mesure d'indépendance.

Le blanchiment des données n'est pas systématique. Certains algorithmes d'ACI s'appliquent direc-
tement sur les données centrées comme l'algorithme Infomax de Bell et Sejnowski [10]. Le blanchiment
est cependant recommandé puisqu'il permet d'accélérer la convergence des algorithmes [66]. La suite de
cette section présente les principaux algorithmes d'ACI, JADE et FastICA, qui requièrent le blanchiment
préalable des données.
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4.3.5 Mesures d'indépendance et algorithmes

L'indépendance entre des composantes est estimée par quelques mesures caractéristiques et autour
desquelles ont été développés di�érents algorithmes [20, 25, 63]. Certains ont eu un impact considérable
dans la communauté de l'ACI par leur e�cacité, leur généralité, et leur vitesse de convergence. Dans cette
section, nous nous proposons de présenter ces mesures d'indépendance et les algorithmes associés utilisés
dans les applications en spectroscopie Raman développées dans la suite du mémoire, à savoir FastICA et
JADE.

4.3.5.1 Non-gaussianité et FastICA

Les sources à distribution gaussienne ne sont pas estimables par l'ACI si aucune autre hypothèse
sur les signaux n'est faite19. Une mesure naturelle d'indépendance est donc la maximisation de la non-
gaussianité. D'après le théorème "central limite" , une somme de variables aléatoires indépendantes et de
même densité de probabilité tend vers une variable gaussienne lorsque le nombre de variables aléatoires
tend vers l'in�ni. Ainsi, les composantes du vecteur x des mélanges possèdent une distribution plus proche
de la distribution gaussienne que les composantes du vecteur s des sources.

La négentropie est un concept hérité de la théorie de l'information qui fournit une mesure de la non-
gaussianité d'une variable aléatoire. Sa dé�nition dépend de l'entropie que nous allons dé�nir. Dans son
contexte original, l'entropie mesure le degré d'incertitude d'une variable aléatoire. Plus une variable est
aléatoire, non prédictible et non structurée, et plus son entropie est grande. Sous forme mathématique,
l'entropie d'un vecteur aléatoire s de densité de probabilité f(s) est dé�nie par :

H(s) = −
∫

f(s) log f(s)ds.

Cette quantité est maximisée par un vecteur gaussien parmi l'ensemble des vecteurs de même matrice de
covariance.

La négentropie a été construite a�n de fournir une quantité qui soit nulle pour une variable gaussienne
et qui soit non-négative pour tout autre type de variable aléatoire. Elle est dé�nie comme la di�érence
entre l'entropie d'un vecteur gaussien u et l'entropie du vecteur considéré s. Le vecteur gaussien utilisé
dans la mesure de la négentropie est contraint à avoir une matrice de covariance identique à celle de s.
Sous forme mathématique, la négentropie est dé�nie par :

J(s) = H(u)−H(s)

où u est un vecteur gaussien de même matrice de covariance que s.

Dans sa forme actuelle, la négentropie n'est pas attractive pour l'estimation du modèle de l'ACI
puisqu'elle dépend de la densité de probabilité du vecteur s qui est supposé inconnu et dont l'estimation

19Des hypothèses de non-stationnarité ou de corrélation temporelle des sources gaussiennes permettent d'estimer des
mélanges de telles sources [19]
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est particulièrement lourde. Une approximation de la négentropie a été développée dans [62] et s'écrit
dans le cas monodimensionnel :

J(sj) ≈ c[E{G(sj)} − E{G(uj)}]2

où G peut être toute fonction non-quadratique et c une constante.

Les composantes indépendantes sont obtenues par Wz où z est le vecteur des données blanchies et
où la matrice W = [w1, . . . ,wp]T est estimée de manière à ce que ses lignes wT

j maximisent la fonction
objectif suivante :

JG(W) =
p∑

j=1

[E{G(wT
j z)} − E{G(ν)}]2 (4.7)

sous la contrainte :
E{(Wz)(Wz)T } = Ip.

La variable ν est une variable gaussienne de même variance que wT
j z.

Le choix de la fonction G doit obéir à certaines propriétés a�n que l'estimateur W de la matrice UT

soit consistant, qu'il ait une variance asymptotique minimale et qu'il soit robuste [63]. Des fonctions ont
été déduites de ces considérations et s'avèrent utilisables de manière générale :

G1(sj) =
1
α1

log cosh(α1sj)

G2(sj) = − 1
α2

exp
(
− α2s

2
j

2

)

G3(sj) =
1
4
s4

j

où 1 ≤ α1 ≤ 2 et α2 ≈ 1 sont des constantes.

La minimisation de la fonction objectif (4.7) par la matrice W s'appuie sur un algorithme du point
�xe. Chaque ligne de la matrice W est estimée selon une procédure itérative dont le schéma est le suivant :

wj = E{zg(wT
j z)} − E{g′(wT

j z)}wj (4.8)

wj = wj −
j−1∑

k=1

(wT
j wk)wk (4.9)

wj =
wj√
wT

j wj

(4.10)

où g et g′ sont respectivement les dérivées de G et g. L'équation (4.8) estime une mise à jour de wj qui va
minimiser un peu plus la fonction objectif (4.7). L'équation (4.9) sert à rendre le vecteur wj orthogonal
aux lignes de W estimées aux étapes précédentes de l'algorithme. En�n, l'équation (4.10) sert à assurer
que les composantes indépendantes estimées soient de variance unité.

L'implémentation de cet algorithme garantit une estimation rapide d'une matrice composée de sources
statistiquement indépendantes, la convergence ayant été prouvée dans [63], .
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4.3.5.2 Cumulants d'ordre 4 et JADE

Fonctions caractéristiques : Une densité de probabilité est entièrement dé�nie par la connaissance
de l'une des deux fonctions caractéristiques φs et ψs du vecteur aléatoire s ∈ Rp dé�nies par :

φs(u) = E{exp(juT s)}

ψs(u) = ln(φs(u)).

La première fonction caractéristique φs est utilisée pour dé�nir les moments d'ordre r de s par :

E{sπ1sπ2 . . . sπr
} = (−j)r ∂rφs(u)

∂uπ1∂uπ2 . . . ∂uπr

∣∣∣∣
u=0

avec πi ∈ {1, . . . , p} et i ∈ {1, . . . , r}.

La seconde fonction caractéristique ψs dé�nit les cumulants d'ordre r de s par :

cum(sπ1 , sπ2 , . . . , sπr ) = (−j)r ∂rψs(u)
∂uπ1∂uπ2 . . . ∂uπr

∣∣∣∣
u=0

.

Une densité de probabilité est entièrement dé�nie par la connaissance soit de tous ses moments
E{sπ1sπ2 . . . sπr}, soit de tous ses cumulants cum(sπ1 , sπ2 , . . . , sπr ), à tous les ordres r.

Cumulants : Les cumulants possèdent la propriété de multilinéarité. La multilinéarité permet d'expri-
mer les cumulants d'un vecteur s = Wz en fonction des cumulants du vecteur z et de la transformation
linéaire W = {wij | (i, j) ∈ {1, . . . , p}2} par [25] :

cum(sπ1 , sπ2 , . . . , sπr ) =
∑

l1,l2,...,lr

wπ1l1wπ2l2 . . . wπrlrcum(zl1 , zl2 , . . . , zlr )

avec (πi, li) ∈ {1, . . . , p}2 et i ∈ {1, . . . , r}.

Les cumulants peuvent être exprimés sous forme de tenseurs [26]. Un tenseur peut être vu comme
la généralisation de la notion de matrices. Les tenseurs de cumulants sont donc une généralisation de
la notion de matrice de covariance. Les éléments de la diagonale principale des tenseurs de cumulants
sont les cumulants marginaux du vecteur aléatoire considéré et les éléments non diagonaux sont nom-
més cumulants croisés. Un vecteur à composantes statistiquement mutuellement indépendantes o�re des
cumulants croisés nuls et des cumulants marginaux maximums :

cum(sπ1 , sπ2 , . . . , sπr ) 6= 0 si et seulement si π1 = π2 = . . . = πr.

Une autre propriété intéressante est l'annulation des cumulants d'ordre supérieur à 2 de vecteurs
gaussiens. Cette propriété est aussi appelée réjection gaussienne [20]. L'in�uence éventuelle du bruit
additif supposé gaussien est éliminée par la considération simultanée de cette propriété et de la propriété
d'additivité des cumulants d'une somme de deux vecteurs aléatoires.
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L'estimation des cumulants se révèle être une alternative à l'estimation di�cile de la densité de proba-
bilité des sources. Cependant, il est impossible d'estimer tous les cumulants d'un vecteur aléatoire. C'est
la raison pour laquelle l'estimation se limite à leur ordre 4 [89]. Une autre justi�cation à l'utilisation des
cumulants d'ordre 4 est l'annulation des cumulants d'ordre 3 pour des densités de probabilité symétriques.

Cumulants d'ordre 4 : Le tenseur des cumulants d'ordre 4 possède 4 dimensions. Chaque élément
cum(zi, zj , zk, zl), avec (i, j, k, l) ∈ {1, . . . , p}4, est un cumulant d'ordre 4 du vecteur de données z. Le
tenseur des cumulants d'ordre 4 du vecteur z sera noté Cumz et chacun de ses éléments Cumz(i, j, k, l)

représentera le cumulant d'ordre 4, cum(zi, zj , zk, zl). Il est donc naturel que certains auteurs aient cherché
à généraliser les méthodes de décorrélation de variables. La décomposition en valeurs propres de la
matrice de covariance assure sa diagonalisation, c'est-à-dire l'annulation de ses termes non diagonaux.
Une généralisation de cette méthodologie a été proposée par Cardoso et Souloumiac [20] pour diagonaliser
le tenseur Cumz des cumulants d'ordre 4.

Tout comme une matrice est un opérateur linéaire de l'espace des vecteurs de dimensions p, le tenseur
Cumz des cumulants d'ordre 4 est un opérateur linéaire de l'espace des matrices de dimensions p × p.
La matrice M = {mkl | (k, l) ∈ {1, . . . , p}2} donnée par cette transformation linéaire est dé�nie par :

fij(M) =
p∑

k=1

p∑

l=1

mklCumz(i, j, k, l).

Décomposition en valeurs propres : Comme tout opérateur linéaire symétrique, le tenseur des
cumulants d'ordre 4 possède une décomposition en valeurs propres [66]. Dans le cas d'une matrice de
covariance, la décomposition en valeurs propres est dé�nie par des vecteurs propres et des valeurs propres.
Dans le cas d'un tenseur d'ordre 4, elle peut être dé�nie par p matrices propres Mq de Cumz et p valeurs
propres λq de Cumz, q ∈ {1, . . . , p}, selon la décomposition suivante [66, chapitre 11] :

F(Mq) = λqMq

où F = {fij | (i, j) ∈ {1, . . . , p}2} est la matrice transformée de M par Cumz. Il a été montré dans [20]
que les matrices propres Mq, q ∈ {1, . . . , p} de Cumz sont dé�nies par :

Mq = wqwT
q pour q ∈ {1, . . . , p}

où le vecteur wq est une ligne de la matrice W = UT de l'équation (4.5).

Il est nécessaire d'estimer dans un premier temps les matrices propres Mq, q ∈ {1, . . . , p}, de Cumz.
Dans ce but, les matrices Mq et F(Mq) sont vectorisées20 sous forme de vecteurs m̆q et f̌(m̆q). Deux
nouvelles matrices M̆ et F̆ sont formées par M̆ = [m̆1, . . . , m̆q, . . . , m̆p] F̆ = [̌f(m̆1), . . . , f̌(m̆q) . . . , f̌(m̆p)].
La matrice F̆ est traitée par une décomposition classique en valeurs propres dont la matrice estimée des

20vectoriser une matrice M ∈ Rp×p signi�e que ses p2 éléments sont considérés comme les éléments d'un vecteur v ∈ Rp2
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vecteurs propres n'est autre que la matrice M̆. Les vecteurs colonnes m̆q de M̆ sont réécrits sous forme
de matrices par l'opération inverse de la vectorisation. Les matrices résultantes sont les matrices propres
Mq recherchées de Cumz.

Les matrices Mq étant estimées, il reste à estimer la matrice W. Les propriétés de multilinéarité,
d'additivité et de réjection gaussienne permettent facilement de montrer que la matrice W diagonalise
conjointement les p matrices F(Mq), q ∈ {1, . . . , p} [20]. La matrice W peut donc être estimée de
manière à rendre simultanément les matrices WF(Mq)WT aussi diagonales que possible. Dans [20], les
auteurs s'appuient sur ce principe pour dé�nir la fonction objectif suivante à maximiser :

QJADE(W) =
p∑

q=1

(√√√√
p∑

k=1

(WMqWT )2kk

)2

. (4.11)

Diagonalisation conjointe : La maximisation de cette fonction, c'est-à-dire la diagonalisation simul-
tanée des matrices Mq, q ∈ {1, . . . , p}, est réalisée par la technique de Jacobi étendue à plusieurs
matrices [20]. Cette méthode s'appuie sur des rotations de Givens successives exécutées au sein de l'algo-
rithme JADE (Joint Approximate Diagonalization of Eigen-matrices) [20]. Cet algorithme se décompose
en 3 étapes. Tout d'abord, le tenseur des cumulants d'ordre 4, Cumz, des données blanchies z est calculé.
Puis les matrices propres Mq, q ∈ {1, . . . , p}, de ce tenseur sont estimées. Finalement, l'ensemble formé
par ces matrices propres est simultanément diagonalisé par une matrice W.

L'algorithme JADE est très attractif car il est simple à implémenter et ne recquiert pas la gestion
de paramètres d'optimisation. Il est nécessaire de lui préciser le nombre de sources à estimer. Pour des
problèmes de SAS de faibles dimensions, son e�cacité et sa rapidité de convergence sont des avantages
indéniables. D'autres algorithmes ont été développés a�n d'estimer des sources indépendantes à partir du
modèle de l'ACI et quelques uns d'entre eux vont être brièvement introduit dans la section suivante.

4.3.5.3 Autres méthodes statistiques de SAS

SOBI : Des méthodes ont été développées pour exploiter la structure temporelle des sources. Lorsque
les sources possèdent une cohérence temporelle, une identi�cation du modèle de l'ACI est possible par
des méthodes ne reposant que sur la manipulation d'outils statistiques d'ordre 2. Ces méthodes sont alors
plus robustes que celles basées sur les statistiques d'ordre supérieur [12].

Ces méthodes s'appuient sur l'utilisation des matrices de covariances avec délai. La matrice de cova-
riance d'un vecteur de sources centrées sc(t) s'écrit Rs = E{sc(t)sc(t)T }. La matrice de covariance avec
un délai τ est dé�nie par :

Rs(τ) = E{sc(t + τ)sc(t)T }.

Des hypothèses su�santes pour estimer complètement le modèle de l'ACI sont de supposer que les sources
sont mutuellement décorrélées et que chacune possède une autocorrélation qui lui est propre et di�érente
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des autres.

L'une des méthodes les plus populaires qui exploite ces propriétés est l'algorithme SOBI [12] qui si-
gni�e Second Order Blind Identi�cation. Cette technique exploite la propriété suivante de la matrice U

de l'équation (4.5). Les matrices de covariance avec délai Rz(τ) des données blanchies z sont simultané-
ment diagonalisées par U. Les matrices de covariances Rz(τ) pour plusieurs délais τ sont diagonalisées
conjointement par une procédure de Jacobi. Cette dernière étape est rigoureusement identique à l'étape
de diagonalisation de l'algorithme JADE. Le diagonaliseur ainsi estimé n'est rien d'autre que la matrice
U. Du fait de la diagonalisation de plusieurs matrices de covariance, cette méthode est beaucoup plus
robuste que celles n'en exploitant qu'une seule.

Infomax : Un autre principe consiste à maximiser l'information transférée dans un réseau de neurones,
d'où son nom infomax pour information maximisation en anglais [10]. Ce principe est équivalent à
maximiser l'entropie des sorties non-linéaires du réseau. Cette méthode est équivalente aux méthodes
basées sur le maximum de vraisemblance si les non-linéarité introduites dans le réseau pour calculer les
sorties sont choisies égales aux fonctions de répartition des composantes indépendantes recherchées [66].

D'autres algorithmes existent et sont basés sur des notions d'indépendance ou des techniques d'opti-
misation di�érentes. Mais en pratique, les algorithmes décrits précédemment sont principalement utilisés
de par leur e�cacité, leur robustesse, leur simplicité de programmation et d'utilisation.

4.3.6 Applications

En pratique, les réalisations x(t) et s(t) des vecteurs aléatoires x et s sont supposées comme étant
des réalisations de processus stationnaires et ergodiques connues sur une durée de temps su�sante. Un
estimateur consistant de la matrice de covariance Rx de x(t) peut être calculé. Les signaux blanchis z(t)

sont ainsi calculés. Des estimateurs consistants des cumulants d'ordre 4, Cumz(i, j, k, l), avec (i, j, k, l) ∈
{1, . . . , p}4 des données blanchies z(t) peuvent être calculés. Ceci permet donc de calculer un estimé de
la matrice de mélange A grâce à l'estimation de la matrice V dé�nie à l'équation (4.4) et de la matrice
W = UT en maximisant la fonction objectif dé�nie par l'équation (4.11) ou en utilisant les équations
(4.8)-(4.10).

De nombreux signaux réels sont modélisables par des réalisations de processus stationnaires et er-
godiques. De nombreuses applications des techniques d'ACI sur des exemples réels ont ainsi pu être
étudiées et les résultats cohérents ont permis de valider les méthodes d'ACI. Ces diverses techniques se
sont révélées plus e�caces et robustes que prévu.

Les applications majeures sont faites dans le biomédical et les télécommunications, domaines dans
lesquels les hypothèses de base de l'ACI sont facilement véri�ables.
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Dans le domaine biomédical, de nombreux résultats concluants ont été publiés sur la séparation aveugle
de données issues de l'électroencéphalographie (EEG) [86, 130, 69, 32, 68], de la magnétoencéphalographie
(MEG) [131, 116, 68, 124], de l'électrocardiographie (ECG) [140, 30, 110, 22], de l'imagerie par résonance
magnétique fonctionnelle (IRMf) [94, 15], la magnétoneurographie (MNG) [141, 42]. La décomposition
de potentiels évoqués mesurés par l'EEG ou la MEG est également réalisée par l'ACI [133, 132, 124].
Grâce à l'ACI, l'identi�cation des signaux d'intérêt est réalisable par des techniques d'enregistrement
non-traumatiques, facilitant ainsi le diagnostic de maladies ou d'anomalies par les médecins.

Les techniques d'ACI ont été appliquées aux télécommunications [43, 111] et aux séries temporelles
en économie [4, 73, 87].

L'extraction de caractéristiques d'images naturelles est un autre grand domaine où l'ACI est largement
utilisée [11, 65], tout comme la déconvolution aveugle [96, 139].

4.4 Application de l'ACI à la spectroscopie Raman : le déparaf-
�nage numérique

Après avoir présenté les techniques d'ACI, nous nous proposons d'étudier la possibilité d'appliquer
ces techniques à l'analyse par spectroscopie Raman de tissus biologiques.

Les décès par cancer de la peau sont dûs pour les trois quarts aux mélanomes cutanés. Leur incidence
augmente de 5% à 10% tous les ans, avec l'apparition de victimes de plus en plus jeunes à cause entre
autres des surexpositions solaires. Les traitements sont peu e�caces dans la phase métastatique de la
maladie. Seuls des diagnostics précoces permettent d'enrayer la maladie. Les dépistages sont réalisés sur
des échantillons de peau qui sont ensuite stockés dans des tumorothèques pour des analyses futures. Les
échantillons doivent donc se conserver plusieurs années sans altération de leur structure. Ce constat est
valable pour tout type d'échantillons biologiques. Le para�nage chimique des tissus est une pratique
largement répandue en biomédical. L'analyse d'échantillons para�nés nécessite l'élimination de la couche
de para�ne pour accéder au tissu. Face aux limites des méthodes de dépara�nage chimique, nous nous
proposons dans la suite de décrire une nouvelle méthode générale de dépara�nage mais numérique cette
fois-ci. Le coeur de cette méthode repose sur le couplage de l'ACI à la spectroscopie Raman.

4.4.1 Para�nage des échantillons biologiques et problèmes liés au dépara�-
nage classique

A�n d'être étudiés dans des conditions optimales et reproductibles, les échantillons biologiques doivent
répondre à deux exigences majeures :

• Après analyse, les tissus étudiés par des spécialistes ont besoin d'être stockés dans une biblio-
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thèque pour des analyses ultérieures. En cancérologie, les échantillons prélevés à un stade précoce
de la maladie sur des patients sont stockés dans une tumorothèque a�n d'être analysés de nom-
breuses années plus tard. Des corrélations sont ainsi étudiées entre les propriétés physiques, chi-
miques, spectroscopiques, ou autres, de l'échantillon et l'évolution de la maladie chez le patient,
à savoir son décés, sa guérison ou une rechute. Les tissus doivent donc posséder une propriété de
conservation.

• Les principales techniques d'analyse microscopiques et pathologiques, telles que les méthodes
basées sur la spectroscopie Raman et les méthodes histochimiques et immunohistochimiques,
s'appliquent sur de �nes sections d'échantillon a�n de transmettre la lumière. Or, la texture de
l'échantillon doit être su�samment consistante pour permettre une coupe aisée de l'échantillon
en tranches �nes.

Les échantillons ne répondent pas à ces exigences. Un conditionnement est capable de leur attribuer
ces capacités. Il s'agit du para�nage qui est un processus d'enveloppement des échantillons dans une
couche de para�ne. La para�ne étant un excellent conservateur de tissus, la structure des échantillons
n'est pas a�ectée et leur dégradation naturelle est stoppée. Les techniques de para�nage d'échantillons
biologiques sont parfaitement maîtrisées, simples à mettre en oeuvre et peu onéreuses. Ces avantages ont
fait du processus de para�nage une méthode très populaire de traitement des échantillons en biologie
comme le prouvent ces nombreuses applications [45, 120, 41, 83, 39].

Les méthodes classiques d'analyse microscopiques et pathologiques citées précédemment ne s'ap-
pliquent pas sur les échantillons para�nés puisque la para�ne empêche l'accession directe au spécimen
à analyser. Un traitement chimique de l'échantillon permet d'éliminer la para�ne, cette étape s'appelle
le dépara�nage ou le dégraissage. Les méthodes d'élimination les plus utilisées, telles que le xylène, His-
toclear, HMAR21 et Trilogy, consistent grossièrement au retrait de la para�ne et à la réhydratation de
l'échantillon par trempage dans di�érents bains de solvants. Cette pratique est courante pour l'examen
de tissues tumoraux issus par exemple du cancer du sein [52] et du cancer de la peau [45].

Une étude menée par Ó Faoláin a conclu à l'existence de trois principaux inconvénients lors de l'uti-
lisation de ces méthodes :

• Le processus de dépara�nage est gourmand en réactifs chimiques et en temps. Plusieurs bains de
solvants di�érents sont nécessaires pour nettoyer l'échantillon. Par exemple dans [41], l'agent de
dégraissage est le xylène. Le protocole est particulièrement compliqué comme indiqué ci-après :
les échantillons sont successivement plongés dans deux bains de xylène pendant 5 min, puis 4 min,
deux bains d'éthanol pendant environ 3 min, puis 2 min, et ensuite dans un bain de Industrial
Methylated Spirits à 95% pendant 1 min. Les échantillons sont �nallement plongés dans un bain
de xylène durant 18 heures.
Ces méthodes peuvent aussi exiger des conditions expérimentales spéci�ques, comme la technique
HMAR qui impose de fortes températures et pressions aux échantillons.

21Heat-Mediated Antigen Retrieval
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• Suite aux contacts répétés avec ces substances chimiques agressives et aux conditions expérimen-
tales éprouvantes, la structure des échantillons peut être altérée. Ces méthodes vont à l'encontre
même de l'objectif du para�nage, c'est-à-dire conserver l'intégrité des échantillons au cours du
temps et des di�érentes analyses.

• Les méthodes de dégraissage les plus populaires ne sont pas aussi e�caces que leur succès le sous-
entend. Une couche résiduelle de para�ne perdure après l'étape de dépara�nage en certaines
parties du tissus [41] et la présence de la para�ne peut fausser l'analyse du tissu.

Le développement d'une méthode e�cace de dégraissage des échantillons para�nés doit réaliser les
opérations suivantes :

• Elle doit être rapide et simple à mettre en oeuvre.

• Elle ne doit pas altérer la structure biologique de l'échantillon à analyser.

• Le dépara�nage de l'échantillon doit être total.

4.4.2 Vers un dépara�nage numérique

Nous proposons maintenant de développer une procédure numérique de dépara�nage d'échantillons
biologiques. Une méthode numérique peut possèder les deux premiers avantages recherchés, à savoir être
rapide et simple, et ne pas dégrader l'échantillon. La dernière propriété énoncée et recherchée dépend
quant à elle de l'e�cacité de la méthode choisie. Le dépara�nage sera complet si la technique numérique
est appropriée au modèle des données à analyser.

Le traitement du signal numérique agit sur des objets numériques. Une méthode d'analyse indirecte
de l'échantillon para�né est donc nécessaire pour enregistrer des signaux numériques. Par indirecte nous
entendons une méthode d'analyse qui s'applique sur l'échantillon para�né. Ainsi, l'établissement d'une
procédure numérique de dépara�nage repose sur le choix d'une méthode d'analyse capable de sonder un
échantillon para�né, et le choix d'un algorithme de traitement numérique des signaux enregistrés par la
méthode d'analyse. Il est évident que le choix de la méthode d'analyse dictera partiellement le choix de
la méthode de traitement numérique.

Les méthodes spectroscopiques allient l'analyse moléculaire non-destructive des échantillons, la forte
sensibilité aux espèces chimiques présentes dans l'échantillon et la rapidité d'investigation. La spectro-
scopie Raman a été retenue pour sonder les échantillons aux vues de ses nombreux avantages sur les
autres méthodes spectroscopiques décrits au paragraphe 1.3.2.3 à la page 23. Les pics Raman sont in-
tenses et étroits en nombres d'onde. L'identi�cation des bandes spectrales caractéristiques des di�érents
constituants de l'échantillon sera facilitée.

La sensibilité de la spectroscopie Raman est duale lors de l'analyse d'un échantillon biologique paraf-
�né. Elle assure la détection de la présence de l'échantillon biologique situé sous la couche de para�ne.
Mais la spectroscopie Raman est aussi très sensible à la présence de para�ne qui s'exprime sous forme de
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Fig. 4.1 � Spectre Raman de la para�ne seule

400 600 800 1000 1200 1400 1600
0

0.5

1

1.5

2

2.5
x 10

4

Nombre d’onde en cm−1

In
te

ns
ité

Fig. 4.2 � Spectre Raman de la �uorine seule

pics étroits et intenses, présentés sur la �gure 4.1, qui masquent l'information vibrationnelle importante
de l'échantillon sous-jacent. C'est cet e�et de masque qui a jusqu'à maintenant empêché l'utilisation de la
spectroscopie Raman sur des échantillons para�nés. La seule étude menée avec succès sur des échantillons
non chimiquement dépara�nés a été réalisée par Tfayli [126]. La spectroscopie infrarouge à transformée
de Fourier a été utilisée avec succès pour la discrimination entre des nævi et des mélanomes sur des
échantillons de peau para�nés. Cette étude a été réalisée sans traitement numérique des spectres puisque
la para�ne ne contribue pas aux bandes spectrales caractéristiques de la peau.

La para�ne n'est pas la seule espèce parasite des spectres Raman enregistrés sur un échantillon.
L'acquisition des spectres n'est possible que si l'échantillon est �xé sur un support d'analyse comme
expliqué au paragraphe 1.4.1.2 à la page 29. Ce support est choisi de façon à avoir l'activité Raman la
plus faible et situé dans des bandes spectrales inactivées par l'échantillon analysé. Dans la suite de cette
section, un support de �uorine, dont le spectre est présenté sur la �gure 4.2, a été sélectionné.

Sans traitement adapté des spectres Raman enregistrés en di�érents points de l'échantillon biologique,
il est impossible d'extraire les informations pertinentes reliées à l'échantillon situé sous la para�ne. Un
spectre acquis sur un tissu para�né de peau humaine positionné sur un support en �uorine est visible
sur la �gure 4.3(a). Le pic labellisé par ∗ et centré à 325 cm−1 est caractéristique de la �uorine. Les pics
de la para�ne sont repérés par les signes + et sont centrés à 890 cm−1, 1063 cm−1, 1133 cm−1, 1172

cm−1, 1296 cm−1, 1372 cm−1, 1418 cm−1, 1441 cm−1 et 1463 cm−1. Sur ce spectre, il apparaît clairement
que les pics caractéristiques de la peau, symbolisés par le signe # et situés à 1002 cm−1 et 1660 cm−1,
sont négligeables devant les pics de la para�ne et de la �uorine. Les autres informations sont totalement
noyées dans le spectre et sont représentées par une estimation par ACI du spectre de la peau sur la �gure
4.3(b). Une analyse visuelle s'avère donc limitée devant la faible intensité Raman de la peau.

Au lieu d'utiliser une méthode traditionnelle et ine�cace de dégraissage des échantillons para�nés,
l'étude des propriétés physiques et statistiques des spectres Raman va nous guider vers la désignation
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Fig. 4.3 � (a) Exemple de spectre Raman enregistré sur un échantillon para�né de peau humaine sur
support de �uorine, (b) Spectre Raman de la peau estimé par ACI

d'une méthode de traitement numérique du signal a�n d'éliminer la para�ne et la �uorine des spectres
Raman enregistrés.

4.4.3 Modélisation des spectres Raman

De par les lois physiques régissant les mécanismes de la spectroscopie Raman et étudiées au paragraphe
2.2.3 à la page 40, les spectres Raman sont modélisables par des mélanges linéaires et instantanés des
spectres des composantes moléculaires de l'échantillon. Cette modélisation n'est cependant pas réaliste
puisque des phénomènes parasites, énoncés au paragraphe 2.4.4 à la page 60 et dus à l'imperfection de
l'instrumentation d'acquisition des spectres et à la nature biologique des échantillons, viennent s'ajouter
aux spectres Raman idéaux des espèces moléculaires de l'échantillon. La matrice des données enregistrées
X peut donc s'écrire :

X = Z + B = Zutile + Zautre + B1 + B2. (4.12)

B = B1 + B2 est le sous-espace bruit. La partie B1 de B exprime la présence du courant noir, de la
réponse spectrale du système, des rayons cosmiques, de la déviation en nombre d'onde, et est éliminée
par les prétraitements présentés aux sections 2.3.4, page 48, et 2.4.4, page 60. La partie B2 de B modélise
le fond de �uorescence exposé à la section 2.4.4.2, page 60. Ce sous-espace sera éliminé de l'analyse au
paragraphe 4.4.5.1 par une procédure d'estimation et de soustraction de la ligne de base.

Le sous-espace Z = Zutile+Zautre se compose des informations vibrationnelles de l'échantillon analysé.
Les in�uences Raman de la para�ne, de la �uorine, du tissu sous-jacent, mais aussi d'autres espèces
moléculaires, qui peuvent être présentes dans l'échantillon, et d'un bruit de mesure à variations élevées
se combinent pour former ce sous-espace. Seules nous intéressent les contributions de la para�ne, de la
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�uorine et du tissu, et qui forment le sous-espace Zutile. Nous voulons éliminer les autres contributions
et le bruit à variations élevées qui composent le sous-espace Zautre, comme nous le verrons à la section
4.4.5.4.

Le sous-espace Zutile est décomposable en trois sous-espaces :

Zutile = Zpara + Zfluo + Ztissu. (4.13)

avec Zutile = [zutile
1 , . . . , zutile

i , . . . , zutile
Nxy

]T ∈ RNxy×NΛ , où zutile
i = [zutile

i1 , . . . , zutile
iΛ , . . . , zutile

iNΛ
]T ∈

RNΛ est la partie signal d'un spectre expérimental. Les contributions spectrales respectives de la pa-
ra�ne, de la �uorine et du tissu sous-jacent sont modélisées par les sous-espaces respectifs Zpara =

[zpara
1 , . . . , zpara

i , . . . , zpara
Nxy

]T ∈ RNxy×NΛ , Zfluo = [zfluo
1 , . . . , zfluo

i , . . . , zfluo
Nxy

]T ∈ RNxy×NΛ et Ztissu =

[ztissu
1 , . . . , ztissu

i , . . . , ztissu
Nxy

]T ∈ RNxy×NΛ .

Les spectres spara de la para�ne, sfluo du support de �uorine et stissu du tissu, de dimensions NΛ,
sont uniques et identiques d'un point d'acquisition à l'autre. Seule change l'intensité relative de chacun
de ces spectres en relation directe avec la concentration de chacune de ses espèces dans l'échantillon à
analyser. Les sous-espaces précédents s'écrivent ainsi sous la forme :

Zpara = apara(spara)T (4.14)

Zfluo = afluo
(
sfluo

)T (4.15)

Ztissu = atissu
(
stissu

)T
. (4.16)

où les vecteurs colonnes apara, afluo et atissu, de dimensions Nxy, modélisent les pro�ls de concentrations
relatives de chaque espèce moléculaire présente dans l'échantillon. Le sous-espace signal Zutile peut ainsi
s'écrire sous la forme :

Zutile = apara(spara)T + afluo
(
sfluo

)T
+ atissu

(
stissu

)T
.

Cette décomposition de Zutile est estimable par un algorithme d'ACI grâce aux propriétés statistiques
des spectres Raman des espèces chimiques pures d'un échantillon que nous allons exposer dans la section
suivante.

4.4.4 Propriétés statistiques et ACI

Les équations (4.13)-(4.16) montrent qu'en un point de mesure i de l'échantillon, le spectre Raman
enregistré xi re�ète la présence de la para�ne, de la �uorine et du tissu présent sous la couche de pa-
ra�ne. Le spectre pur de la para�ne est présenté sur la �gure 4.1. Ce spectre est composé de quelques
pics Raman étroits et intenses centrés sur les nombres d'onde 890 cm−1, 1063 cm−1, 1133 cm−1, 1172

cm−1, 1296 cm−1, 1372 cm−1, 1418 cm−1, 1441 cm−1 et 1463 cm−1. Le reste du spectre est quasiment
égal à zéro. Le spectre de la para�ne peut donc être quali�é de parcimonieux. Le spectre du support
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de �uorine, présenté sur la �gure 4.2, se compose uniquement d'un pic étroit et très intense centré en
325 cm−1. Le reste du spectre est �xé à l'intensité nulle. Il peut donc être lui aussi modélisé comme
parcimonieux. Les histogrammes de la distribution des intensités des spectres purs de la para�ne et de
la �uorine sont représentés sur les �gures 4.4(a) et 4.4(b). Ces histogrammes présentent une distribution
d'intensités maximales voisines de zéros et justi�ent la propriété de parcimonie accordée à ces spectres.
La parcimonie a été implicitement utilisée dans certains travaux sur l'ACI [10]. Les sources indépendantes
recherchées étaient supposées à densité de probabilité surgaussienne, ce qui est caractéristique des sources
parcimonieuses [8]. Les algorithmes d'ACI FastICA et JADE présentés respectivement aux sections 4.3.5.1
et 4.3.5.2 ont été développés dans le cadre général où les sources recherchées sont indépendantes, sans
hypothèse sur leur densité de probabilité22. Ils sont donc tout à fait compétents pour estimer des sources
parcimonieuses indépendantes. Une remarque importante est que les pics caractéristiques des spectres de
ces espèces pures ne se recouvrent sur aucune bande spectrale. L'ensemble de ces arguments, la décorré-
lation et la parcimonie de ces spectres, permettent de supposer qu'ils sont statistiquement mutuellement
indépendants entre eux.

Le tissu sous-jacent est généralement constitué de nombreuses espèces moléculaires di�érentes. Dans
le cas d'un échantillon de peau para�née qui sera présenté en détail à la section , il est attendu d'estimer
les spectres de la mélanine et de la kératine qui constituent en majorité l'épiderme de la peau. Cependant
la mélanine possède une signature Raman beaucoup plus faible que la kératine. Les spectres de ces deux
espèces étant de plus noyés dans les spectres de la para�ne et de la �uorine, l'intensité Raman de la
mélanine devient négligeable et indétectable par des méthodes d'ACI. C'est pourquoi la présence de la
mélanine n'est pas prise en compte dans la modélisation des spectres des échantillons de peau para�née.

Penser que le spectre Raman de la peau est identique au spectre Raman de la kératine est utopiste.
La peau se compose d'une multitude d'espèces chimiques di�érentes. Dans le cas général, ces di�érentes
espèces possèdent des signatures spectrales di�érentes qui activent presque toute la plage spectrale. L'in-
dépendance statistique entre ces spectres ne peut donc pas être supposée. Pour surmonter ce problème,
nous supposons que le tissu sous-jacent a une composition chimique su�samment homogène pour qu'en
chaque point de mesure la concentration de chaque espèce par rapport aux autres reste la même. Seule
la concentration globale du tissu est autorisée à varier d'un point de mesure à un autre. Ainsi, en chaque
point de mesure, l'ensemble du spectre du tissu est proportionnel à sa concentration, contrairement au
cas d'un tissu de composition hétérogène où les bandes spectrales di�érentes varient d'un point de me-
sure à un autre en fonction de la composition locale du tissu. Il ne reste dans ce cas plus qu'à justi�er
l'indépendance entre le spectre du tissu et les spectres de la para�ne et de la �uorine.

Le spectre de la peau n'est pas parcimonieux et n'est pas composé de quelques pics étroits et intenses
comme montré à la �gure 4.3(b). L'histogramme de la distribution d'intensité de ce spectre estimé par
l'ACI est représenté sur la �gure 4.4(c) et illustre ce propos. La distribution du spectre de la peau

22D'autres algorithmes ne sont pas aussi généraux puisqu'ils imposent par exemple que les sources soient à densité de
probabilité surgaussienne [10]
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Fig. 4.4 � Histogrammes de la distribution des intensités (a) du spectre Raman de la para�ne pure, (b)
du spectre Raman de la �uorine pure, (c) du spectre Raman estimé par ACI de la peau

s'étale plus largement que les spectres de la �uorine et de la para�ne. Les spectres Raman de tissus
biologiques complexes ont une forme tout aussi complexe à analyser car de nombreux pics et bosses se
superposent. Les intensités varient rapidement d'un nombre d'onde au suivant, conférant ainsi une forme
non structurée aux spectres Raman de ces tissus. De plus, aucune réaction chimique entre la para�ne
et le tissu d'une part, et entre l'ensemble (para�ne + tissu) et la �uorine d'autre part ne se produit.
Les propriétés chimiques des constituants de l'échantillon sont donc indépendantes et suggèrent donc
des propriétés vibrationnelles indépendantes donc des spectres indépendants. Nous posons ici l'hypothèse
que la parcimonie des spectres Raman de la �uorine et de la para�ne, le caractère non structuré des
intensités du spectre Raman du tissu biologique sous-jacent et l'indépendance des propriétés chimiques
des composants de l'échantillon su�sent pour assurer l'indépendance statistique mutuelle de ces signaux.

L'hypothèse fondamentale d'indépendance statistique des sources sur laquelle repose l'ACI est suppo-
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sée véri�ée pour les spectres Raman acquis sur des échantillons de tissus para�nés. Les distributions des
intensités des spectres sources ne sont évidemment pas gaussiennes. Dans les applications, le nombre de
spectres enregistrés est toujours important et beaucoup plus grand que le nombre de sources à estimer.
De plus, les concentrations de la para�ne, de la �uorine et du tissu sont variables d'un point de mesure
à un autre. La matrice de mélange est donc supposée non-singulière.

Toutes les hypothèses requises pour la validation du modèle de l'ACI sont remplies. Les algorithmes
d'ACI peuvent donc être appliqués sur le sous-espace Zutile de jeux de spectres Raman X acquis sur des
échantillons de tissus para�nés et �xés sur des supports en �uorine. Il est évident que la parcimonie et
la décorrélation entre les spectres de la para�ne et de la �uorine sont essentielles à l'applicabilité des
méthodes d'ACI. Dans le cadre d'autres applications, si aucune espèce chimique ne possède un spectre
parcimonieux et décorrélé des autres, alors les méthodes d'ACI ne seraient pas adaptées pour résoudre
ce problème.

Avant de pouvoir appliquer l'ACI, il est nécessaire de soustraire les sous-espaces B1, B2 et Zautre à la
matrice des données X pour accéder au sous-espace Zutile. La section suivante va présenter des méthodes
pour s'a�ranchir de ces sous-espaces.

4.4.5 Prétraitements

Comme indiqué au début de la section 4.4.3, le sous-espace B1 est éliminé par les prétraitements
présentés aux sections 2.3.4, page 48, et 2.4.4, page 60. Le sous-espace B2 modélise le fond de �uorescence
des spectres enregistrés. Il va être éliminé par une procédure d'estimation et de soustraction. Une non-
linéarité n'a pas été insérée dans le modèle de l'équation (4.12) par soucis de simpli�cation de l'étude. Il
s'agit du non alignement des pics caractéristiques de la para�ne et de la �uorine d'un spectre enregistré
à un autre. Cette non-linéarité va être compensée par un processus de recalage des pics Raman. Le sous-
espace Zautre peut ainsi être écartée de l'étude par une ACP appliquée sur les signaux recalés et corrigés
de B1 et B2.

4.4.5.1 Élimination de la ligne de base

Le sous-espace bruit B2 résulte de la superposition d'une ligne de base sffi au spectre xi enregistrés
au point de mesure i de l'échantillon. Cette ligne de base, également appelée fond de �uorescence, trouve
son origine principalement dans l'émission de �uorescence par l'échantillon mais aussi dans le bruit
d'instrumentation lié au spectromètre. Cet e�et est classique lors de l'étude d'échantillons biologiques.
La ligne de base se manifeste dans les spectres enregistrés par un signal à variation lente en fonction du
nombre d'onde. Un exemple de cette ligne de base parasite est présenté sur la �gure 4.5 où une estimation
est indiquée en pointillés. Ce signal est décrit de façon plus approfondie au paragraphe 2.4.4.2 à la page
60.
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Fig. 4.5 � Exemples de spectres Raman enregistrés en deux points di�érents d'un échantillon de peau
para�née �xé sur un support de �uorine et corrompus par des lignes de base d'intensités di�érentes

Caractéristiques de la ligne de base : La particularité de ce signal est qu'il n'a pas un comportement
linéaire d'un spectre à un autre, c'est-à-dire que sa forme di�ère d'un spectre à un autre comme montré sur
la �gure 4.5 qui représente des spectres Raman enregistrés en di�érents points d'un échantillon de peau
para�née sur support de �uorine. Son intensité dépend principalement de la composition de l'échantillon
en un point de mesure et possède une forte variance pour di�érents points d'acquisition. Sa modélisation
ne peut donc pas se faire sous forme d'un sous-espace décomposable en un pro�l de concentration et un
spectre constant d'un point d'acquisition à un autre, comme c'est le cas dans les équations (4.14)-(4.16).

Sa forme caractéristique d'une variation lente en fonction du nombre d'onde suggère sa modélisation
par un polynôme. Pour chaque spectre enregistré, un polynôme doit être estimé indépendamment des
polynômes estimés pour les autres spectres. La majorité des méthodes d'estimation des coe�cients du
polynôme s'appuie sur la minimisation de l'erreur de modélisation du spectre par le polynôme. Or en
spectroscopie Raman, la forte intensité de quelques pics peut faire échouer l'estimation. Une méthode
capable de s'a�ranchir de l'in�uence des pics Raman conduit à une estimation plus judicieuse de la ligne
de base. C'est ce que propose Mazet et ses collaborateurs dans [92].

Modélisation : Chaque spectre enregistré peut s'écrire à partir de l'équation (4.12) sous la forme :

xi = zutile
i + zautre

i + b1
i + b2

i .

La modélisation du fond de �uorescence par un polynôme s'écrit mathématiquement sous la forme :

b2
i = aT

i M

où ai et M sont de dimensions respectives (L + 1)× 1 et (L + 1)×NΛ. Le nombre L représente l'ordre
du polynôme. Le vecteur ai dé�nit le vecteur des coe�cients du polynôme. La matrice M est la matrice
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des nombres d'onde et est dé�nie par :

M =




ν̄0
1 · · · ν̄0

NΛ

...
...

ν̄L
1 · · · ν̄L

NΛ


 .

Le but général est d'estimer le vecteur ai qui va minimiser la fonction objectif suivante :

Q(ai) =
NΛ∑

Λ=1

ϕ

(
b2
iΛ −

L+1∑

l=1

(ailMlΛ)

)

où ϕ est une fonction qui va dicter la forme de la fonction objectif Q à minimiser.

Choix d'une fonction objectif tronquée : Le choix ϕ(x) = x2 correspond à l'approche classique
des moindres carrés. Elle est ine�cace pour le traitement des spectres Raman car étant quadratique, les
fortes valeurs du spectre b2

i possèdent un fort coût. Or ces valeurs ne sont pas caractéristiques de la ligne
de base et vont donc a�ecter fortement l'estimation du vecteur des coe�cients ai. La fonction ϕ a été
modeléee par Mazet dans [92] a�n de ne pas accorder d'importance aux pics intenses du spectre b2

i dans
la procédure d'estimation du vecteur ai. Il a choisi une fonction ϕ qui est quadratique autour de zéro
et constante au dessus d'un seuil γ à �xer par l'utilisateur. Cette fonction parabole tronquée est dé�nie
par :

ϕ(x) =





x2 si x < γ

γ2 sinon.

La �gure 4.6 propose la comparaison entre une fonction objectif quadratique classique en trait pointillé
et une fonction objectif de forme parabole tronquée en trait plein.
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Grâce à cette fonction, toutes les valeurs des spectres ayant une intensité supérieure au seuil γ parti-
cipent de la même manière à la fonction objectif. L'in�uence des pics est donc clairement limitée dans la
procédure d'estimation du vecteur des coe�cient du polynôme ai. La minimisation de Q n'étant pas aussi
simple que celle des moindres carrés, la fonction objectif est minimisée par l'algorithme de minimisation
semi-quadratique LEGEND [67].

En appliquant cette procédure sur tous les spectres Raman xi, i ∈ {1, . . . , Nxy}, formant la matrice
X, le sous-espace B2 est estimé.

Choix de la valeur du seuil : Cet algorithme a été appliqué sur tous les spectres Raman utilisés
dans la suite de cette application. Le seuil γ est à choisir en fonction du nombre et de l'intensité des pics
Raman, et en fonction de l'écart-type σbruit du bruit. Dans [92], il est conseillé de choisir le seuil γ dans
l'intervalle [σbruit, 4σbruit]. Ce paramètre a été ajusté visuellement après plusieurs essais mais n'in�uence
que très faiblement l'estimation du fond de �uorescence dans nos applications puisque les spectres utilisés
possèdent su�sament de points appartenant à la ligne de base. Pour illustrer ce propos, le spectre Raman
de la �gure 4.5(a) a été prétraité par cette procédure d'élimination de la ligne de base pour 100 valeurs
di�érentes du seuil γ choisies dans l'intervalle [0.01, 10.01]. Les résultats sont visibles sur la �gure 4.7.
Les spectres ainsi obtenus sont quasiment égaux. Il est à noter qu'après la normalisation des spectres à
une variance unité, comme présenté à la section 2.3.4.4, page 50, par l'équation (2.7), les variances des
spectres corrigés calculées en chaque nombre d'onde n'excèdent pas 8 × 10−4. Le choix de ce paramètre
ne se révèle donc pas primordiale dans nos travaux..

Cependant, l'ordre du polynôme est un paramètre qui conditionne beaucoup plus l'e�cacité de l'al-
gorithme d'estimation de la ligne de base. Plusieurs essais sur de nombreux spectres Raman di�érents
ont conclus sur un choix de l'ordre du polynôme égal à 5. Ce choix n'est réaliste que pour l'application
qui va être traitée dans la suite. Pour un autre problème, ce nombre devrait être changé.

4.4.5.2 Alignement des pics

Un autre problème dans le traitement numérique des spectres Raman est le désalignement des pics
Raman de l'échantillon analysé d'un spectre enregistré à un autre. Un exemple est donné sur la �gure
4.8(a) où le pic Raman centré en 1063 cm−1 est dessiné pour des spectres acquis en di�érents points
d'un échantillon de peau para�née �xée sur support de �uorine. Les sommets des pics sont clairement
localisés en des nombres d'onde distincts d'un spectre à un autre. Cet e�et est du à la résolution spectrale
de l'appareil, à la sensibilité des détecteurs et aux aléas expérimentaux. Malgré la faible variation de la
localisation des pics relativement à la longueur des spectres enregistrés, cet e�et est très perturbateur
pour les techniques d'ACI. Cette translation possible des maximums des pics se traduit par la présence
de pics artéfactuels voisins sur les sources estimées par les techniques d'ACI. Il est nécessaire de réduire
la variance de la localisation des pics a�n d'appliquer les méthodes d'ACI dans des conditions optimales.
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Fig. 4.8 � Exemple de (a) désalignement, et (b) réalignement, du maximum du pic centré en 1063 cm−1

sur des spectres Raman enregistrés sur des échantillons de peau para�née sur support de �uorine

Ce problème a été résolu par une procédure d'alignement des pics issue de la géophysique où elle est
couramment utilisée [134]. Un spectre est choisi comme référence, c'est à dire que les positions de ses pics
sont supposées correctes. Chaque spectre va être comparé à ce spectre référence. Chaque pic est considéré
séparément. La transformée de Fourier discrète du pic est calculée pour la référence et pour le spectre à
recaler. La fonction d'intercorrélation entre les pics est calculée dans le domaine fréquentiel. Des zéros sont
insérés à la suite des coe�cients des hautes fréquences. En calculant sa transformée de Fourier inverse,
cette procédure a pour e�et d'augmenter la fréquence d'échantillonnage du signal sans modi�er son
contenu spectral. Elle équivaut à une étape de suréchantillonnage de la fonction d'intercorrélation entre les
pics de la référence et du spectre à recaler. L'abscisse pointant le maximum de la fonction d'intercorrélation
suréchantillonnée est égal au décalage réel entre les deux pics au facteur de suréchantillonage près. Ce
décalage est compensé par multiplication de la transformée de Fourier du pic à recaler avec la transformée
de Fourier de la translation à appliquer. La transformée de Fourier inverse de ce résultat fournit un pic
Raman centré au même nombre d'onde que le pic de la référence. Cette procédure est schématisée sur la
�gure 4.9.

Une étape supplémentaire consiste à traiter les bords des pics ainsi recalés a�n d'harmoniser leurs
intensités avec celle du spectre original et éviter des variations brusques entre le spectre original et le
pic recalé. Pour achever ce but, le pic recalé est pondéré par une fenêtre de Hanning. Les bords du pic
recalé sont ainsi négligés, tandis que le pic lui-même est mis en valeur. Une fenêtre de Hanning inversée,
représentée sur la �gure 4.10, pondère le pic original. Cette manipulation a l'e�et inverse de la précédente,
à savoir que les bords du pic sont conservés, tandis que le pic lui-même est annulé. La somme de ces deux
signaux résultant donne le pic recalé et corrigé des e�ets de bords. Cette procédure est schématisée sur
la �gure 4.10.
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Fig. 4.9 � Schéma de principe du processus de recalage d'un pic

La �gure 4.8(b) présente les résultats de la procédure complète d'alignement des pics Raman proposés
sur la �gure 4.8(a). Cette méthode est particulièrement e�cace pour la tâche qui lui est dédiée. Elle a été
appliquée sur les 8 pics caractéristiques de la �uorine et de la para�ne, c'est à dire aux bandes spectrales
centrées allant de 325 cm−1 à 1441 cm−1.
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Fig. 4.10 � Schéma de principe de la procédure de correction des e�ets de bord

Ce prétraitement améliore les résultats obtenus par l'application des techniques d'ACI sur des spectres
Raman. L'importance de cette procédure est illustrée dans l'annexe B où la comparaison est faite entre
les sources estimées par l'application de l'ACI avec et sans ce prétraitement sur des spectres para�nés
de peau �xée sur un support de �uorine.
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4.4.5.3 Centrage et réduction

À la suite des opérations précédentes, la matrice de données X est réduite au sous-espace signal Z de
l'équation (4.12), c'est-à-dire Z = X−B1 −B2.

De nombreuses méthodes statistiques sont développées dans le cadre de données centrées et réduites
à une variance unité. Les méthodes d'ACI utilisées requièrent ce type de données. Chaque spectre consti-
tuant le sous-espace Z des données corrigées de la ligne de base et à pics recalés est donc centré et
réduit. Le sous-espace résultant est noté Z̄. Cette étape a pour e�et d'attribuer le même poids à chaque
composante enregistrée.

Les équations (4.14), (4.15) et (4.16) sont transformées en :

Z̄para = āpara(̄spara)T (4.17)

Z̄fluo = āfluo
(
s̄fluo

)T (4.18)

Z̄tissu = ātissu
(
s̄tissu

)T (4.19)

où s̄para, s̄fluo et s̄tissu sont les spectres centrés et réduits respectivement de la para�ne, de la �uorine
et du tissu, et āpara, āfluo et ātissu sont les concentrations relatives réduites associées.

4.4.5.4 Élimination de Zautre par ACP

Les données à analyser se réduisent au sous-espace Z̄ à la suite des prétraitements précédents. Or
Z̄ = Z̄utile + Z̄autre et les techniques d'ACI ne peuvent s'appliquer que sur Z̄utile dont les sources sous-
jacentes véri�ent les hypothèses de l'ACI. L'élimination de Z̄autre est simple car nous supposons que ce
sous-espace est orthogonal à Z̄utile. Une ACP (voir section 2.3.5.2, page 52) appliquée sur les spectres de
Z̄ permet de concentrer Z̄utile sur les p premières composantes principales et de con�ner Z̄autre dans les
Nxy − p autres composantes.

4.4.6 Dépara�nage numérique

Les spectres sont maintenant nettoyés du fond de �uorescence et les pics sont recalés sur les mêmes
nombres d'onde pour tous les spectres. La procédure de blanchiment de l'ACI a permis de s'a�ranchir
du sous-espace Z̄autre. Le sous-espace signal centré et réduit Z̄utile subsiste après ces opérations. Il est
maintenant nécessaire de dépara�ner numériquement les spectres Raman par application de l'ACI pour
faire apparaître le spectre Raman de l'échantillon situé sous la couche de para�ne.

L'application de l'ACI sur les spectres Raman acquis sur l'échantillon para�né permet d'estimer les
spectres s̄para, s̄fluo et s̄tissu des espèces moléculaires présentes, à savoir respectivement la para�ne, la
�uorine et le tissu, et leurs pro�ls de concentrations relatives āpara, āfluo et ātissu au sein de l'échantillon.
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Les sous-espaces signaux associés à la para�ne et à la �uorine sont calculables respectivement par les
équations (4.17) et (4.18). Le dépara�nage des spectres est donc simplement obtenu en soustrayant des
spectres enregistrés l'in�uence du spectre de la para�ne. De plus, à cette étape, nous pouvons soustraire
l'in�uence du spectre de la �uorine. Par abus de langage, le dépara�nage dénote l'élimination des spectres
de la para�ne et de la �uorine. Le sous-espace Z̄tissu informatif sur le tissu présent dans l'échantillon est
estimé par :

Z̄tissu = Z̄− Z̄para − Z̄fluo.

Le dépara�nage numérique est achevé par l'estimation du sous-espace Z̄tissu.

La procédure de dépara�nage numérique qui vient d'être décrite s'appuie sur la combinaison d'une
méthode d'analyse indirecte de l'échantillon qui est la spectroscopie Raman et d'une méthode de traite-
ment statistique des signaux Raman qui est l'ACI. La complémentarité de ses deux techniques conduit à
un procédé de dépara�nage simple et e�cace qui a été décrit par les auteurs dans [49, 48]. Dans la suite
de ce chapitre, nous allons prouver l'e�cacité de cette méthodologie sur un exemple concret issu de la
cancérologie. Il s'agit d'extraire le spectre de la peau à partir d'un échantillon para�né de cette peau, et
d'en déduire la nature de ce tissu.

4.4.7 Application du dépara�nage numérique au diagnostic précoce de mé-
lanomes

4.4.7.1 Mélanome cutané

Description : La peau est un organe strati�é composé de trois couches comme illustré sur la �gure
4.11. La couche externe est l'épiderme qui est constituée principalement de deux types de cellules : les
kératinocytes, qui produisent de la kératine, et les mélanocytes qui fabriquent la mélanine. La couche
intermédiaire est le derme qui se compose de �broblastes, de macrophages, de lymphocytes, de masto-
cytes et d'adipocytes. Ces cellules sécrètent du collagène et de l'élastine. La couche la plus interne est
l'hypoderme, constitué de tissus adipeux et conjonctifs.

Les mélanomes trouvent leur origine dans la transformation cancéreuse des mélanocytes, cellules
responsables de la pigmentation de la peau. Leur développement se fait en deux phases. La première
est un grossissement latéral super�ciel dans l'épiderme. Un dépistage précoce des mélanomes dans cette
phase de développement permet une exérèse simple et rapide qui assure un taux de guérison élevé.
La deuxième phase correspond à un développement vertical de la tumeur dans le derme. Cette phase
est appelé la phase invasive. Une fois cette phase amorcée, la prolifération du cancer est rapide. Les
traitements thérapeutiques deviennent plus lourds. Les chances de guérison sont beaucoup plus faibles
que pour des traitements apportés au patient dans la phase de grossissement latéral.
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Fig. 4.11 � Coupe histologique transversale d'un échantillon de peau

Causes : Le mélanome cutané est la forme la plus sévère des cancers de la peau et contribue pour les
trois quarts des morts par cancer de la peau. Cette transformation est principalement due à l'in�uence
démontrée des rayons ultraviolets. Dans le monde, l'incidence des mélanomes augmente de 5% à 10%
tous les ans avec l'apparition de plus de 100 000 nouveau cas dans le monde par an. Les causes en
sont multiples : la multiplication des expositions solaires intenses de courte durée, l'altération de la
couche d'ozone qui est la protection naturelle contre les rayonnements ultraviolets, le non enregistrement
systématique de l'apparition de tout nouveau cas de mélanome. Cette dernière raison laisse d'ailleurs
supposer une sous-estimation du nombre réel de cas de mélanomes.

Développement : Le mélanome se développe chez des adultes de plus en plus jeunes, entre 30 et
50 ans, et il est unanimement reconnu que les risques d'apparition de mélanomes sont grands lors de
surexpositions solaires avant l'âge de 12 ans. Les traitements de la maladie disséminée sous forme de
cancer métastatique sont peu e�caces. Seuls les diagnostics précoces et le dépistage sont �ables car
ils permettent de détecter la maladie dans les prémices de son développement. Face à la menace que
représente les mélanomes pour les jeunes générations, la volonté d'informer les populations des dangers
représentés par les mélanomes et surtout par les expositions solaires a conduit certains pays à mener
une politique d'enregistrement systématique de tout nouveau cas de mélanome comme en Belgique, en
Argentine, en Australie ou en Nouvelle-Zélande.

Mélanome et nævus : Une di�culté dans le diagnostic précoce est la ressemblance visuelle entre
les mélanomes et les nævi qui ne sont rien d'autre qu'un amas de cellules pigmentées et forment les
grains de beauté. Les mélanomes ne se développent qu'à 30% à partir d'un nævus. Le développement
de nouveaux outils non-invasifs pour le diagnostic précoce des mélanomes présente un intérêt crucial en
pratique clinique. Ces nouvelles méthodes doivent être capables de discriminer entre un nævus bénin et un
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mélanome malin. Les traitements thérapeutiques des mélanomes sont e�caces et mènent à la guérison des
patients lorsqu'ils sont prescrits lors de la phase de grossissement latéral dans l'épiderme. Les méthodes
de diagnostics précoces doivent donc être appliquées sur l'épiderme de la peau.

4.4.7.2 Études par spectroscopies vibrationnelles

Depuis quelques années, plusieurs études ont rapporté le potentiel des spectroscopies vibrationnelles
pour caractériser et di�érencier des tissus cancéreux de tissus normaux. La spectroscopie infrarouge a
été utilisée pour mesurer le degré clinicopathologique de lymphomes. Dans [2], les auteurs ont montré
l'existence d'une corrélation entre le stade de développement de la tumeur et l'intensité de certaines
régions du spectre infrarouge enregistré. Le potentiel de la spectroscopie infrarouge à diagnostiquer le
cancer du colon a été démontré dans [3]. L'intensité des bandes spectrales de marqueurs moléculaires, tels
que le phosphate et le rapport ARN/ADN, quanti�e l'état pathologique de tissus de colons. De même
les auteurs de [93] ont étudié les di�érences spectrales entre les spectres infrarouge de carcinomes baso-
cellulaires et de tissus normaux. Le cancer du sein a été caractérisé grâce à la spectroscopie infrarouge
appliqué sur des tissus sains et cancéreux [71]. La spectroscopie infrarouge a permis également de mettre
en évidence des changements moléculaires entre mélanome malin et nævus bénin [53, 126].

La complémentarité entre la spectroscopie Raman et la spectroscopie infrarouge a conduit à l'expor-
tation vers la spectrométrie Raman des recherches sur la caractérisation des cancers par spectroscopie
infrarouge décrite précédemment. Mais depuis peu l'enjeu de ces études est devenu crucial grâce au déve-
loppement de spectromètres Raman portatifs et de la construction de spectromètres Raman spéci�ques
à des études in vivo. La volonté d'instaurer des examens cliniques non-traumatiques et non-invasifs est
le but ultime de ces recherches. Mais des recherches ex vivo préalables sont indispensables pour étudier
les caractéristiques spectrales des tissus cancéreux et en déduire un diagnostic sûr.

La spectroscopie Raman a été utilisée de façon extensive à l'étude et la caractérisation de tissus
cancéreux de toutes origines. Une altération de la structure des lipides, observée grâce aux variations des
bandes spectrales dé�nies par les cisaillements des CH2 (1420 − 1450 cm−1) et la torsion des groupes
−(CH2)n− (autour de 1300 cm−1), et des protéines, par les changements spectraux des bandes amide I
(1640 − 1680 cm−1), amide III (1220 − 1300 cm−1) et l'élongation C − C (928 − 940 cm−1), a été mise
au jour dans des échantillons de carcinomes baso-cellulaires [45]. La recherche sur le cancer du sein a
béné�cié de la spectroscopie Raman pour mettre au jour des di�érences de concentrations des protéines
et du carbonate de calcium entre un tissu bénin et un tissu malin [52]. La spectroscopie Raman a été
utilisée dans [85] pour diagnostiquer des cancers du col de l'utérus par traitement numérique de spectres
Raman. Des études similaires ont été menées pour distinguer entre tissu normal et tissu cancéreux pour
les cancers du poumon [61] et de la peau de type mélanomes malins [44].
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4.4.7.3 Limites des spectroscopies vibrationnelles

Face à l'incidence mondiale des cancers, les études et les recherches se sont multipliées pour proposer
des méthodes e�caces de diagnostic ou de traitement thérapeutique. Mais toute recherche nécessitant de
la matière à étudier, des tumorothèques se sont développées partout dans le monde. Dans ces centres, des
échantillons tissulaires cancéreux sont conservés à des �ns d'analyses biochimiques et biomoléculaires. La
conservation des tissus peut se faire selon deux méthodes de référence : la congélation ou le para�nage.
La congélation permet de garder intactes les propriétés des tissus, en particulier elle n'altère pas les
acides nucléiques et les protéines. La technique d'inclusion dans la para�ne après �xation dans le formol
permet une analyse histologique de bonne qualité mais une analyse moléculaire de faible qualité. Bien
que la tendance actuelle est de favoriser la cryogénisation des échantillons tissulaires, de nombreuses
banques possèdent un grand nombre d'échantillons para�nés. Dans tous les articles de référence cités
précédemment, les tissus analysés ont été conservés par l'une de ces techniques.

Avant d'être analysés, les échantillons para�nés doivent être dégraissés par actions d'agents solvants
divers sur l'échantillon. Comme expliqué dans le paragraphe 4.4.1, cette méthodologie altère la structure
chimique de l'échantillon. Elle est pourtant largement répandue dans le monde, et à notre connaissance,
seuls deux travaux ont été menés sur des tissus para�nés non dégraissés et analysés par spectroscopie
vibrationnelle. Dans [53] et [126], la spectroscopie infrarouge a été utilisée avec succès sur des sections
para�nées et non dégraissées de peau a�n de discriminer entre des nævi et des mélanomes. Mais cette
discrimination était basée sur des bandes vibratoires étroites où la para�ne n'a pas d'in�uence. L'utili-
sation de la spectroscopie Raman ne s'est jamais faite sur des échantillons para�nés non dégraissés à des
�ns de diagnostic de cancers car la para�ne est très active en Raman, comme expliqué au paragraphe
4.4.2.

L'application de la méthode de dépara�nage décrite précédemment va permettre de mener une analyse
complète sur des échantillons de peau non dégraissés et non altérés, et de s'a�ranchir des inconvénients
liés à la présence de la para�ne.

4.4.7.4 Application du dépara�nage numérique au diagnostic précoce de mélanomes

Considérations expérimentales : Comme expliqué précédemment, les mélanomes sont curables lors-
qu'ils sont diagnostiqués dans leur première phase de développement latéral dans l'épiderme. Les études
menées dans la suite de cette application ont été réalisées à partir du traitement numérique et de l'analyse
visuelle de spectres Raman enregistrés sur des échantillons para�nés d'épiderme de peau et �xés sur un
support de �uorine.

Des sections transversales de 10 µm d'épaisseur ont été coupées sur des biopsies de mélanomes et
de nævi fournies par le département de dermatologie du Centre Hospitalier Universitaire de Reims. La
totalité des tissus analysés sont a�ectés par la prolifération des mélanocytes et ne présentent donc pas de
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parties normales d'épiderme. Des images spectrales ont été collectées par un spectromètre Raman de type
Labram (Dilor-Jobin Yvon, Lille, France) en mode point par point et par pas de 10 µm. La résolution
spatiale des acquisitions est de 4 cm−1. La source de lumière excitatrice est un laser titane-saphir de
longueur d'onde 785 nm. En chaque point, le spectre a été enregistré en 1305 nombres d'onde di�érents
couvrant une gamme spectrale s'étalant de 200 à 1800 cm−1. La résolution spectrale est en moyenne
de 1.22 cm−1. Le temps d'acquisition de chaque spectre est de 30 secondes. A�n de limiter le bruit de
mesure, deux enregistrements ont été e�ectués en chaque point. Le spectre moyen a été calculé pour
chaque point de mesure. L'ensemble de ces spectres moyens forme un cube de données qui a été manipulé
selon la méthode décrite au paragraphe 2.2.2 à la page 40 pour être mis sous une forme matricielle plus
adaptée aux traitements numériques des signaux.

Au total, 3 mélanomes et 3 nævi ont été étudiés. L'étude suivante propose les résultats estimés à
partir d'un mélanome et d'un nævus. L'annexe C présente l'ensemble des résultats sur les 3 mélanomes
et les 3 nævi.

Étude d'un mélanome : Dans un premier temps, la procédure de dépara�nage numérique a été
testée sur un échantillon para�né de mélanome �xé sur support en �uorine. L'image de l'échantillon à
analyser est présentée dans son intégralité sur la �gure 4.12(a). Le rectangle rouge encadre la zone de
l'épiderme de l'échantillon qui a été soumise à l'analyse par spectroscopie Raman. Un zoom de cette zone
est donné sur �gure 4.12(b). Les points rouges de cette image représentent les points de l'échantillon où
les spectres Raman ont été acquis. Le quadrillage de l'échantillon en 13 lignes et 25 colonnes a conduit
à l'enregistrement d'un total de 325 spectres Raman selon 1305 nombres d'onde di�érents re�étant sa
structure moléculaire. La matrice X des données à traiter est alors de dimensions 325× 1305.

(a) (b)

Fig. 4.12 � Image de l'échantillon de mélanome para�né sur support de �uorine étudié (a) image complète
de l'échantillon, (b) zoom sur la partie de l'épiderme analysée par spectroscopie Raman

Un sous-ensemble aléatoire de 4 spectres Raman appartenant à X est dessiné sur la �gure 4.13(a).
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Conformément à la �gure, les spectres Raman bruts sont corrompus par la présence d'une ligne de base
et expriment majoritairement la présence de la para�ne et de la �uorine. La présence de la peau est
seulement visible dans les bandes centrées en 1002 cm−1 et 1660 cm−1.
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Fig. 4.13 � Sous-ensemble de 4 spectres Raman choisis aléatoirement parmi l'ensemble des 325 spectres
mesurés sur l'échantillon (a) spectres bruts, (b) spectres prétraités par l'élimination de la ligne de base,
le recalage des pics, le centrage et la réduction des spectres

Les spectres bruts ont été corrigés et mis en forme grâce aux prétraitements décrits dans la partie
4.4.5 à la page 137. L'élimination de la ligne de base, le recalage des pics de la para�ne et de la �uorine, le
centrage et la réduction des spectres résultants ont été appliqués aux spectres de la matrice X et forment
la matrice des spectres prétraités, autrement dit le sous-espace Z̄utile. Les spectres de la �gure 4.13(a)
ainsi transformés sont visibles sur la �gure 4.13(b).

. Séparation en 3 sources : Les techniques d'ACI peuvent maintenant être appliquées au
jeu de données Z̄utile. Leur utilisation requiert la connaissance du nombre de sources p sous-jacentes
au modèle. Il est évident que les échantillons analysés dans nos travaux sont constitués de trois espèces
chimiques principales : la para�ne pour la conservation de l'échantillon, la �uorine pour �xer l'échantillon
et le spécimen de peau à analyser. Ces trois espèces sont d'ailleurs à l'origine de la modélisation de la
procédure de dépara�nage numérique présentée au paragraphe 4.4.3. Il nous est donc apparu légitime de
supposer un modèle des données à 3 sources. L'algorithme JADE [20] a été appliqué sur le jeu de données
Z̄utile.

Les trois sources estimées par cette méthode sont présentées sur la �gure 4.14. La première source de
la �gure 4.14(a) présente clairement la présence de 6 pics, centrés aux nombres d'onde 890 cm−1, 1063

cm−1, 1133 cm−1, 1296 cm−1, 1372 cm−1, 1418 cm−1 et labellisé par +, parmi les 9 pics caractéristiques
de la para�ne. Les deux bandes spectrales caractéristiques de la peau et visibles à l'÷il nu aux nombres
d'ondes 1002 cm−1 et 1660 cm−1 sont modélisées dans cette même source mais avec une contribution
négative. Dans la deuxième source de la �gure 4.14(b) se mélangent des pics caractéristiques de la para�ne
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avec des contributions positives, tels que les pics à 1063 cm−1, 1172 cm−1, 1296 cm−1, 1441 cm−1 et 1463

cm−1, et avec des in�uences négatives tels que les pics à 890 cm−1, 1133 cm−1 et 1418 cm−1, mais aussi
des pics représentatifs de la peau en 1002 cm−1 et 1660 cm−1 mais cette fois-ci avec des maxima positifs.
La troisième et dernière source de la �gure 4.14(c) est constituée du pic de la �uorine centré en 325 cm−1

et trahit la présence de résidus de quelques pics de la para�ne. Les deux premières sources sont encore
des mélanges linéaires des spectres de la para�ne et de la peau. La dernière source peut être considérée
comme l'estimation du spectre de la �uorine. Cette modélisation à 3 sources n'est donc biologiquement
pas judicieuse puisqu'une seule source est assimilable au spectre d'une espèce chimique pure, les spectres
de la para�ne et de la �uorine devant être positifs et parcimonieux.
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Fig. 4.14 � Sources estimées sur un mélanome par JADE pour un modèle à 3 sources : (a) première
source, (b) deuxième source, (c) troisième source

. Séparation en 4 sources : De manière à séparer les spectres de la peau et de la para�ne, le
nombre de sources supposé du modèle a été augmenté. Les résultats obtenus pour un modèle à 4 sources
sont montrés sur la �gure 4.15. La source 2 de la �gure 4.15(b) ne re�ète pratiquement plus la présence
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de la peau. Les pics caractéristiques de la peau à 1002 cm−1 et 1660 cm−1 y sont de très faible intensité.
Un problème est le mélange de pics de la para�ne mais avec des contributions positives ou négatives.
Cependant, les pics tournés vers les intensités négatives sont de faible intensité en comparaison des pics
orientés vers les intensités positives. Ce spectre peut donc être considéré, aux erreurs d'estimation près, au
spectre des bandes spectrales de la para�ne centrées en 1172 cm−1, 1441 cm−1 et 1463 cm−1. La source
3 de la �gure 4.15(c) peut toujours être assimilée au spectre Raman de la �uorine pure. Les sources 1 et 4
sont encore des mélanges linéaires des spectres de la para�ne et de le peau. Une amélioration notable est
visible sur la source 4. Le spectre de la peau, bien qu'encore pollué par des pics rémanents de la para�ne,
commence à émerger.
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Fig. 4.15 � Sources estimées sur un mélanome par JADE pour un modèle à 4 sources : (a) première
source, (b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source

. Séparation en 5 sources : Le nombre de sources a donc été �xé à 5 a�n de séparer les pics de
la para�ne et le spectre de la peau. Les résultats de cette modélisation à 5 sources sont présentés sur la
�gure 4.16.
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La source 1 correspond à la modélisation des pics de la para�ne centrés en 1063 cm−1, 1296 cm−1 et
1372 cm−1. Dans l'estimation de cette source, de petites imperfections sont visibles aux nombres d'onde
1133 cm−1, 1372 cm−1, 1418 cm−1, 1441 cm−1 et 1463 cm−1. Elles correspondent aux résidus des pics
caractéristiques de la para�ne situés à ces mêmes nombres d'onde. L'estimation de sources ne pouvant
pas être par principe parfaite, et ces pics parasites étant de très faible intensité, cette source est considérée
comme une bonne estimation des bandes à 1063 cm−1 et 1296 cm−1 de la para�ne.

La source 2 est quasiment identique à la source 2 du modèle d'estimation à 4 sources de la �gure 4.15(b).
Cette source modélise quant à elle les bandes spectrales centrées en 1172 cm−1, 1441 cm−1 et 1463 cm−1

de la para�ne. Les pics en 890 cm−1 et 1418 cm−1 de la para�ne présentent des résidus sur cette source.
Une fois encore, nous considérons l'estimation de la source 2 comme une estimation réaliste des bandes
à 1441 cm−1 et 1463 cm−1 de la para�ne puisque leur intensité est grande comparée à celle des bandes
parasites.

La source 3 est assimilable à la modélisation des bandes spectrales de la para�ne centrées en 890 cm−1,
1133 cm−1 et 1418 cm−1. Aucune autre bande spectrale n'est présente dans cette source. Elle modélise
donc parfaitement ces 3 bandes spectrales de la para�ne.

La source 4 présente un pic unique en 325 cm−1. De légères interférences sont notables aux nombres
d'onde 1133 cm−1 et 1441 cm−1. Le spectre de la �uorine peut alors être considérée comme très bien
estimé par la source 4.

La source 5 présente toutes les caractéristiques du spectre de la peau avec ses pics en 1002 cm−1 et 1660

cm−1. D'autres bandes spectrales, jusqu'alors invisibles à l'÷il nu, sont attribuables à la peau.

La région spectrale s'étalant de 1200 cm−1 à 1400 cm−1 est assignée aux bandes vibrationnelles des
hydrates de carbone de la bande amide III. La région comprise entre 1440 cm−1 et 1500 cm−1 traduit la
présence de protéines et de lipides.

Ce spectre présente cependant quelques anomalies qui se traduisent par la présence de pics caractéris-
tiques de la para�ne et centrés sur les longueurs d'onde 1063 cm−1, 1133 cm−1, 1296 cm−1, 1418 cm−1 et
1441 cm−1. L'invasion de ces pics est faible comparée à l'intensité des bandes spectrales caractéristiques
de la peau. Cette estimation du spectre de la peau est donc très bonne.

Comme expliqué à la section 4.4.4 à la page 134, bien que la mélanine soit une composante de l'épiderme
de la peau, son spectre n'a pas été estimé par les méthodes d'ACI puisque dans la fenêtre spectrale
d'enregistrement des spectres, sa puissance est trop faible comparée aux intensités Raman de la para�ne
et de la �uorine. Nous parlons pour la source 5 du spectre de la peau et non du spectre de la kératine
puisque la peau se compose d'autres espèces chimiques dont le spectre Raman n'est ni parcimonieux ni
décorrélé du spectre de la kératine. La méthode de dépara�nage proposée ne permet d'estimer qu'une
seule source non parcimonieuse et non décorrélée aux autres sources. La cinquième source représente donc
un spectre moyen de la peau.
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Fig. 4.16 � Sources estimées sur un mélanome par JADE pour un modèle à 5 sources : (a) première
source, (b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Le sous-espace Z̄para = āpara(̄spara)T se modélise �nalement par la contribution de trois sous-espaces
indépendants Z̄para1 = āpara1 (̄spara1)T , Z̄para2 = āpara2 (̄spara2)T et Z̄para3 = āpara3 (̄spara3)T :

Z̄para = Z̄para1 + Z̄para2 + Z̄para3 .

La �uorine s'exprime comme prédit par un sous-espace Z̄fluo = āfluo
(
s̄fluo

)T et l'information utile du
spécimen de peau se trouve résumée dans le sous-espace Z̄tissu = ātissu

(
s̄tissu

)T .

L'e�cacité de la séparation des spectres des espèces chimiques pures est con�rmée par plusieurs
observations. Tout d'abord, les spectres estimés pour chaque espèce chimique sont nettoyés de l'in�uence
des autres espèces. Chaque espèce est ainsi complètement isolée des autres. Ensuite, les spectres de la
para�ne et de la �uorine sont parcimonieux et composés de quelques pics Raman étroits et intenses,
comme nous l'avions remarqué sur les spectres de référence donnés sur les �gures 4.1 et 4.2 à la page 132.
Finalement, les colonnes āj de la matrice de mélange estimée Ā et associées aux spectres sources s̄j sont
composées exclusivement d'éléments positifs. Chaque colonne de Ā représente le pro�l des concentrations
relatives de chaque espèce chimique. Leur positivité est une évidence physique. La modélisation des
données proposée par l'ACI est ainsi en total accord avec les contraintes physiques imposées aux spectres
Raman et aux concentrations des espèces. Les résultats obtenus sont physiquement réalistes.

Pour résumer, la méthode de dépara�nage numérique développée par association de la spectroscopie
Raman et des techniques d'ACI permet d'éliminer la para�ne et la �uorine de l'échantillon de peau.
Le spectre de la peau est ainsi estimé avec une grande e�cacité puisque les caractéristiques spectrales
principales de la peau sont retrouvées. Il est à noter que contrairement à nos connaissances a priori,
non pas 3 sources, mais 5 sources ont été estimées. Le spectre pur de la para�ne s'avère décomposable
en 3 spectres di�érents. Chaque spectre modélise des bandes spectrales de la para�ne exclusivement
présentes dans ce spectre. Nous pouvons en conclure que le spectre de la para�ne, contrairement aux
modèles classiques, n'a pas un comportement linéaire en fonction du nombre d'onde. Il est composé de
bandes spectrales qui �uctuent indépendamment les unes des autres. Ces conclusions sont disponibles dans
[49, 48, 125]. Ces résultats ont été obtenus par l'application de l'algorithme JADE sur le jeu de données.
Les mêmes sources sont estimées lorsque l'algorithme FastICA, décrit à la section 4.3.5.1, est employé.
Ces résultats sont présentés dans l'annexe D. L'application de techniques de FMN sur ces données n'est
pas e�cace pour les séparer malgré les hypothèses de positivité sur les sources et les mélanges qui sont
remplies par ces spectres, comme le montre l'annexe E. Il est légitime de se demander d'où vient cette
di�érence de variation d'une bande à une autre. Elle correspond peut être à une interaction entre le tissu
et la para�ne. A�n de répondre à cette question, plusieurs blocs de para�ne �xés sur de la �uorine ont
été étudiés dans le paragraphe suivant.

Décomposition de la para�ne : Dans les mêmes conditions expérimentales que précédemment, des
blocs de para�ne �xés sur un support de �uorine ont été analysés par spectroscopie Raman. Ces spectres
ont ensuite été prétraités par les procédures décrites dans le paragraphe 4.4.5, puis traités par l'algorithme
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JADE. Puisque le spécimen de peau n'est plus présent dans l'échantillon à analyser, un modèle à 4 sources
est choisi, une source pour le spectre de la �uorine et trois sources pour représenter la totalité des bandes
spectrales de la para�ne. Les sources estimées à partir de l'enregistrement à la surface d'un bloc de
para�ne de 49× 9 spectres Raman sont disponibles sur la �gure 4.17.
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Fig. 4.17 � Sources estimées sur un bloc de para�ne pure par JADE pour un modèle à 4 sources : (a)
première source, (b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source

La première source estimée exhibe des pics centrés en 1063 cm−1 et 1296 cm−1. La deuxième source
possède des pics caractéristiques de la para�ne aux nombres d'onde 890 cm−1, 1133 cm−1 et 1418 cm−1.
La troisième source modélise les pics centrés à 1172 cm−1, 1441 cm−1 et 1463 cm−1. La source 4 a un pic
unique à 325 cm−1. Les trois premières sources de la �gure 4.17 modélise ainsi le spectre de la para�ne.
La quatrième source représente le spectre de la �uorine. Ces résultats sont identiques à ceux estimés
sur les spectres acquis sur un échantillon de peau para�née �xé sur un support de �uorine et présentés
à la �gure 4.16. La para�ne se modélise comme une somme de trois sources indépendantes pondérées
par leurs coe�cients de mélange qui varient d'un point d'acquisition à un autre. La para�ne doit être
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représentée par un modèle linéaire à trois sources.

Une observation supplémentaire permet de conforter cette conclusion. Nous avons appliqué les tech-
niques d'ACI sur di�érents blocs de para�ne et pour un nombre de sources supérieur à 4 (3 pour la
para�ne et 1 pour la �uorine). Les sources estimées dépendent du jeu de données utilisé mais repré-
sentent toujours des sources de bruit et n'ont pas trouvé d'interprétation physique par les spécialistes.
Ces observations donnent ainsi la preuve qu'un modèle composé de plus de 4 sources n'est pas pertinent,
et donc que la para�ne se modélise par 3 sources indépendantes.

Nous allons maintenant tenter de donner à chaque source de la para�ne une interprétation physique.
La source 1 est composée de bandes vibrationnelles traduisant l'extension des liaisons C −C et la défor-
mation des laisons CH2. La source 2 se compose des énergies engendrées par la vibration dite de wagging,
qui correspond à la vibration simultanée de même sens des angles ̂C1C2H1 et ̂C1C2H2 et qui est illustrée
sur la �gure 4.18, de l'étirement des liaisons C −C et de la déformation des groupes CH3. Les vibrations
d'étirement des liaisons de valence C − C, de déformation des groupes CH2 et de balancement dans
le plan des groupes CH2 constituent la source 3. L'ensemble des vibrations associées à la para�ne est
récapitulé dans le tableau 4.1.

C
1

C
2

H
1

H
2

Fig. 4.18 � Illustration de la vibration dite de wagging

Nombre d'onde en cm−1 Attribution
890 wagging des groupes CH2

1063 étirement des liaisons C − C

1133 étirement des liaisons C − C

1172 étirement des liaisons C − C

1296 déformation des groupes CH2

1418 déformation des groupes CH3

1441 déformation des groupes CH2

1463 balancement des groupes CH2

Tab. 4.1 � Attributions des bandes spectrales de la para�ne

La séparation du spectre de la para�ne en trois sources ne suit aucune logique vibrationnelle. Dans
chaque source, des vibrations liées aux groupes CH2, CH3 et aux liaisons C − C se mélangent. Or il
aurait été naturel de voir toutes les vibrations liées au groupe CH2 regroupées dans une source, toutes les
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vibrations liées au groupe CH3 dans une autre source, et toutes les vibrations liées au liaisons C−C dans
une dernière source. Nous ne sommes pour le moment pas en mesure d'expliquer cette répartition des
vibrations au sein des sources et d'en donner une interprétation physique réaliste. Plusieurs séparation
des spectres Raman ont été appliquées sur trois blocs de para�ne di�érents et sur 6 échantillons de peau
di�érents. Dans tous les cas, la même décomposition de la para�ne est obtenue. La para�ne est donc
modélisable par trois sources di�érentes, comme les auteurs l'ont démontré dans [135]. Le dépara�nage
numérique d'échantillon biologique a donc été prouvé comme e�cace en pratique. Dans le paragraphe
suivant, nous avons appliqué cette méthode sur des échantillons de mélanomes et de nævi a�n de les
discriminer .

Discrimination entre mélanome et nævus : La procédure de dépara�nage numérique est capable
de restituer le spectre Raman de faible intensité d'un spécimen de peau noyé dans les spectres très
énergétiques de la para�ne et de la �uorine. Face à la di�érence de puissance entre le spectre de la peau
et les spectres de la para�ne et de la �uorine, la procédure d'estimation est su�samment e�cace pour
faire apparaître l'ensemble des caractéristiques spectrales de la peau. Nous avons appliqué la méthode
de dépara�nage numérique sur des spectres acquis sur des échantillons d'épidermes de mélanomes et de
nævi a�n d'étudier les di�érences spectrales entre ces deux types de tissus et pouvoir les discriminer.

. Application des techniques d'ACI : Par application de l'ACI sur les spectres Raman acquis
à partir de l'épiderme d'un mélanome et d'un nævus, les sources estimées s̄1, s̄2 et s̄3 sont attribuées dans
les deux cas à la para�ne. Ces sources sont identiques dans les deux cas, comme le montrent les �gures
4.16(a)-(c) et 4.19(a)-(c), con�rmant une fois de plus la décomposition de la para�ne en trois sources
quel que soit le type de tissu sous-jacent à analyser. Le support de �uorine se voit a�ecter la source
s̄4 qui est semblable dans les deux cas comme visible sur les �gures 4.16(d) et 4.19(d). Seul le dernier
spectre estimé s̄5 présente des variations dans certaines régions spectrales qui traduisent les di�érences
moléculaires entre un mélanome et un nævus, sur les �gures 4.16(e) et 4.19(e). La �gure 4.19 propose
les sources estimées par l'application de JADE pour une modélisation à 5 sources du jeu de données
spectrales de l'épiderme d'un nævus.

. Analyse : Des di�érences spectrales visibles à l'÷il nu entre le spectre source de l'épiderme
du nævus et l'épiderme du mélanome existent. Pour cela, nous avons représenté sur la �gure 4.20 les
deux sources superposées. Les spectres estimés à partir des épidermes de mélanome et de nævus ont été
analysés par des biophysiciens. Les résultats ont été publiés par les auteurs dans [49, 48, 125] et sont les
suivants :

• Le rapport des bandes du doublet de Fermi à 850 cm−1 et à 830 cm−1 di�ère d'un type de tissu à
un autre. Pour les mélanomes, il a été calculé comme égal en moyenne à 2.5, tandis que pour les
nævi, sa valeur est de environ 1.6. Un tel changement nous informe sur l'état du cycle phénolique
dans le résidu de tyrosine et le type de la bande moléculaire résultante (intra ou inter).

• Les variations de la structure secondaire sont marquées par une prédominance des vibrations de
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Fig. 4.19 � Sources estimées à partir d'épiderme de nævus par JADE pour un modèle à 5 sources : (a)
première source, (b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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l'hélice α à 1650 cm−1 dans la bande amide I du mélanome. Une information similaire peut être
obtenue de la forte intensité de la bande à 934 cm−1 caractérisant l'extension des liaisons C −C

dans l'hélice α.

• La source du nævus présente un épaulement vers 1670 cm−1 qui révèle une contribution plus
importante de la conformation périodique β.

• Les mêmes informations peuvent être obtenues par l'analyse des changements de la bande amide
III dans la région 1220− 1300 cm−1, et par l'intensité de la bande à 901 cm−1.

• D'autres di�érences peuvent aussi être observées par exemple dans la bande à 1620 cm−1 qui est
attribuée à l'ADN, ou dans la bande à 480 cm−1 qui est attribuée aux acides aminés aromatiques.

• D'autres changements dans le contenu résiduel en acides aminés des protéines peuvent être détec-
tés dans les bandes à 620 cm−1, 1003 cm−1, 1033 cm−1 et 1610 cm−1 attribuées à la phénylalanine,
et dans les bandes à 640 cm−1 et 1610 attribuées à la tyrosine.
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Fig. 4.20 � Comparaison entre les spectres de la peau estimés par JADE pour un mélanome (en bleu) et
un nævus (en rouge)

Toutes ces di�érences spectrales dé�nissent autant de descripteurs moléculaires du type de pathologie
rencontré. De plus, les rapports d'intensités entre les bandes à 1650 cm−1 et 1450 cm−1 de la bande à
amide I, à 1270 cm−1 et 1320 cm−1 de la bande à amide III, et à 930 cm−1 et 1000 cm−1 de la bande des
extensions des liaisons C −C dans les protéines sont di�érents d'un nævus à un mélanome. Les rapports
d'intensités dans les bandes à amide I et à extension des liaisons C−C dans les protéines ont été calculés
à partir des spectres Raman estimés pour 3 nævi et pour 3 mélanomes et sont disponibles dans le tableau
4.2. Le rapport d'intensités des bandes à amide III n'a pu être déterminé puisqu'un pic rémanent de la
para�ne subsiste à 1296 cm−1.
Le rapport d'intensités des bandes à amide I présente une valeur plus faible pour les nævi que pour les
mélanomes. Le rapport d'intensités des bandes vibrationnelles des liaisons C − C dans les protéines est
quant à lui obsolète puisque ses valeurs pour le mélanome 3 et le nævus 3 cassent la structure d'ordre
instaurée par les deux premiers mélanomes et les deux premiers nævi.

Le rapport d'intensités entre les bandes à amide I s'avère être un indicateur du type de pathologie
de l'échantillon de peau analysé. Mais les variations de cet indicateur sont faibles. Des méthodes de
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Amide I (b1650 cm−1/b1450 cm−1) C − C (b930 cm−1/b1000 cm−1)
Mélanome 1 1.155 0.684
Mélanome 2 0.811 0.756
Mélanome 3 0.79 1.33
Nævus 1 0.78 0.1265
Nævus 2 0.649 0.346
Nævus 3 0.548 1.01

Tab. 4.2 � Rapports d'intensités entre bandes spectrales pour 3 mélanomes et 3 nævi

classi�cation doivent être développées pour exploiter non pas un simple rapport d'intensités de bandes
mais l'ensemble des di�érences spectrales observées entre un mélanome et un nævus. Le spectre entier
dépara�né numériquement doit servir à dé�nir la pathologie en présence.

4.5 Conclusion

La spectroscopie Raman est un outil puissant d'analyse de la structure et de la composition moléculaire
d'un échantillon biologique. La superposition des informations vibrationnelles di�usées par les diverses
espèces chimiques de l'échantillon rend son analyse di�cile sans des traitements numériques appropriés.
Cependant, aucune méthode n'a fait l'unanimité jusqu'à maintenant car les propriétés statistiques des
spectres Raman ne sont pas exploitées à bon escient. L'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI)
propose une modélisation des données multidimensionnelles adaptée aux caractéristiques des spectres
Raman. L'indépendance statistique des spectres des espèces chimiques pures de l'échantillon est su�-
sante pour assurer la séparation des spectres Raman. Des algorithmes simples et e�caces d'ACI ont été
développés dans les années 90 et ont fait leurs preuves dans de nombreux domaines d'application. Une
application innovante de l'ACI a été proposée dans ce chapitre.

Le dépara�nage numérique a été développé, à partir de l'association entre la spectrosopie Raman et
l'ACI, pour proposer une alternative aux dépara�nages chimiques couramment utilisés pour préparer les
échantillons biologiques à des analyses histopathologiques. Dans une première étape, les spectres Raman
de l'échantillon para�né à analyser sont enregistrés. Ils sont inexploitables sans des traitements numé-
riques adaptés puisque la para�ne est très active en Raman et masque les informations vibrationnelles du
tissu sous-jacent. Le spectre de la para�ne et du tissu sous-jacent sont séparés par une ACI et l'analyse
moléculaire du tissu est possible.

Cette méthode de dépara�nage numérique a été appliquée avec succès sur un échantillon para�né
de peau dont le spectre a été extrait. Le spectre de la para�ne a été décomposé en trois sources indé-
pendantes. Cette observation a été con�rmée par l'étude de blocs de para�ne seule. Il en a été déduit
que la para�ne possède des bandes spectrales à variations d'intensités indépendantes les unes des autres.
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La méthode de dépara�nage présentée a également été testée a�n d'e�ectuer la discrimination entre
mélanomes et nævi. Les di�érences spectrales existantes entre les spectres de ces deux pathologies ont
été mises à jour.
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Conclusion et perspectives

Le travail e�ectué au cours de ce doctorat a permis de montrer l'importance du rôle du traitement
du signal en spectroscopies optiques. L'e�cacité des techniques de séparation de sources a été prouvée
pour estimer les spectres et les concentrations d'espèces chimiques pures constituant des échantillons
biologiques. L'analyse et le diagnostic des échantillons en sont facilités.

La Factorisation en Matrices Non-négatives (FMN) a séparé des spectres de �uorescence enregistrés
à la surface de grains de blé et d'orge. La structure biologique ainsi révélée de ces grains a montré que
l'acide férulique est un indicateur direct de la qualité meunière d'une farine. En spectroscopie Raman,
l'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) a été appliquée avec succès au dépara�nage numérique
d'échantillons d'épiderme de peau para�née �xée sur un support de �uorine. Bien que noyé parmi les
pics intenses de la para�ne et de la �uorine, le spectre de la peau a été très bien estimé. La comparaison
entre les spectres ainsi estimés de mélanomes et de nævi a mis en évidence l'existence de descripteurs
moléculaires du type de pathologie étudiée. L'association de la spectroscopie Raman et de l'ACI s'est
ainsi révélée un outil performant d'analyse et d'aide au diagnostic pour le cancer de la peau.

Le premier chapitre décrit les spectroscopies optiques qui sont l'absorption infrarouge, l'émission de
�uorescence et la di�usion Raman. Les spectroscopies infrarouge et Raman sont complémentaires et
mettent en jeu les transitions vibrationnelles et rotationnelles des molécules. Des règles de sélection,
basées sur la polarisation et la polarisabilité des molécules étudiées, et des règles de symétries sur les
molécules régissent l'activité ou l'inactivité Raman et infrarouge. La spectroscopie de �uorescence me-
sure les énergies électroniques des molécules. Des conditions sur le spin et les symétries de la molécule
régissent l'émission de �uorescence. Ces e�ets sont mesurés par une chaîne d'acquisition, composée prin-
cipalement d'un laser, de jeux de �ltres, d'un spectromètre et d'un détecteur, qui fournit à l'utilisateur
des spectres informatifs sur la nature microscopique des échantillons analysés. La puissance d'analyse des
techniques spectroscopiques a popularisé leurs nombreuses applications en industrie, en environnemeent
et en médecine.

Dans le deuxième chapitre, nous avons étudié les propriétés physiques des spectres Raman et de
�uorescence pour en déduire une modélisation instantanée et linéaire commune. L'objectif de ces deux
spectroscopies est d'estimer les spectres des espèces chimiques pures ainsi que leurs concentrations à par-
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tir de spectres mesurés qui sont un mélange des spectres des espèces chimiques pures. Dans un premier
temps, les imperfections de l'acquisition et les phénomènes parasites sont éliminés par des prétraitements
spéci�ques à chaque spectroscopie. Nous avons ensuite exploité les propriétés structurelles di�érentes des
spectres Raman et de �uorescence pour décrire les techniques numériques couramment utilisées pour
traiter ces spectres. L'Analyse en Composantes Principales et les méthodes par enveloppes sont particu-
lièrement bien adaptées aux formes à variations lentes des spectres de �uorescence. Par contre la structure
parcimonieuse des spectres Raman suggère l'utilisation de méthodes de type Band-Target Entropy Mi-
nimization (BTEM) ou SIMPLe to use Interactive Self-modeling Mixture Analysis (SIMPLISMA). Pour
toutes ces techniques, les inconvénients liés au manque de précision, d'autonomie et de liberté nous ont
conduit à proposer des algorithmes beaucoup plus généraux pour le traitement des spectres Raman et de
�uorescence.

Dans le troisième chapitre, la modélisation linéaire et instantanée des spectres de �uorescence a été
couplée aux propriétés naturelles de positivité des spectres et des concentrations des espèces chimiques
pures composant un échantillon. Nous avons ensuite étudié la Factorisation en Matrices Non-négatives
(FMN) comme une méthode générale de séparation des spectres de �uorescence. Nous avons décrit les
algorithmes basés sur les minimisations de la distance euclidienne, de la divergence, de la distance eu-
clidienne sous contrainte de parcimonie et de la divergence sous contrainte de localisation spatiale des
sources. Les schémas d'optimisation retenus par ces méthodes s'expriment sous forme de règles de mises à
jour multiplicatives des matrices des spectres purs et des concentrations. La simplicité de programmation
de ces méthodes facilite leur application dans de nombreux domaines. Cependant, ces algorithmes sont
localement convergents et l'application répétée de ces méthodes sur un jeu de données pour di�érentes
conditions initiales est nécessaire a�n d'assurer la convergence de l'algorithme vers une solution perti-
nente. Nous avons ensuite appliqué ces méthodes sur des spectres de �uorescence enregistrés sur des grains
de céréales pour étudier la composition chimique de leurs structures biologiques. Les méthodes basées
sur les minimisations de la distance euclidienne et de la divergence se sont montrées les plus e�caces
grâce à leurs hypothèses non restrictives et par l'absence de paramètres à régler. Les sources estimées
par ces méthodes à partir d'enregistrements de spectres de �uorescence sur un grain de blé ont été at-
tribuées aux acides férulique libre, para-coumarique et férulique lié, qui sont les acides phénoliques les
plus auto-�uorescents du grain de blé. Grâce à l'étude des pro�ls de concentrations estimés, nous avons
localisé l'acide férulique libre dans la couche à aleurone, l'acide para-coumarique dans la pliure du grain
et l'acide férulique lié dans la couche à aleurone et dans la zone entourant la pliure du grain. Sur un
grain d'orge, les spectres hybrides de la lignine, de l'acide férulique et de la cutine ont été estimés par
les méthodes de FMN. Nous avons respectivement localisé chacune de ces espèces dans le péricarpe et la
couche cireuse supérieure, dans la couche à aleurone et les glumelles, et dans la partie supérieure de la
couche cireuse. L'étude structurelle de grains de céréales est ainsi facilitée par l'association de la spectro-
scopie de �uorescence, qui fournit des informations mélangées sur les transitions électroniques des espèces
constitutives d'un échantillon, et les méthodes de FMN, qui s'appuient sur les propriétés physiques des
spectres pour estimer des spectres sources et des concentrations réalistes. Cette étude a surtout permis
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de montrer que l'acide férulique est un indicateur e�cace de la contamination d'une farine par les sons
puisqu'il est exclusivement concentré dans la couche à aleurone qui est connue pour être un indicateur
de la qualité meunière d'une farine.

Dans le dernier chapitre, nous avons traité des spectres Raman provenant d'échantillons biologiques
para�nés par des méthodes d'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI). Les problèmes liés au dépa-
ra�nage chimique, étape nécessaire à l'analyse des échantillons para�nés, peuvent biaiser l'analyse d'un
tissu. A�n de surmonter ces di�cultés, nous avons proposé une méthode de dépara�nage numérique
des échantillons. Cette méthode utilise l'enregistrement des informations vibrationnelles de l'échantillon
para�né grâce à la spectroscopie Raman. De plus, l'échantillon est �xé sur un support de �uorine. La
para�ne et la �uorine sont des espèces chimiques très actives en Raman et le spectre sous-jacent du tissu
à analyser est noyé dans la masse d'informations provenant des deux autres espèces chimiques. L'utili-
sation d'une méthode de traitement du signal est nécessaire pour séparer les spectres de ces di�érentes
espèces à partir des spectres Raman enregistrés sur des échantillons para�nés. Dans ce but, nous avons
étudié l'Analyse en Composantes Indépendantes (ACI), ses hypothèses, ses algorithmes et ses applica-
tions classiques. L'indépendance statistique mutuelle des sources recherchées par l'ACI est l'hypothèse
fondamentale de ce concept. Or, les spectres Raman de la para�ne et de la �uorine ont été prouvés
comme étant parcimonieux et décorrélés. Ces propriétés sont su�santes pour supposer que ces deux
spectres sont mutuellement indépendants. Le spectre du tissu sous-jacent a été supposé comme aléatoire
et chimiquement indépendant de la �uorine et de la para�ne. Il est donc considéré comme indépendant
de la �uorine et de la para�ne. Les di�érentes hypothèses nécessaires à l'utilisation des techniques d'ACI
étant validées, l'ACI est applicable aux spectres Raman provenant d'échantillons para�nés. Cependant,
nous avons montré que les imperfections de l'acquisition et la nature des échantillons requiert l'ajout au
modèle des signaux enregistrés de trois sous-espaces bruit et d'une non-linéarité devant être éliminés. Le
premier bruit a pour origines le courant noir, la réponse non-linéaire du système, les rayons cosmiques
et la déviation en nombre d'onde. Il est éliminé par des prétraitements spéci�ques. Le deuxième exprime
l'émission de �uorescence par l'échantillon qui s'ajoute au spectre Raman. Sa modélisation se fait par un
polynôme qu'il faut estimer et soustraire du spectre Raman. Nous avons utilisé une procédure e�cace
d'estimation des coe�cients de ce polynôme basée sur une fonction quadratique tronquée qui écarte de
l'analyse les pics Raman intenses. La non-linéarité se traduit par des décalages en nombre d'onde des
pics Raman entre di�érents spectres enregistrés. Pour l'éliminer, nous avons proposé une procédure de
recalage employée en géophysique et qui s'appuie sur le suréchantillonnage et le calcul de l'intercorréla-
tion entre un spectre de référence et un spectre à recaler. Le troisième sous-espace est composé du bruit
blanc gaussien des mesures et des spectres Raman d'autres espèces chimiques. Ce sous-espace est supposé
orthogonal au sous-espace utile composé des in�uences des spectres de la para�ne, de la �uorine et du
tissu. Son élimination est facilement réalisée par une ACP appliquée sur les données nettoyées des deux
premiers sous-espaces de bruit et de la non-linéarité, et préalablement centrées et réduites. Le sous-espace
résultant est ainsi séparable par une ACI. Cette prodécure de dépara�nage numérique a été appliquée
sur des échantillons de peau a�n d'en estimer le spectre Raman. Nous avons montré que le spectre de la
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para�ne se décompose en trois spectres indépendants, contrairement à sa modélisation classique. Nous
avons con�rmé ce résultat par une ACI appliquée sur des spectres enregistrés sur des blocs de para�ne
seuls �xés sur un support de �uorine. L'e�cacité de la procédure nous a amené à l'étendre à la discrimi-
nation précoce entre un mélanome et un nævus. Le dépara�nage numérique permet d'isoler les spectres
d'épidermes de mélanome et de nævus. Leur analyse suggère l'existence de descripteurs moléculaires du
type de pathologie étudiée. La discrimination entre un mélanome et un nævus est possible grâce à cette
méthode de dépara�nage numérique.

Ce travail présente plusieurs perspectives.
Les di�érences spectrales entre le spectre Raman d'un mélanome et le spectre Raman d'un nævus ont
permis de faire la discrimination entre ces deux pathologies. A�n d'automatiser l'identi�cation du tissu
tumoral analysé, des méthodes de classi�cation restent à être appliquées aux spectres Raman estimés de
la peau. Le diagnostic de la pathologie rencontrée sera ainsi facilitée pour le praticien.
Face à l'e�cacité de la méthode de dépara�nage numérique, son application sur d'autres types de tissus
para�nés permettrait de valider cette approche et de généraliser son utilisation à tout type de tissu
para�né analysé par spectroscopie Raman.
Les travaux présentés dans cette thèse sont basés sur le concept de la positivité des spectres et des
concentrations des espèces chimiques pures. La FMN exploite fortement ces contraintes. Or les appli-
cations présentées des techniques d'ACI à des spectres Raman n'utilisent en aucun cas ces hypothèses.
Nous avons testé des algorithmes d'ACI sous contraintes de positivité mais les résultats obtenus ne sont
pas signi�cativement di�érents de ceux estimés par les algorithmes classiques d'ACI. Il serait intéressant
d'approfondir ce sujet et d'étudier l'apport possible de telles méthodes au dépara�nage numérique.
La séparation des spectres Raman d'échantillons de peau para�née par les méthodes d'ACI donne parfois
des résultats di�cilement interprétables. En e�et, pour certaines acquisitions, un pic Raman n'a pas la
même largeur d'un spectre à un autre à cause d'une dérive supposée de l'autofocus. Cette variation de
largeur provoque une estimation faussée des spectres des espèces chimiques constitutives de l'échantillon.
Il serait donc utile de développer des prétraitements capables d'harmoniser la largeur des pics Raman
a�n d'automatiser la procédure.
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Annexe A

Application de l'ACP sur des spectres
Raman d'un mélanome

Dans le cadre du dépara�nage numérique, les spectres Raman de la para�ne, de la �uorine et du tissu
sous-jacent doivent être estimés à partir de la matrice des données X. A cette �n, avant d'appliquer des
techniques de séparation de sources, il est indispensable de corriger les spectres acquis d'e�ets indésirables
tels que la ligne de base, le décalage en fréquence des pics Raman et le bruit de mesure. Le sous-espace
Z̄ = Z̄utile + Z̄autre résulte de l'élimination des sous-espaces bruit B1 et B2 du jeu de données original
X dé�ni par l'équation (4.12) à la page 133, du centrage et de la réduction de Z. Les sources associées à
la para�ne, à la �uorine et au mélanome sous-jacent sont regroupées dans le sous-espace Z̄utile. Comme
expliqué à la section 4.4.5.4 à la page 143, l'ACP permet de s'a�ranchir du sous-espace Z̄autre orthogonal
à Z̄utile, mais aussi de faire un blanchiment des données, étape préliminaire à l'application de l'ACI
comme expliqué à la section 4.3.4.2, page 121.

L'ACP estime des sources décorrélées entre elles (voir la section 2.3.5.2, page 52). Mais cette décorré-
lation n'est pas adaptée pour obtenir une bonne estimation des spectres des espèces chimiques présentes
dans l'échantillon para�né de mélanome �xé sur un support en �uorine. Les courbes de la �gure A.1
représentent les 5 premières sources décorrélées estimées par l'application de l'ACP sur les données Z̄.

La première composante principale sur la �gure A.1(a) peut être vue comme un spectre moyen du
jeu de données Z̄. Les pics caractéristiques de cette composante re�ètent la présence simultanée de la
para�ne, de la �uorine et de la peau. La deuxième composante principale de la �gure A.1(b) traduit
la variance du jeu de données Z̄ qui n'est pas modélisée dans la première composante principale. Tout
comme cette dernière, sa forme révèle la présence de pics associés à la para�ne, à la �uorine et à la
peau. Mais cette fois-ci, les pics ont des orientations di�érentes. Certains sont dirigés vers les intensités
positives, d'autres vers les intensités négatives. Ces remarques sur la deuxième composante principale sont
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valables pour les troisième, quatrième et cinquième composantes principales respectivement disponibles
sur les �gures A.1(c), A.1(d) et A.1(e).

Les formes des composantes principales ne sont pas physiquement interprétables comme des spectres
Raman d'espèces chimiques pures. Les spectres de la para�ne, de la �uorine et de la peau ne sont pas
séparés par l'ACP. Les composantes principales sont des mélanges linéaires de ces derniers.

Les pro�ls de concentrations relatives estimés par l'ACP sont visibles sur la �gure A.2. Le pro�l de
la première composante principale est constitué de concentrations strictement positives à la vue de la
�gure A.2(a). Cette observation est en adéquation avec l'interprétation de cette composante comme un
spectre moyen de Z̄. Les pro�ls dessinés sur les �gures A.2(b), A.2(c), A.2(d) et A.2(e) exhibent des
concentrations des composantes principales 2, 3, 4 et 5 alternativement positives et négatives.

Les coe�cients qui composent les courbes de la �gure A.2 ne sont pas physiquement interprétables
comme des concentrations. L'application de l'ACP seule n'est pas su�sante pour proposer l'estimation
physiquement réaliste des spectres de la para�ne, de la �uorine et de la peau. L'ACI va permettre de
pallier ces problèmes en recherchant des composantes décorrélées, mais aussi indépendantes à l'ordre 4.
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Fig. A.1 � Sources estimées sur un mélanome par ACP : (a) première source, (b) deuxième source, (c)
troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Fig. A.2 � Pro�ls de concentrations estimés sur un mélanome par ACP : (a) premier pro�l, (b) deuxième
pro�l, (c) troisième pro�l, (d) quatrième pro�l, (e) cinquième pro�l



Annexe B

Application de l'ACI sur des spectres
Raman non recalés

L'application des techniques d'ACI sur le jeu de données Z est précédée par une procédure de recalage
des pics Raman exposée à la section 4.4.5.2, page 140. L'utilité de cette étape est justi�ée par le fait que
des pics décalés pour di�érents spectres de la matrice Z entraînent l'apparition de pics artéfactuels dans
les sources estimées par l'ACI. Ces pics artéfactuels s'expriment par des formes de dérivées de pics pour
traduire la présence simultanée de deux pics voisins. Ces formes sont visibles sur la �gure B.1 où les
courbes rouges (respectivement bleues) sont les sources estimées par ACI après (respectivement sans)
application de la procédure d'alignement des pics.

Le recalage des pics, préliminaire à une ACI, améliore la qualité des spectres estimés en supprimant
l'apparition des pics artéfactuels.
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Fig. B.1 � Comparaison entres les sources estimées sur un mélanome par ACI sans (en bleu) ou avec (en
rouge) procédure préalable de recalage des pics : (a) première source, (b) deuxième source, (c) troisième
source, (d) quatrième source, (e) cinquième source pro�l



Annexe C

Application de l'ACI des spectres
Raman de 3 mélanomes et 3 nævi

La méthodologie de dépara�nage numérique d'échantillons biologiques présentée à la section 4.4, page
129, a été appliquée sur des spectres Raman enregistrés sur des échantillons d'épidermes de 3 mélanomes
et de 3 nævi.

Les �gures C.1, C.2 et C.3 présentent les sources estimées sur les trois mélanomes.

Pour les mélanomes n�1 et n�2, les spectres sont enregistrés pour les nombres d'ondes allant de 200.413
cm−1 à 1799.58 cm−1. Les 5 spectres estimés sont similaires pour ces deux mélanomes. Les 3 sources de
la para�ne sont obtenues, le spectre de la �uorine est séparé, et le spectre du mélanome est estimé.

Les spectres du mélanome n�3 s'étendent de 650.474 cm−1 à 1820.42 cm−1. Ainsi, la �uorine n'in�uence
pas les spectres de ce mélanome puisque son spectre se compose d'un pic unique centré en 325 cm−1. Le
modèle à estimer se compose donc normalement de 3 sources de para�ne et une source du mélanome. Or
pour un modèle à 4 sources, le spectre du mélanome n'est pas estimé. Seul un modèle à 5 sources conduit
à son estimation. Une source traduit la présence du mélanome, 3 sources expliquent la para�ne, et la
cinquième source ne correspond pas à une espèce chimique connue. Elle est interprétée comme une source
artéfactuelle. Son origine provient probablement de la di�érence des largeurs des pics Raman, donc à un
problème d'acquisition.

Les �gures C.4, C.5 et C.6 présentent les sources estimées sur les trois nævi.

Pour chaque tissu, les mêmes sources sont estimées. Trois sources sont a�ectées à la décomposition
du spectre de la para�ne, une source modélise le spectre de la �uorine, et une source estime le spectre
du nævus.
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Fig. C.1 � Sources estimées sur le mélanome n�1 par JADE pour un modèle à 5 sources : (a) première
source, (b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Fig. C.2 � Sources estimées sur le mélanome n�2 par JADE pour un modèle à 5 sources : (a) première
source, (b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Fig. C.3 � Sources estimées sur le mélanome n�3 par JADE pour un modèle à 5 sources : (a) première
source, (b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Fig. C.4 � Sources estimées sur le nævus n�1 par JADE pour un modèle à 5 sources : (a) première source,
(b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Fig. C.5 � Sources estimées sur le nævus n�2 par JADE pour un modèle à 5 sources : (a) première source,
(b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Fig. C.6 � Sources estimées sur le nævus n�3 par JADE pour un modèle à 5 sources : (a) première source,
(b) deuxième source, (c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source
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Annexe D

Application de FastICA sur des
spectres Raman de peau para�née

Les spectres Raman acquis sur un échantillon de peau para�née �xé sur un support de �uorine ont été
traités par FastICA, algorithme d'ACI décrit à la section 4.3.5.1. Les 5 sources estimées sur le mélanome
n�1 sont présentées sur la �gure D.1 et sont similaires à celles estimées par JADE et présentées sur la �gure
4.16 à la page 153 et sur la �gure C.1 à la page 176. Quelque soit la non-linéarité choisie, l'algorithme
converge vers des solutions équivalentes.

L'algorithme de diagonalisation maximale proposé par Comon dans [25] donne lui aussi des résultats
similaires qui ne sont pas présentés.

La décomposition de la para�ne en trois sources est à nouveau con�rmée et prouve l'indépendance
réelle de ces sources puisque trois algorithmes di�érents basés sur trois mesures d'indépendance di�érentes
fournissent les mêmes résultats.

Le spectre estimé de la peau présente les mêmes caractéristiques spectrales quelque soit la méthode
d'ACI choisie. La discrimination entre un mélanome et un nævus reste possible et ne dépend pas de
l'algorithme d'ACI.
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Fig. D.1 � Sources estimées sur un mélanome par FastICA : (a) première source, (b) deuxième source,
(c) troisième source, (d) quatrième source, (e) cinquième source



Annexe E

Application de la FMN sur des spectres
Raman de peau para�née

Les spectres Raman acquis sur un échantillon de peau para�née �xée sur un support de �uorine ont
été séparés par les méthodes de FMN présentées à la section 3.4.2. La �gure E.1 présente les sources
estimées par l'algorithme de minimisation de la distance euclidienne pour un modèle à 5 sources. Les
spectres Raman de la �uorine, de la para�ne et de la peau sont encore mélangés. Divers estimations ont
été faites par les algorithmes de FMN pour plusieurs nombres de sources sous-jacentes. Aucun résultat
pertinent n'a été estimé. L'hypothèse de positivité des spectres Raman et des concentrations des espèces
n'est pas su�sante pour assurer une estimation e�cace des spectres de la para�ne, de la �uorine et de
la peau par la FMN.
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Fig. E.1 � Sources estimées sur des spectres Raman d'un échantillon para�né de peau �xé sur un support
de �uorine par FMN pour un modèle à 5 sources : (a) première source, (b) deuxième source, (c) troisième
source, (d) quatrième source, (e) cinquième source



Annexe F

Application de l'ACI sur des spectres
de �uorescence de grains de blé

A�n de montrer la spéci�cité de l'ACI à la spectroscopie Raman, les spectres de �uorescence acquis
sur un grain de blé et présentés à la section 3.5 ont été séparés par l'ACI. Nous avons considéré dans un
premier temps le problème direct X = AS.
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Fig. F.1 � Sources estimées sur des spectres de �uorescence d'un grain de blé par JADE pour un modèle
à 3 sources : (a) première source, (b) deuxième source, (c) troisième source
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Fig. F.2 � Pro�ls de concentrations estimées sur des spectres de �uorescence d'un grain de blé par JADE
pour un modèle à 3 sources : (a) premier pro�l, (b) deuxième pro�l, (c) troisième pro�l
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188 Annexe F. Application de l'ACI sur des spectres de �uorescence de grains de blé

Les spectres des acides du grain de blé (les lignes de S) sont donc supposés indépendants. Les sources
et les pro�ls de concentration estimés sont présentés respectivement sur les �gures F.1 et F.2.

Les sources sont mal estimées puisqu'aucune ne ressemble aux spectres de référence des acides férulique
libre, férulique lié et para-coumarique présentés sur la �gure 3.3.

Les pro�ls de concentration de chaque source sont fortement corrélés et ne traduisent pas la localisation
spatiale de chaque espèce chimique dans une structure spéci�que du grain de blé comme prouvé dans
[113] et discuté au paragraphe Discussion à la page 105.

Les pro�ls de concentrations réels des acides auto-�uorescents présents dans le grain de blé sont décor-
rélés d'après les études dans [113]. L'indépendance des pro�ls de concentrations est donc plus probable que
celle des spectres des acides. Nous avons donc étudié le problème transposé XT = STAT. Les résultats
de l'application de JADE sur XT sont proposés sur les �gures F.3 et F.4.

Les pro�ls de concentrations estimés montrent un partitionnement du grain de blé en trois régions
indépendantes. La localisation des espèces estimées est obtenue.

Les spectres estimés ne correspondent pas aux spectres réels des acides du grain de blé.

L'indépendance des spectres de �uorescence des acides phénoliques du grain de blé ou de leurs pro�ls
de concentrations ne sont pas des hypothèses satisfaisantes pour modéliser les spectres de �uorescence.
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Fig. F.3 � Sources estimées sur des spectres de �uorescence d'un grain de blé par JADE pour un modèle
transposé à 3 sources : (a) première source, (b) deuxième source, (c) troisième source
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Fig. F.4 � Pro�ls de concentrations estimées sur des spectres de �uorescence d'un grain de blé par JADE
pour un modèle transposé à 3 sources : (a) premier pro�l, (b) deuxième pro�l, (c) troisième pro�l
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Résumé

Les techniques de spectroscopies optiques fournissent des informations moléculaires sur un échantillon. Leur séparation
est nécessaire pour identi�er les espèces présentes et analyser leur distribution spatiale.
La modélisation des données et l'analyse de leurs propriétés nous permettent de désigner des techniques de séparation de
sources propres à chaque spectroscopie.
La positivité et la forme à variations lentes des spectres suggèrent l'utilisation de la Factorisation en Matrices Non-négatives
(FMN) pour séparer les informations. Son e�cacité est illustrée sur des grains de blé et d'orge dont les acides phénoliques
principaux sont identi�és par la FMN. L'acide férulique, constituant principal de la couche à aleurone qui est indicatrice de
la qualité d'une farine, peut être utilisé comme un indicateur de la contamination d'une farine par les sons.
Ensuite, une méthode de dépara�nage numérique basée sur l'association de la spectroscopie Raman et de l'Analyse en
Composantes Indépendantes (ACI) est proposée. La propriété d'indépendance chimique entre les espèces constitutives d'un
échantillon et les propriétés de parcimonie et de décorrélation de leurs spectres Raman su�sent à admettre leur indépendance
mutuelle. L'application de l'ACI permet d'estimer les spectres de la para�ne, de la �uorine et du tissu sous-jacent. Lors de
l'application de cette procédure sur des échantillons para�nés de peau, la para�ne est prouvée comme modélisable par trois
sources indépendantes, et les spectres d'épidermes de mélanome et de nævus sont isolés. La mise en évidence de discripteurs
moléculaires rend possible la discrimination entre ces deux types de pathologies.

Mots-clés: Séparation Aveugle de Sources, Analyse en Composantes Indépendantes, Factorisation en Matrices Non-
négatives, spectroscopie Raman, spectroscopie de �uorescence, grains de céréales, diagnostic précoce du cancer de la peau

Abstract

Optical spectroscopies give molecular informations of a sample. The separation of these informations is required in
order to identify pure present chemical species and analyze their spatial distribution.
The modelization of spectroscopic data and the analysis of their properties lead to choose source separation techniques well
suited for each spectroscopy.
Positivity and smooth shape of �uorescence spectra suggest the use of Non-negative Matrix Factorization (NMF) to separate
spectra. Its e�cacy is illustrated on wheat and barley grains. Their major phenolic acids are identi�ed by NMF. Ferulic
acid is the major component of the aleuron layer. This layer is an indicator of the quality of a �our. This acid can be used
as an indicator of the bran contamination of a �our.
Then, a method to numerically dewax samples is proposed. It is based on the association of Raman spectroscopy with
Independent Component Analysis (ICA). Chemical independence of pure species and sparsity and decorrelation of their
Raman spectra are su�cient to assume their mutual independence. The application of ICA leads to the estimation of spectra
of para�n, �uorine and the underlying tissue. This dewaxing process is applied on para�nised skin tissues. Para�n must
be modeled by three independent sources and spectra of melanoma and nevi epidermis can be isolated by this numerical
dewaxing process. The discrimination between these two pathologies is possible thanks to molecular descriptors that has
been found.

Keywords: Blind Source Separation, Independent Component Analysis, Non-negative Matrix Factorization, Raman spec-
troscopy, �uorescence spectroscopy, cereal grains, early diagnosis of skin cancer


