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Résumé 

 

L’évaluation de la qualité nutritionnelle du lait s’avère nécessaire pour mettre en évidence la 

variabilité de la qualité nutritionnelle lors de la production du lait, cartographier la qualité du produit 

dans les régions et déterminer les facteurs influents, afin d’améliorer la production et la rentabilité. 

Cette qualité est mise en évidence à travers la détermination de trois principaux constituants du lait 

(matière grasse, taux protéique et extrait sec dégraissé) sur six coopératives et trois fermes, 

appartenant aux régions de Tadla Azilal et Kelaa des Sraghna, sur un suivi d’une année. 

Ainsi, l’application des  modèles  de  discrimination, obtenus  à partir des données spectrales MIR  et  

les méthodes chimiométriques, l’analyse discriminante au sens des moindres carrés partiels (PLS-DA) 

ont permis de classer les échantillons des laits et beurres selon leur origine géographique et de prédire 

leurs origines géographiques. Les meilleurs modèles discriminants entre les échantillons des laits et 

beurres, en fonction de leur authenticité, ont été choisis en se basant sur le taux de classification de 

chaque modèle estimé. Les résultats montrent que la technique infrarouge à transformée de Fourier 

(IR-TF) constitue une méthode rapide et directe pour identifier les laits et les beurres,   ainsi que pour 

prédire leur origine. 

L’étude quantitative faite sur la matière sèche dégraissée du lait, prouve la robustesse de la méthode de 

combinaison de la spectroscopie moyen infrarouge (SMIR) avec les méthodes chimiométriques (PLS 

et SVM), comme outil d'analyse alternative pour la détermination quantitative, non destructive et 

rapide d’extrait sec dégraissé (ESD) du lait cru. Les résultats de prédiction obtenus à l'aide des 

modèles de régression des moindres carrés partiels (PLS) et de régression des séparateurs à vaste 

marge (SVM) sont similaires et ont donné de bonnes estimations des teneurs d’extrait sec dégraissé du 

lait, avec de très faibles erreurs. 

Dans le même objectif, une nouvelle procédure a été appliquée, en utilisant la FT-MIR couplée à la 

méthode de régression des moindres carrés partiels (PLS) pour identifier des aspects de fraude du lait. 

Cette technique est appliquée pour la quantification de l’altération de lait par ajout du saccharose. Les 

résultats de la prédiction ont donné de bonnes estimations du taux de saccharose ajouté au lait, avec 

des erreurs relatives et une limite de détection, qui sont satisfaisantes.  

Mots Clés : Spectroscopie infrarouge, authenticité, lait cru, beurre, origine géographique, extrait sec 

dégraissé, fraude du lait par ajout de saccharose, méthodes chimiométriques,  



Thèse de doctorat national                                                                            2014 

 

viii                                                                                                                      El Mahfoud ELBASSBASI         

 

Abstract 

In the present work, we worked on the development of technical quality milk and butter control, 

based on the coupling of infrared spectroscopy to chemometrics. 

In the first time, evaluation of the nutritional parameters of milk is necessary to highlight the 

variability in the nutritional quality of milk, mapping in regions and identify influential factors, in 

order to improve production and profitability. This quality is demonstrated through the determination 

of three major components of milk (fat, protein and solid non fat) on six cooperatives and three farms 

belonging to those regions on a track one year (2011). 

Models of discrimination, obtained from MIR spectral data and chemometrics methods and partial 

least squares discriminant (PLS -DA) has classify samples of milk and butter according to their 

geographical origin and predict the geographical origins of milk and butter. 

The best models of discrimination between samples of milk and butter have been selected on the basic 

of classification rates, for each estimated model. The results show that infrared techniques Fourier 

transform (FT-IR) is a fast and direct method for identifying milk and butter, as well as to predict their 

origin. 

A quantitative study demonstrates the potential of the combination method of using infrared 

spectroscopy (MIR) with chemometrics methods (PLS and SVM), as a non destructive and alternative 

analysis tool, for quantitative and quick determination of solids non fat (SNF) of raw milk. The 

prediction results obtained, using PLS and SVM regression techniques were similar and gave good 

estimates of the levels of solid non fat, with very low error (less than 0.5 %). 

A new procedure has been implemented, using the FT-MIR coupled with the method of partial least 

squares regression (PLS) to identify fraud milk. FT -MIR coupled to the PLS as an easy, rapid, and 

accurate quantification is evaluated for alteration of milk by adding sucrose. The prediction results 

gave good estimates of the level of sucrose added to milk, with the relative error of 5.1 ± 0.6 g / L and 

a limit of detection of 1.31 ± 0.05 g / L. 

Keywords: Infrared spectroscopy, authenticity, raw milk, butter, geographical origin, solid non fat, 

fraud by adding sucrose, chemometrics methods. 
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INTRODUCTION GENERALE 
 

La problématique d’adultération et de fraudes des produits agroalimentaires n’est pas 

nouvelle, elle a été signalée dans les sociétés Grecque et Romaine [1]. En général, la force qui 

pousse les gents à pratiquer les fraudes des produits alimentaires est purement économique, il 

s’agit d’engendrer des gains supérieurs avec des produits de moindre qualité. 

L’authentification d’un produit est la procédure qui permet de valider sa conformité par 

rapport à sa définition préétablie. De nombreux problèmes d’authenticité sont observés dans 

le cas des produits agroalimentaires : On peut citer, la conformité concernant l’espèce ou la 

variété du produit, ainsi que le contenu présumé. Il est à noter également, la conformité des 

produits par rapport à leurs origines naturelles ou artificielles, à leurs modes de production 

(sauvage ou élevé). Enfin, la conformité à l’origine géographique, ainsi que le millésime de 

production [2].  

Pour protéger les consommateurs vis-à-vis des problèmes de fraudes et d’authenticité, la 

réglementation en industrie agroalimentaire évolue en continuité [3]. En général, les textes 

règlementaires viennent pour garantir aux consommateurs la sincérité de l’information en 

termes de la dénomination, des caractéristiques intrinsèques et de l’origine des produits. Les 

autorités chargées des droits des consommateurs utilisent en général, des méthodes de 

contrôle qui sont adaptées aux produits et aux paramètres à contrôler, pour prévoir et détecter 

toute sorte de fraudes. 

Comme dans toutes les industries agroalimentaires, une grande partie du contrôle de la qualité 

du lait cru, lait au cours de la chaine de fabrication et même les produits finis repose sur des 

analyses biochimiques et physiques. La détermination de la qualité et l’authentification du lait 

a souvent été analysée en employant des méthodes de dosages classiques, généralement très 

spécifiques dans l’industrie laitière (méthode de Gerber, KjelDhal…). Ces méthodes de 

dosage classiques sont en général longues, nécessitent parfois l’utilisation de réactifs onéreux 

et polluants, et ne sont utilisables que par des opérateurs qualifiés [4].  
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En général, ces méthodes posent des problèmes de gestion des flux (analyses de routine), 

donc pour une bonne productivité, ces analyses doivent être réalisées d’une manière rapide, 

simple, fiable et moins chère. Ainsi, les méthodes rapides de contrôle, pour un nombre 

important de critères sur des produits à différents étapes de leur fabrication, constitueront un 

remède et génèreront des gains en termes de temps et de coût.  

Une méthode spectrale appropriée, telle que la spectroscopie infrarouge (SIR), rend possible 

la réalisation de ces contrôles en quelques minutes. La spectroscopie infrarouge est 

couramment utilisée dans l’industrie laitière pour les analyses de routine, ainsi, les appareils 

basés sur la spectroscopie moyenne infrarouge (SMIR) ou proche infrarouge (PIR) combinée 

à la chimiométrie, sont mis en œuvre pour le contrôle de la qualité du lait et ses dérivés [4].  

Les teneurs en matière grasse, en protéine, en lactose et en urée ont été déterminées par des 

équipements spécifiques à l’analyse de routine du lait [5]. Ces paramètres, s’ils sont 

importants pour déterminer le prix du lait, sont aussi importants dans la gestion du troupeau 

laitier : les teneurs en protéines et en matière grasse sont des indicateurs non négligeables 

pour l’alimentation des vaches, la teneur en lactose est un indicateur de mammite [6]. Dans de 

récents développements, le placement de spectrophotomètres en ligne dans l’unité de traite 

permet de suivre la qualité du lait de chaque vache au moment de la traite [7].  

Les instruments de mesure, dans toutes les disciplines, génèrent un nombre très important de 

données de nature différentes. Une évolution remarquable dans le temps, de la structure des 

données collectées a été remarquée. Dans les années soixante, une ou deux variables sont 

mesurées sur un échantillon, puis nous sommes passés à des données multivariées générant 

des tableaux de données de quelques dizaines d'échantillons et quelques dizaines de variables. 

L’évolution numérique est une réalité, puisque actuellement, nous travaillons sur des tableaux 

de données multi blocs constitués de centaines de milliers, voire plusieurs millions d'éléments 

pour des applications particulières. En conséquence, il y a une évolution de la masse de 

données à traiter. A partir des années soixante-dix, il devient très difficile de traiter des 

données multidimensionnelles sans recouvrir à de nouvelles méthodes de traitements pour 

extraire les informations pertinentes [8]. 

Les méthodes chimiométriques nous fournissent une grande capacité de manipulation des 

donnés multidimensionnelles. Elles sont généralement concernées par l’application de 
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méthodes mathématiques pour la sélection, la planification expérimentale et l'exploration des 

données.  

La chimiométrie est appliquée pour résoudre les problèmes à la fois descriptifs et prédictifs en 

sciences de la vie expérimentale, en particulier dans la chimie. Dans les applications 

descriptives, les propriétés des systèmes chimiques sont modélisées avec l'intention 

d'apprendre les relations sous-jacentes et la structure du système (c'est à dire, la 

compréhension du modèle et l'identification). Dans les applications de prévision, les 

propriétés des systèmes chimiques sont modélisées avec l'intention de prédire de nouvelles 

propriétés ou le comportement d'intérêt. Dans les deux cas, les ensembles de données peuvent 

être petits, mais sont souvent très vastes et très complexes, impliquant des centaines de 

milliers de variables, et des centaines de milliers de cas ou d'observations. 

L’application de la spectroscopie infrarouge combinée aux méthodes chimiométriques ne 

concerne pas que la matière première, mais elle a pris une place considérable dans les 

systèmes de productions pour caractériser le produit fini ou pour analyser en ligne de sa 

production. Van de Voort et al. [9] ont exploité la spectroscopie moyenne infrarouge 

combinée aux méthodes chimiométriques pour déterminer la teneur en humidité dans le 

beurre, en arrivant à des résultats comparables aux valeurs obtenus par les méthodes 

analytiques. Des études récentes ont montré que le couplage de la spectroscopie proche 

infrarouge (SPIR) ou la spectroscopie moyenne infrarouge (SMIR) avec la chimiométrie est 

très exploité dans l’industrie agro-alimentaire. Cette combinaison a été utilisée pour 

l'évaluation quantitative des fraudes des huiles d'olive vierges avec des huiles végétales de 

moindre qualité [10] ou l’adultération du beurre avec les margarines [11]. 

L’ensemble des travaux présentés dans cette thèse permettrait de développer d’autres 

applications de la spectroscopie moyenne infrarouge couplée à la chimiométrie dans le secteur 

laitier. La diversité des objectifs analytiques à atteindre et des structures de données 

complexes ont ainsi permis de développer, de modifier et d’appliquer de nombreuses 

méthodes chimiométriques. Dans le même sens, l’essentiel de notre travail consiste à étudier 

certains aspects du contrôle qualité du lait et ses dérivés par application de la spectroscopie 

moyenne infrarouge (SMIR) combinée aux méthodes chimiométriques, dans le but d’élaborer 
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des méthodes alternatives aux méthodes classiques qui sont couteuses et demandent de grands 

niveaux de technicité.  

Ce travail vise trois objectifs majeurs. Le premier consiste à étudier la variabilité du lait à 

partir de l’analyse physico-chimique. Le second, est de développer de nouvelles applications 

de la spectroscopie moyen infrarouge à transformée de Fourier (SMIR-TF) pour une 

qualification simple et rapide du lait et du beurre provenant de différentes origines 

géographiques du Maroc. Le troisième consiste à développer de nouvelles méthodes, basées 

sur la SMIR et la chimiométrie, pour étudier quantitativement la matière sèche du lait et la 

fraude du lait par ajout du saccharose. 

Ce mémoire de thèse est divisé en deux parties : 

 La première partie est consacrée à une étude bibliographique. Le premier chapitre 

de cette partie, présente quelques généralités sur le lait et le beurre. Dans le deuxième 

chapitre, nous rappelons d’une manière générale les principes de la spectroscopie infrarouge, 

la chimiométrie et leurs applications. 

 La seconde partie est divisée en quatre chapitres et traite les résultats d’application de 

la méthode de combinaison de la spectroscopie MIR avec les méthodes chimiométriques pour 

le contrôle du lait et du beurre. Le premier chapitre détaille l’exploration de la qualité 

nutritionnelle du lait cru dans les régions de Fkih Ben Salah, Kssiba et Kelaa des Sraghna. Le 

second chapitre met en évidence l’utilité de combiner la SMIR et les méthodes 

chimiométriques pour la classification du lait cru et du beurre de différentes régions du 

Maroc. Le troisième chapitre traitera une autre application de la spectroscopie MIR avec les 

méthodes chimiométriques pour déterminer quantitativement la matière sèche dégraissée 

(ESD) du lait. La détermination quantitative de la fraude du lait par ajout du saccharose, par la 

SMIR et des méthodes chimiométriques (PLS et SVM) sera présentée dans le quatrième 

chapitre. 
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I. Introduction 

Le lait est un aliment de base par sa composition pour l’homme. Il est indispensable pour le 

nouveau-né et reconnu très bienfaisant pour l'adulte. Dans notre culture, le lait est apprécié 

comme un aliment de base dans de nombreux régimes alimentaires. Il fournit un milieu 

facilement accessible, riche en éléments nutritifs (minéraux, vitamines et protéines) qui sont 

facilement digérables. Ainsi, le lait est important à l'ensemble des fonctions du corps [1]. Les 

produits laitiers, les viandes, les céréales, les fruits et les légumes sont des aliments riches en 

éléments nutritifs, ils fournissent de nombreux nutriments à teneur relativement variable en 

énergie et indispensables à la santé humaine [2]. La consommation des produits laitiers est 

associée, en plus des effets positifs sur la santé, à leurs valeurs nutritionnelles [3]. 

Le lait et ses dérivées sont également considérés comme des apporteurs d’ingrédients 

alimentaires fonctionnels (phytostérols, acides gras et bactéries probiotiques) et de source 

riche pour l’innovation et la production d'une grande variété d’ingrédients novateurs de 

promotion de la santé qui sont présents sur le marché (comme des suppléments diététiques) 

[4]. Les protéines laitières sont intégrées d’une manière préférentielle dans la composition 

d’une nutrition spéciale comme la construction des tissus et la masse musculaire chez les 

nourrissons, les malades, les sportifs, et les personnes âgées. Les recommandations 

d’équilibre alimentaire éprouvent la contribution des produits laitiers à une alimentation saine. 

Pourtant il est souvent recommandé d’utiliser électivement la gamme des produits pauvres en 

matière grasse (produits écrémés et demi écrémés), grâce à la quantité d’acides gras saturés 

contenus dans le lait et leur impact direct sur le développement des maladies 

cardiovasculaires.  

Au Maroc, le statut de la production laitière est très particulier dans les plans de 

développement du secteur agricole. Elle contribue à la création de revenus et d’opportunités 

de travail, comme elle contribue aussi à l’approvisionnement en éléments nutritifs des 

populations et dont les habitudes alimentaires évoluent vers davantage de produits de qualité 

[5].  
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Ainsi la qualité du lait et son contrôle constituent le souci des industriels. Pour assurer la 

qualité et la salubrité du lait et produits laitiers, il est essentiel de contrôler leurs qualité le 

long de la chaîne de production.  

II. Généralités 

II.1. Aperçu historique 

Le lait a été utilisé par l’homme dans la préhistoire (Néolithique), dès qu’il a domestiqué des 

animaux (période de domestication). Les premiers indices d’élevage sont celle de la 

consommation du lait, et ils sont découverts au Proche-Orient, vers 8700 avant Jésus-Christ.  

Les traces archéologiques, les traces chimiques de résidus laitiers dans des contenants, étude 

des squelettes des animaux et les gravures rupestres représentant des scènes de traite prouvent 

la consommation et exploitation laitière par l’homme. Vers 2500 avant Jésus-Christ en 

Mésopotamie, des données scientifiques (traces archéologiques et écrites : plaquettes) révèle 

l’existence d’une laiterie. Les moyens de transport et la chaine de froid ont été des facteurs 

déterminants dans la consommation du lait, en effet sa consommation, pendant longtemps, est 

réservée aux éleveurs et leurs voisinages. 

Au début du 12ème siècle, on trouve que le lait est mentionné comme un produit essentiel dans 

l’alimentation humaine. Il est utilisé aussi dans la galactothérapie (comme médicament) pour : 

les enfants, les malades et les plus âgés. Au 17ème siècle, la consommation du lait est 

augmentée et déborde le cadre des zones rurales. Ainsi, les vaches sont présentes dans les 

zones urbaines. Plusieurs préparations introduisant le lait et beurre sont citées au 18ème siècle. 

Au milieu du 18ème siècle, la consommation de produits laitiers a été augmentée 

progressivement et celle du lait a été doublée [6]. 

II.2. Filière laitière au Maroc 

L’élevage contribue dans l’économie du Maroc, de 30% au produit intérieur brut (PIB) 

agricole. Ce secteur est important, car il assure des emplois dans le milieu rural et satisfait les 

demandes de consommations des produits animales.  
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L’élevage laitier est caractérisé par deux systèmes de production [7] : Le premier est 

envisageable essentiellement dans les zones hydro-agricoles dirigées par les offices de mise 

en valeur agricole (ORMVA). Il est caractérisé par l’abondance fourragère, la disponibilité 

des races bovines sélectionnées dans la structure des troupeaux et l’intérêt du taux du lait 

commercialisé (60 % à 70 % de la production totale). Le deuxième est mixte (lait et viande). 

Il est basé sur l’utilisation des aliments concentrés et les sous-produits céréaliers. Il est très 

répondu dans les zones à pluviométrie favorable et autour des métropoles urbaines.  

II.3. Politique laitière au Maroc 

Le Maroc a entamé ses orientations stratégiques en termes de production laitière dans les 

années 1970, par l’intervention de l’Etat à travers le lancement des programmes en 

recherchant l’amélioration de la production et la consommation des produits laitiers. Dans le 

cadre de cette stratégie, un premier plan laitier a été appliqué, dont l’objectif était l’assurance 

de l’autosuffisance et l’amélioration du niveau de consommation des produits laitiers de 0,1 à 

0,33 litre de lait par jour et par personne, entre 1975 et 2000 [5]. Pour arriver à ce but, l’État 

est intervenu à travers plusieurs axes [8] : 

 L’amélioration de la génétique du cheptel bovin par l’insémination artificielle et le 

croisement avec des animaux de races améliorées. 

 L’intensification des mesures destinées à améliorer la santé animale et le contrôle 

sanitaire des produits laitiers. 

 L’amélioration des ressources fourragères et la constitution de stocks d’urgence pour 

l’alimentation animale. 

 L’implantation de centres de collecte de lait à proximité des zones de production. 

 L’incitation à l’investissement pour la mise en place et le développement d’unités de 

transformation du lait. 

Ces interventions ont permis l’augmentation de la production laitière qui est passée de 580 

millions de litres en 1975 à 1,1 milliard de litres en 1999. Néanmoins, la carence demeurant 

de la consommation des produits laitiers a poussé l’Etat à mettre en place, un second 

programme laitier pour la période de 2000 à 2020. Ce programme insiste sur la spécialisation 

des régions pour la rationalisation d’utilisation des ressources et pour augmenter la 
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productivité. Ses lignes directives s’articulent sur l’amélioration de l’environnement sanitaire 

des troupeaux laitiers, l’amélioration de la qualité du lait à chaque étape de la filière, le 

soutien des professionnelles et la consolidation de la politique de partenariat 

interprofessionnel.  

Les mesures motivantes relatives aux interventions du ministère de l’agriculture à ce sujet 

(construction et équipement des centres de collecte) sont supportées par le fond de 

développement agricole [5]. Les performances enregistrées dans ce domaine sont déterminées 

par les conditions climatiques et les contraintes organisationnelles. La qualité du lait et ses 

dérivés au moment de consommation, ainsi que son disponibilité sur le marché sont affectés 

par les problèmes liés à la collecte, à la transformation et la distribution de ces produits. La 

politique de d’amélioration de la filière laitière prend en considération la totalité de ces 

contraintes dans le cadre du programme 2000-2020. L’objectif principal de ce programme est 

d’augmenter la production à un taux de 5,8% chaque année pour répondre aux besoins de 

consommation en produits laitiers [5]. 

Les importations annuelles moyennes du lait sont autour de 15,000 tonnes de la poudre. Elles 

sont l’équivalent de 151 millions de litres de lait reconstitué. La grande partie de la poudre 

importée est d’origine de l’Union Européenne (85 % des quantités importées) dont 30% 

provient de la France. Les tarifs de dédouanement appliqué à la poudre de lait écrémé peuvent 

aller à 60 % alors que celui de la poudre de lait entier s’élève à 112%. Ces droits de douane 

peuvent être abaissés pour motiver les importations pendant certaines périodes où la 

consommation est élevée (mois de Ramadan). Les preuves d’amélioration du secteur laitier 

par ce plan, sont multiples :  

 Un triplement de la production en 30 ans avec une réponse aux 80% des besoins de 

consommation,  

 Un bilan social positif : assurance de revenus stables (environ 50 Dh/j) pour 300.000 

éleveurs.  

En avril 2008, une nouvelle politique agricole adopté par l’Etat. Le «Plan Maroc Vert» a 

déclenché une nouvelle stratégie pour développer le secteur agricole au Maroc. Il est basé sur 

une agriculture diversifiée, durable et ouverte sur les marchés extérieurs [9].  
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Ce plan prévoit l’amélioration de la filière laitière à travers trois axes :  

 Approfondissement de l’intégration verticale vers l’amont des agrégateurs 

actuels. 

 Développement de nouveaux projets en aval.  

 Aménagement des conditions cadres de la filière. 

II.4. Evolution de la consommation du lait  

Au début des années 1980, la consommation du lait a chuté en raison de la sécheresse qu’a 

connue le pays et qui a des effets sur la production. En 1983, la consommation enregistrée est 

de 25 litres par personne et par an. Elle était même inférieure à celle enregistrée au début des 

années 1970 [7]. Malgré le triplement de la production entre 1969 et 2004, la consommation 

du lait et ses dérivés reste faible (38 litres/an). Cette faible consommation est expliquée par 

les habitudes alimentaires et par la faiblesse du pouvoir d’achat. De plus, le lait n’est pas 

accessible pour de nombreuses zones surtout en milieu rural [7].   

La production laitière atteint près de 2.5 milliard de litres en 2012 [9] et la consommation en 

produits laitiers reste relativement faible avec près de 55 litres de lait par personne et par an 

contre 90 litres recommandés pour la ration nutritionnelle.  

III. Caractéristiques physico-chimiques du lait  

III.1. Définition du lait   

Le lait destiné à l’alimentation humaine a été défini en 1909 par le Congrès International de la 

répression des fraudes comme suit : « le lait est le produit intégral de la traite totale 

ininterrompue d’une femelle laitière bien portante, bien nourrie et non surmenée. Il doit être 

recueilli proprement et ne pas contenir de colostrum ». Le colostrum c’est le lait produit par la 

vache après la mise bas du nouveau-né. Il est de couleur jaunâtre, très riche 

en protéines et anticorps indispensables à l'immunisation du nouveau-né et pauvre en sucres. 

Le décret du 25 mars 1924 précise : « la dénomination « lait », sans indication de l’espèce 

animale de provenance, est réservée au lait de vache ». Tout lait provenant d’une femelle 
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laitière autre que la vache doit être désigné par la dénomination « lait » suivie de l’indication 

de l’espèce mammifère dont il provient ». Par exemple : lait de chèvre, lait de brebis ou 

encore lait de femme. 

III.2. Organoleptique  

Le lait est un liquide opaque blanc mat, plus ou moins jaunâtre selon la teneur de la matière 

grasse en ß carotènes. Il a une odeur plus marquée, mais caractéristique. Son goût, variable 

selon les espèces animales, est agréable et douceâtre.  

III.3. Propriétés physiques du lait  

Le lait est un système complexe. C’est une suspension colloïdale de particules dans une phase 

aqueuse dispersant, les particules sont d’une part, des globules de matière grasse, et d’autre 

part des micelles protéiques  formées par l’interaction de la caséine, et d’autres protéines entre 

elles, et avec les sels minéraux présents dans la phase aqueuse. Le tableau I.I.1 présente les 

caractéristiques physiques du lait [10]. 

Tableau I.I.1 : Caractéristiques physiques du lait. 

  Densité 1,028 à 1,036 

pH (à 20°C) 6,6 à 6,7 

Acidité titrable (°D) 15 à 18 

Température de congélation (°C) -0,51 à –0,55 

 

III.3.1. Densité 

La densité du lait varie selon l’espèce [11]. Elle est corrélée à son teneur en matière sèche. La 

densité est faible pour le lait qui a moins de matière sèche, Elle est déterminée par la  teneur 

en extrait sec dégraissé et en matière grasse. En comparaison avec d’autres espèces, la densité 

du lait de vache qui est de 1,030 à 1,035, est proche de celle du lait de chèvre (1.027 à 1.035), 

mais elle est inférieure à celle du lait de brebis (1,0377), et de dromadaire (1,0384).  
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III.3.2. pH  

Le pH donne une idée sur l’état de fraîcheur du lait. Il renseigne sur l’activité des bactéries 

lactiques qui transforme une partie du lactose en acide lactique. Ceci entraîne une diminution 

du pH suite à l’augmentation de la concentration des ions hydronium [H3O
+] dans le lait. Le 

pH des laits des différentes espèces varie entre 6,5 et 6,8. Pour le lait des vache, Alais [11] a 

rapporté des valeurs allant de 6,6 à 6,7 (Tableau I.I.1). En effet, le pH est influencé par 

plusieurs facteurs. A titre d’exemple, le pH varie en fonction du stade de lactation : il diminue 

vers la fin du cycle suite à l’augmentation de la teneur en caséine et en phosphate. 

 III.3.3. Acidité titrable (Dornic) 

La détermination de l’acidité du lait, est basée sur le dosage acido-basique. Elle consiste à 

neutraliser des composants acides du lait par la soude, en présence de phénolphtaléine [10] 

Elle est exprimée en degrés Dornic (1°D correspond à 0,1 g d’acide lactique par litre de lait). 

L’acidité étant relativement stable dans le lait, alors que son augmentation indique que le lait 

est suspecté. En effet, l’acidité Dornic mesure l’évolution de l’acide lactique du lait qui est 

sous l’action des microorganismes [12]. L’acidité Dornic d’un lait frais est comprise entre 15 

et 18 °D (tableau I.I.1) [13]. Une acidité plus élevée, indique que le lait a été conservé dans de 

mauvaises conditions.  

III.3.4. Point de congélation  

La mesure du point de congélation (ou bien la température de congélation) du lait est une 

approche d’évaluation d’authentification du lait suite à un ajout d’eau [14]. Il est variable en 

fonction des conditions zootechniques, mais dans une plage limitée. Le point de congélation 

du lait selon Veisseyre (1979) est de –0,55 °C à – 0,51 °C [15] (tableau I.I.1). Harding (1995) 

a signalé que le point de congélation d’un lait pur est de –0,540 °C, alors qu’il peut augmenter 

à –0,486 °C, après ajout de 10 % d’eau à ce lait [16].  
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IV. Composition du lait 

IV.1. Composition du lait par rapport aux autres espèces laitières  

Le lait est le produit le plus consommé et le plus étudié en nutrition humaine. En effet, La 

production mondiale du lait est assurée, en grande partie par les vaches (environ 90%) [17]. 

Les laits provenant des différentes mammifères, ont des caractéristiques communes et sont 

constitués des mêmes types de composants : eau, protéines, lactose, lipides et matières 

minérales. Cependant, les pourcentages de ces composants varient considérablement d'une 

espèce à l'autre. Le tableau I.I.2 représente la composition moyenne du lait des différentes 

espèces [18]. 

Tableau I.I.2 : Composition chimique moyenne du lait de différentes espèces en g/L. 

 Matière sèche  Protéines  Lipides  Lactose  Calcium (Ca) Phosphore (P) 

Vache 132 35 38 50 1,25 0,95 

Chèvre 115 34 35 45 1,35 1 

Brebis 185 60 70 45 1,9 1,5 

Jument 105 25 16 61 1 0,6 

Femme 120 13 39 70 0,3 0,15 

 

La composition des laits des espèces cités, varie fortement d'une espèce à l'autre. Cette 

variation peut être affectée par la nutrition, le stade de lactation, l'âge et la période de l'année. 

Le lactose, la matière grasse et les protéines sont très répondues chez toutes les espèces. Le 

lait de femme, est pauvre en calcium et en phosphore, alors que le lait de la vache est riche en 

ces éléments. Le lait de brebis est riche en lipides et en protéines, ce qui justifie son 

exploitation dans la production des fromages. En comparant à celle du Brebis, le lait de vache 

est composé de moins de lipides. 

La composition du lait de Soja (ou bien jus de Soja) est très différente par rapport à celle du 

lait de vache. Le tableau I.I.3 représente la composition du lait de Soja, comparé à celle du lait 

[19]. 
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Tableau I.I.3 : Composition du lait de soja comparée au lait (données au litre). 

Composants lait de soja lait de vache 

Eau (mL) 920  900  

Matières protéiques (g) 37 35 

Lipides (g) 21  38  

Glucides (g) 14  50  

Dont Lactose (g) 0 50  

Calcium (g) 0 1 ,25  
 

 

D’après ce tableau, le lactose est absent dans le lait de Soja. Par conséquent, ce dernier peut 

être consommé par les gens intolérant à ce composant. La teneur en matière grasse est 

relativement faible dans le lait de Soja, ce qui lui donne un intérêt supérieur dans 

l’alimentation équilibrée. Il est caractérisé par sa richesse en protéines et par l’absence du 

calcium [20].  

IV.2. Composition physico-chimique du lait  

Le lait est un milieu très complexe constitué de la matière azotée, des lipides, des sels, des 

glucides et des éléments à l’état de traces (majoritairement les vitamines et les enzymes). La 

variation de ces composants est en fonction de l’alimentation, de la race, de l’individu et du 

stade de lactation [21]. Le lait est une émulsion de matière grasse dans une solution aqueuse. 

Il est constitué de nombreux éléments qui ont soit à l’état dissous, soit à l’état colloïdal. Le 

lait est constitué essentiellement de l’eau (87%) [20]. Le tableau I.I.4 représente les 

principaux constituants du lait. 
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Tableau I.I.4 : Les principaux constituants du lait 

 
Composition 

g/l 
Etat physique des composants 

Eau  900 à 910 Eau libre (solvant) + eau liée (3,7%) 

Glucides  48 à 50 En solution 

Lipides  

Emulsion des globules gras (3 à 5 

microns) 

 Matière grasse proprement 

dite  

35 à 40 

Lécithine (phospholipides) 0,2 à 0,3 

Partie insaponifiable (stérols, 

carotènes tocophérols)  

0,1 à 0,2 

Matière azotée  

Suspension micellaire de 

phosphocaseinate de calcium (0,08 à 

0,12 microns) solution (colloïdale)  

 

Protéines  31 à 34 

caséine 26 à 29  

Protéines solubles (globulines, 

albumines) 

3 à 6 

Urée 0,15 à 0,32 Forme colloïdal et cristalline 

Sels 7 à 9,5 
Solution ou état colloïdal (P et Ca) 

Sels de K, Ca, Na, Mg  

constituants divers : (vitamines, enzymes, gaz dissous)  traces 

 

 



Thèse de doctorat national                                                                            2014 

 

18                                                                                                                      El Mahfoud ELBASSBASI                                                                                            

 

IV.2.1. Les lipides et matière grasse  

La matière grasse est la fraction désignée par le terme de taux butyreux (TB). Elle est 

implicitement l’ensemble des substances lipidiques qui donnent des acides gras, par hydrolyse 

des esters. Alors que la matière grasse comprend des produits non lipidiques (entre 0,5 à 1 %) 

qui sont entraînés lors de l’élaboration du lait, grâce à leur liposolublités. Donc le terme 

«matières grasses» n’est pas synonyme du terme «lipides». La matière grasse obtenue par des 

procédés mécaniques (écrémage par centrifugation) constitue le contenu des globules gras. De 

ce fait, elle contient des composés liposolubles qui ne sont pas de vrais lipides (substance 

lipoïde). Ils sont soit des hydrocarbures (comme le carotène), soit des alcools (le cholestérol et 

la vitamine E) et soit des vitamines liposolubles (A, D, K) [17]. La matière grasse est 

constituée de plus de 98% des lipides (partie saponifiable). Cette partie est constitué de deux 

entités : les phospholipides (lipides complexe) et les glycérides (lipides simples). 

La méthode acido-butyrométrique de Gerber est la méthode classique pour déterminer la 

teneur en matière grasse [22]. Cette teneur est considérablement variée en fonction de 

l’alimentation, du génotype de la femelle laitière et du stade de lactation. Le tableau I.I.5 

détaille à la fois la teneur (par 100 g de matière grasse) et la localisation principale des lipides 

du lait [17].  

Tableau I.I.5 : Constituants lipidiques du lait et leurs localisations.  

Constituants 

lipidiques 

Proportions 

(g/100 g de MG) 
Localisation 

Triglycérides 96-98 Globule gras 

Di glycérides 0,3-1,6 Globule gras 

Mono glycérides 0-0,1 Globule gras 

Phospholipides 0,2-1,0 Membrane du globule gras et lactosérum 

Cérébrosides 0-0,08 Membrane du globule gras 

Stéroïdes 0,2-0,4 Globule gras 

Acides gras libres 0,1-0,4 Membrane du globule gras et lactosérum 

Esters du cholestérol Traces Membrane du globule gras 

Vitamines 0,1-0,2 Globule gras 
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La matière grasse est constituée de 96 à 98% des triglycérides. Les lipides sont dispersés dans 

le lait sous forme de globules gras. Ces derniers sont limités par une membrane constituée de 

polypeptides, de triglycérides et de lipides complexes. La stabilité des globules gras est 

assurée par cette membrane lipoprotéique qui est fragile et sa rupture peut avoir lieu, soit par 

agitation, soit par réfrigérations répétées et acidification. Comme elle peut subir une lipolyse 

sous l'action des lipases. Par conséquent, la matière grasse est libérée suite à une 

déstabilisation de l'émulsion.  

IV.2.1.1. Les glycérides 

Les glycérides constituent la majorité des matières grasses du lait et sont des esters d’acides 

de glycérol qui est un triol à triple fonction, capable d’estérifier trois acides gras. Il est 

préférable d’avoir une idée sur la structure et les caractéristiques relative à leur comportement 

au cours des traitements et aussi pour l’évaluation des propriétés nutritionnelles du lait et des 

produits laitiers. Les triglycérides peuvent être simples (acides gras sont identique) ou mixtes 

(un acide gras, deux ou les trois sont différents). La quantité et la nature de chaque acide gras 

dans les glycérides sont les facteurs qui affectent les propriétés des glycérides. 

IV.2.1.2. Les acides gras  

Les acides gras sont généralement des chaînes d’hydrocarbures qui se terminent par une 

fonction carboxylique. La composition du lait en acides gras est donnée par le tableau I.I.6 

[23]. 
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Tableau I.I.6 : Distribution des principaux acides gras du lait en %. 

Acide gras Nomenclature Moyenne  

Butyrique C4:0 3,6 

Caproique C6:0 2,3 

Caprylique C8:0 1,3 

Caprique  C10:0 2,7 

Laurique C12:0 3,3 

Myristique C14:0 10,7 

Pentadecanoique C15:0 1,2 

Palmitique C16:0 27,6 

Stéarique C18:0 10,1 

Arachidique C20:0 0,2 

Mono insaturés 

Myristoléique C14:1 1,4 

Palmitolèique C16:1 2,6 

Oléique C18:1 26 

Polyinsaturés 

Non conjugués 

Linoléique C18:2 2,5 

Linoléique C18:3 1,4 

Arachidonique C20:4 0,3 

Conjugués 

Diène C18:2 0,8 

Polyènes  C18,20,22:3 et4 traces 

 

IV.2.1.3. Les phospholipides 

Les phospholipides sont des lipides complexes qui ont une double fonction hydrophile et 

lipophile qui les confère le caractère des agents émulsionnants efficaces, très sollicités dans 

l’industrie alimentaire. Ces composés contiennent, en plus d’un alcool et des acides gras, un 

acide phosphorique et une base azotée. Dans le lait, on distingue les lécithines, les céphalines 

et les sphyngomyélines [23].  
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IV.2.2 Variation de la teneur en matière grasse (variation du TB) 

 Le taux butyreux (TB) varie considérablement [16] : 

 en fonction de la race et de la génétique de la vache.  

 en fonction du stade de lactation. Au cours d'une lactation, le TB varie en sens inverse 

de la quantité journalière de lait produit, et c'est au pic de lactation que le TB est le plus 

faible. 

 Au cours de la traite, c'est pourquoi la définition légale du lait précise que le lait est le 

produit de la traite intégrale. 

 En fonction de la photopériode. Le TB est plus faible en été lors des jours les plus 

longs et vis versa. 

 Et enfin en fonction de l'alimentation ; tous les facteurs alimentaires qui peuvent 

conduire à une acidose ruminale (excès d'amidon, déficit en cellulose brute, défaut de 

fibrosité, défaut de transition alimentaire) peuvent provoquer une chute du taux butyreux. 

les aliments riches en sucres simples (betteraves, mélasse, lactosérum, et dans une moindre 

mesure l'ensilage de maïs) augmentent la production ruminale de butyrate, ce qui est très 

favorable à de bons TB, sauf si sont distribués en excès (ce qui conduit une acidose).  

IV.2.3. Les glucides 

Le lactose est un sucre caractéristique du lait. Il constitue essentiellement les glucides dans le 

lait, dont il est le plus abondant dans la matière sèche. Le lactose est un di-oside formé de 

galactose et du glucose (figure I.I.1). On peut le trouver sous l’une ou l’autre des formes 

isomériques α ou ß. Ces deux isomères possèdent des propriétés différentes en termes de 

rotation, de cristallisation et de solubilité.  Le glucose et le galactose peuvent être présents 

dans le lait en quantité négligeable (0,1g/L). Ces deux oligosaccharides proviennent de la 

dégradation du lactose. 
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Figure I.I.1 : Structure moléculaire du lactose. 

 

La teneur en lactose présente de faibles variations à la différence de la teneur en matière 

grasse. La glande mammaire est responsable de son synthèse à partir du glucose prélevé du 

sang. L’apport énergétique du lactose est faible (30%), alors que les recommandations 

théoriques préconisent un apport de 50 à 60% de calories glucidiques. Le lactose est un 

nutriment particulier, qui intervient également dans la fermentescibilité. Son pouvoir sucré est 

faible par rapport à celle du saccharose. Il est arbitrairement de 100% pour le saccharose, 

alors que celle du lactose atteint environ de 27 à 39%. 

Le tube digestif du jeune animal, utilise seulement le lactose, car il ne possède que la lactase 

et pas de saccharase, ni maltase et pas d’amylase. Le lactose peut être difficilement digéré par 

certaines personnes suite à un problème d’activité de la lactase. Récemment, Certains 

industriels ont lancé un lait allégé en lactose dans le marché. Ce lait contient 90% de lactose 

en moins qu’un lait normale, ce qui permet aux consommateurs de continuer à boire du lait 

sans avoir des complexités liés à cette intolérance [19]. 

IV.2.4. Matières azotées totales (MAT) 

Le taux protéique (TP) est un indicateur de la qualité du lait. Sa teneur et celle du taux 

butyreux déterminent la valeur marchande du lait. Ce dernier sera payé en fonction de sa 

teneur en TP. Le prix du lait sera important, si le TP est élevé. De même un TP élevé, 

améliore le rendement de transformation fromagère [25]. L’azote totale est constitué des 

protéines (taux protéique) et la matière azotée non protéique. L’azote protéique et non 

protéique sont incomparable, ni quantitativement ni qualitativement, ainsi que ces deux 

groupes d’azotes sont déterminées par la méthode de Kjeldahl [26,27]. La composition 

moyenne et la distribution de la matière azotée du lait cru est donnée par le tableau I.I.7   
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Tableau I.I.7 : Composition moyenne et distribution de la matière azoté du lait cru. 

Protéines  Moyennes absolues 

(g/litre)  

Moyennes relatives 

(%)  

Matières azotées totales  34 100 

Protéines  32 94 

Protéines non solubles ou caséine entière  26 82 

caséine α 12 46 

caséine ß 9 35 

caséine k  3,5 13 

caséine γ 1,5 6 

Protéines solubles  6 18 

α-lactoglobuline  2,7 45 

β -lactalbumine  1,5 25 

Sérum-albumine  0,3 5 

Globulines immunes   0,7 12 

Protéoses peptones  0,8 13 

Substances azotées non protéiques 2 6 

 

IV.2.4.1. Protéines du lait  

La matière azotée d’origine protéique représente 94% de la matière azotée totale. Alors que 

les 6% restants comporte essentiellement de l'urée, de la créatinine, de l'acide urique, des 

acides aminés libres et des petits peptides. Les protéines sont composés soit d’enchainement 

d'acides aminés (ß-lactoglobuline, lactalbumine), soit d'acides aminés et d'acide phosphorique 

(caséines α et ß) avec parfois une partie glucidique (caséine k).  

La séquence d’enchainement des acides aminés qui entrent dans la composition des protéines, 

leur donne à chaque protéine des propriétés intrinsèques.  

Les protéines du lait forment un édifice complexe, comportant 80% de caséines et 20% de 

protéines solubles (lactalbumines, lactoglobulines, sérum albumines et immunoglobulines) 

[28].  
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Les origines de ces protéines sont différentes. Généralement, 10% des protéines du lait 

(lactalbumines, sérum albumines et immunoglobulines) viennent d’une manière directe du 

sang, alors que, 90% de ces constituants sont synthétisées par la mamelle. Les lactoglobulines 

sont des protéines sanguines modifiées au niveau de la mamelle, tandis que, les caséines sont 

synthétisées par la mamelle.   

 Les protéines non solubles ou caséines 

Les protéines non solubles sont présents dans le lait sous forme d’un complexe organique des 

caséines uni entre eux par des ponts de (PO4)2Ca3. La micelle (figure I.I.2) se présente en 

suspension stable, grâce à l’effet des charges négatives et de groupements glucidiques 

hydrophiles. Les caséines (tableau I.I.7) sont les protéines du lait, qui ne sont pas chargées 

globalement. A pH 4.6, elles forment des floques se séparant de la phase aqueuse : c’est la 

coagulation acide.  Par contre, le pH n’a aucun effet sur les protéines solubles. Ces derniers 

restent dans le lactosérum à l’état soluble à une valeur de 4,6 [29]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.I.2 : Schéma de micelle caséique 

 Protéines solubles (Les protéines du sérum)  

Si on élimine la caséine du lait par une méthode de précipitation sous l’effet, par exemple, 

d’un acide minéral, les protéines du lactosérum (protéines solubles) reste dans la solution. 

Elles ne sont pas dénaturées par la chaleur, elles ne s’agrègent pas à leurs points 

isoélectriques. Alors que, sous l’effet de polyélectrolytes, elles se précipitent.  
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Les techniques d’extraction des protéines du sérum nécessitent des substances spéciales ou 

une combinaison de chaleur et des conditions du pH [16]. 

Le chauffage du lait dénature certaines protéines du sérum. Par conséquent, ils forment des 

complexes avec la caséine, ce qui réduit l’effet de la présure sur la caséine, ainsi que sa 

capacité à lier le calcium. D’une manière générale, les protéines du sérum, et en particulier 

l’α-lactalbumine, ont des valeurs nutritionnelles très élevées. Leur composition en acides 

aminés est comparable à ce qui est considéré comme un optimum biologique. L’utilisation des 

dérivés des protéines du sérum de fromagerie est très répondue dans l’industrie alimentaire. 

IV.2.4.2. Azote non protéique (ANP) 

La teneur en azote non protéique (ANP) représente environ 6% de l’azote total. Elle reste 

faible dans le lait par rapport à celle du lait de chèvre [30]. L’azote non protéique comporte 

plusieurs composantes comme : des peptides, l’urée, des acides aminés libres, la créatine, la 

créatinine, l’acide urique, l’ammoniaque, des nucléotides, des polyamides, la carnitine, la 

choline et les amines hydroxylées [31]. 

IV.2.5. Intérêt nutritionnel  

De point de vue qualité, les protéines de lait ont une valeur nutritionnelle élevée. Elles ont une 

bonne valeur biologique, autrement dit, un bon équilibre en aminoacides et une digestibilité 

très élevé (coefficient de digestibilité apparente est de l’ordre de 90 à 96%). Les protéines du 

lait sont indispensables et sont harmonisés à la croissance rapide, c’est le cas des très jeunes 

animaux. Les acides aminés soufrés sont de faible concentration dans les caséines, alors que 

ces derniers sont riches en acides aminés de la lactoglobuline et de la lactalbumine. Ces deux 

dernières protéines qui constituent la peau du lait sont éliminées, lorsqu’on chauffe et on filtre 

le lait. Le lait, comme tous les autres aliments d’origine animale, est riche en lysine.  
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IV.2.6. Variation de la teneur en matière protéique (TP) 

Les protéines (TP) varient essentiellement : 

 en fonction de la race.  

 en fonction de la génétique. 

 en fonction de la photopériode, le TP est plus faible en été lors des jours longs. 

 en fonction de l'alimentation ; le principal facteur alimentaire est l'apport d'énergie. 

Une diminution du taux protéique sera remarquée si les besoins énergétiques de l'animal ne 

sont pas respectés. Une sous-estimation d’alimentation totale provoque une chute du TP en 

plus d'une chute de la production laitière en termes de quantité, chez toutes les espèces.  

Chez la vache laitière, la richesse de la ration d’alimentation en énergie, stimule la 

synthèse protéique, par contre, une surdose d’apport en protéines alimentaires augmente le 

taux d'azote non protéique et n'augmente pas le TP.  

IV.2.7. Minéraux et oligo-éléments 

IV.2.7.1. Les minéraux 

Les matières salines ou bien les minéraux [5] sont présents dans le lait à une concentration de 

7 g/litre environ (Tableau I.I.8).  

Tableau I.I.8 : Constituants majeurs des matières salines du lait (g/L). 

Minéraux  concentration  

Calcium  1,25 

phosphore  1 

Magnésium  0,12 

Sodium  0.5 

potassium  1,25 

chlore  1 

autres (soufre, citrate…) 1,8 
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Les plus répondus en quantité différente, sont le calcium, le phosphore, le potassium et le 

chlore. Ces minéraux sont présents soit en solution dans la fraction soluble, soit sous forme 

colloïdale. Certains d’entre eux se trouvent seulement à l'état dissous sous forme d'ions : 

Sodium, Potassium et Chlore qui sont assimilés facilement par le corps. Alors que, les autres : 

Calcium, Phosphore, Magnésium et Soufre, sont présents sous les deux formes. Dans la partie 

soluble, sont présents soit, sous forme libre (les ions de calcium et magnésium), soit sous 

forme saline (phosphates et citrates), ou bien sous forme complexe (esters phosphoriques et 

phospholipides).  

Dans la partie insoluble, les minéraux (calcium, phosphore, soufre et magnésium) sont liés à 

la caséine en formant des micelles. 

IV.2.7.2. Les oligo-éléments 

La concentration des oligo-éléments varie considérablement dans le lait. Au-delà de certaines 

limites, elle est un indicateur d'une contamination du lait. Ainsi qu’ils présentent un caractère 

toxique pour la santé et posent des problèmes en technologie laitière. Dans la littérature, la 

concentration en oligo-éléments du lait est seulement donnée à titre indicatif, car elle est 

influencée par divers facteurs. Les oligo-éléments sont présents sous forme inorganique. A 

l’exception du zinc et du fer, le cuivre et le manganèse sont de moindre biodisponibilité, du 

fait qu’ils sont très liés aux groupements phosphates de la caséine [32]. 

IV.2.8. Les vitamines 

Les vitamines jouent un rôle essentiel dans la nutrition et sont présents en faible quantité [17]. 

D’une manière générale, les vitamines sont classées en deux grandes familles. Les vitamines 

B et C constituent le premier groupe. Ce dernier est nommée, vitamines hydrosolubles qui se 

trouvent essentiellement dans la phase aqueuse (lait écrémé, lactosérum). Le deuxième groupe 

comportant les vitamines A, D, E et K, est nommé vitamines liposolubles qui sont liées à la 

matière grasse (crème et beurre). La vitamine C, la vitamine A et la vitamine E sont les 

vitamines altérés pendant l’entreposage des produits laitiers. Alors que, la vitamine B2 est la 

plus sensible à la lumière (riboflavine). Sa destruction est rapide et peut être sévère dans le lait 

exposé directement au soleil intense, ainsi que les vitamines A, E, K, l’acide ascorbique et la 
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pyridoxine (B6) sont aussi affectés par la lumière. La couleur du lait et des produits laitiers est 

affecté par les carotènes (provitamine A) et la riboflavine (B2). 

La liposolublité de ces vitamines, les permet de passer lors du procédé d'écrémage dans la 

crème et le beurre. Par conséquent, elles sont faiblement présentes dans les produits à base de 

lait écrémé. La concentration en vitamines du lait est donnée par le tableau I.I.9. 

Certaines d’entre elles contribuent à la couleur du lait et des produits laitiers. 

Tableau I.I.9 : Concentrations en vitamines du lait (mg/L). 

Teneurs en vitamines  

Vitamines hydrosolubles : 

B1 (thiamine) 0,42 

B2 (riboflavine) 1,72 

B6 (pyridoxine) 0,48 

B12 (cobalamine) 0,0045 

Acide nicotinique (niacine) 0,92 

Acide folique 0,053 

Acide pantothénique 3,6 

Biotine 0,036 

C (acide ascorbique) 8 

Vitamines Liposolubles : 

A 0,37 

β-carotène 0,21 

D (cholécalciférol) 0,0008 

E (tocophérol) 1,1 

K 0,03 
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IV.3. Microbiologie du lait  

Le lait contient normalement des microbes dès sa sortie de la mamelle, mais il est 

habituellement le siège de nombreuses contaminations intervenant au cours des manipulations 

qu’il doit nécessairement subir par la suite. Presque tous les germes peuvent proliférer très 

facilement dans le lait qui est un excellent milieu de culture. On peut classer la flore du lait en 

deux groupes :   

 Flore d’intérêt technologique  telle que : Bactéries lactiques : qui sont  désirables et 

surtout dans la fabrication de yaourt et de fromage. (Lactobacillus bulgaricus, 

Lactobacillus helvelus). 

 Flore d’intérêt hygiénique : 

         Flore pathogène : Elle peut proliférer dans le lait à la suite de contaminations  provenant 

soit de l’homme soit de l’animal. Les premières sont responsables de la présence des 

Salmonella typhi et Paratyphi…, les secondes sont à l’origine de la présence de 

mycobactérium  tuberculosis.  

          Flore d’origine fécale : Dans cette catégorie, on trouve les Entérobactéries qui sont du 

gram négatif, elles sont surtout représentées dans les produits laitiers par les bactéries dis 

coliformes, en raison de leur origine fécale, leur présence est un indicateur de pollution.   

Les bactéries lactiques sont des cellules vivantes, procaryotes, hétérotrophes et chimio-

organotrophes. A quelques exceptions près, les bactéries lactiques sont généralement Gram 

positives, immobiles, asporulées, anaérobies mais aérotolérantes, et ne possédant pas de 

catalase (certaines souches possèdent une pseudocatalase), de nitrate réductase, et de 

cytochrome oxydase. Elles ont des exigences nutritionnelles nombreuses (acides aminés, 

peptides, sels, acides gras et glucides) [33]. Toutes les bactéries lactiques ont un métabolisme 

fermentaire strictement saccharolytique qui, en utilisant les glucides, elles peuvent produire 

soit de :  

 L’acide lactique exclusivement (bactéries homolactiques strictes).  

 L’acide lactique et l’acide acétique (bactéries hétérolactiques facultatives).  

 L’acide lactique, de l‘acide acétique ou de l‘éthanol et de CO2 (bactéries 

hétérolactiques strictes).  
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V. Beurre  

V.1. Introduction 

Le beurre est un aliment fabriqué à partir de la matière grasse du lait, sans additif dans les 

procédés traditionnels. Dans les climats tempérés, le beurre se trouve à l’état solide mou et 

jaunâtre qui fond sous l’effet de la chaleur. Le terme « beurre » est utilisé pour indiquer 

certaines matières grasses alimentaires, comme le beurre de cacao. Selon la règlementation 

[34], le beurre contient au moins 82% (p/p) de matière grasse et 16 à 18% d’eau, selon le 

salage (salé ou non). Le beurre contient aussi les vitamines A et D qui sont liposolubles. La 

couleur du beurre varie en fonction de la composition en caroténoïdes.  

Les beurres sont généralement classés en deux catégories principales : beurre de crème douce 

et beurre de crème acide ou maturé, fabriquée à partir de crème acidifiée bactériologiquement. 

V.2. Production traditionnelle du beurre 

Le Beurre et Lben sont les résultats de la fermentation du lait. La préparation du beurre 

demeure très simple au stade traditionnel ou familial [35]. Le lait subit une fermentation 

spontanée après l’avoir abandonné jusqu'à sa coagulation. Cette opération est réalisée à 

température ambiante pendant 48 à 72 heures suivant la saison. Puis on procède au barattage, 

qui consiste à séparer la matière grasse du lait sous l’action du mouvement mécanique. 

Généralement après avoir fini le barattage, on ajoute un certain volume d'eau, chaude ou 

froide, suivant la saison, de façon à ramener la température de l'ensemble à un niveau adéquat 

pour rassembler les grains de beurre [36]. La figure I.I.3 représente la production 

traditionnelle du beurre. 
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Figure I.I.3 : Schéma de procédé traditionnel du beurre 

V.3. Fabrication industrielle du beurre  

Généralement, le beurre est classé soit en fonction [37] : 

 De la crème utilisé et on distingue deux catégories principales : 

 Beurre de crème douce 

 Beurre de crème acide ou maturé, fabriquée à partir de crème acidifiée 

bactériologiquement.  

 Du salage et dans ce cas, le beurre est classé selon sa teneur en sel (non salé, salé et 

extra salé).  

Le beurre a été produit à partir de crème acidifiée naturellement. Jusqu’au milieu du 19 éme 

siècle, le beurre est fabriqué d’une manière manuelle à l’aide des barattes.  

Le développement des techniques du froid rend possible de séparer la crème avant qu’elle soit 

acide et de produire le beurre à partir de crème douce. 

L’introduction du séparateur (en 1878) dans l’industrie laitière, a permis de séparer la crème 

du lait facilement et rapidement. La qualité du beurre et le rendement sont améliorés grâce à 

l’invention du pasteurisateur, l’utilisation de ferments purs et l’introduction de machines à la 

fin du 19ème siècle.  

Généralement, les procédés de fabrication industriels du beurre implique de nombreuses 

étapes. L’origine de la crème utilisée est soit un surplus crème d’une laiterie fournissant du 

lait de consommation ou soit elle est séparée du lait entier à l’usine. 
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Figure I.I.4 : Schéma du procédé industriel du beurre. 

La figure I.I.4 présente une vue en coupe d’un butyrateur. Au début, la crème est introduite 

dans un cylindre de barattage (1), équipé de battes contrôlées par un variateur de vitesse. La 

transformation rapide est faite au niveau du cylindre. Ensuite, les grains de beurre et le 

babeurre sont transportés vers la zone de séparation (2) pour les séparés. Ensuite, le beurre 

traverse la zone de compression-séchage qui est un canal conique et une plaque perforée (3), 

pour éliminer le babeurre restant. Enfin, Les grains de beurre passent dans la zone de 

malaxage (4). 

Il est possible d’instaurer à la sortie de la machine des capteurs d’humidité, de teneur en sel, 

de densité et de température. Les signaux engendrés peuvent servir à la surveillance de ces 

paramètres. Le beurre fini sort de la buse d’extrémité sous la forme d’un ruban continu qui 

passe dans le silo à beurre pour être conditionner.  
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Chapitre II : 

La spectroscopie infrarouge, la 

chimiométrie et leurs applications 
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I. Introduction  

Le principe de base de la spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier (FT-IR) est fondé 

sur l'absorption par le matériau à analyser, d'un rayonnement infrarouge. Elle permet par la 

mise en évidence des vibrations spécifiques aux liaisons chimiques, de renseigner sur les 

groupements fonctionnels présents dans la matière. En général, les méthodes spectroscopiques 

sont basées sur des aspects physiques pour caractériser la matière. La spectroscopie 

vibrationnelle s’intéresse à l’étude de l’interaction des ondes électromagnétiques excitateurs 

et des molécules constituant la matière dans le domaine d’ultraviolet, du visible et 

d’infrarouge [1]. Le développement des instruments de mesure a évolué l’exploitation des 

spectres infrarouge. L’usage de la spectroscopie infrarouge et son évolution sont fortement 

liés au développement instrumental [2]. Ce développement a permis de mieux détecter ce 

rayonnement et d’obtenir une réponse d’une manière de plus en plus rapide. Dans les années 

1900, Coblentz et après avoir enregistré la transmittance de très nombreuses molécules 

chimiques, a prononcé des hypothèses sur les groupements fonctionnels qui entrent dans la 

structure moléculaire [3]. Le développement des équipements de la détection et la mesure de 

la lumière infrarouge a lieu au 20ème siècle. La spectroscopie infrarouge renseigne sur les 

groupements fonctionnels, mais elle peut être avantagement combinée aux méthodes 

chimiométriques pour extraire de l’information cachée dans les spectres infrarouge. 

La chimiométrie peut être définit comme la discipline qui exploite l’application des méthodes 

mathématiques et statistiques pour traiter de l’information expérimentale. La mise en 

application de ces méthodes est devenue possible grâce au développement des outils 

informatiques. 

Les objectifs de cette discipline sont multiples : La description et l’exploration des données, la 

classification, la modélisation et l’optimisation des conditions expérimentales. Les méthodes 

exploratoires ont pour objectif, la description des données. Elle est basée sur des méthodes 

élémentaires (la moyenne et l'écart type) ou des méthodes multidimensionnelles (analyse en 

composantes principales). Le but des méthodes de régression, en premier temps, est 

d’élaborer un modèle pour décrire la relation entre des variables explicatives (Exemple de 

données spectrales) et des variables à expliquer (exemple de vecteur de concentrations) et à la 
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fin de prédire à partir des données explicatives, les valeurs de la variable à expliquer pour de 

nouveaux échantillons. L’élaboration des modèles permet de remplacer la méthode classique 

dite de référence.  

La nomination « chimiométrie » est d’origine anglais « chemometrics », jeune discipline 

reliant au départ, analyse de données dans la chimie analytique. Actuellement, il recouvre 

l’application des méthodes statistiques et de l’informatique à l’ensemble des données, soit de 

la chimie, de la physique, des sciences de la vie et de l’économie.  

Il est préférable souvent d’utiliser le terme «d’analyse multi variées » pour recouvrir 

l’ensemble des données des différents domaines qui peuvent être sujette d’application. Ce 

terme est moins restrictif que la chimiométrie. En général, les données (données spectrales) 

brutes acquises, n’ont pas la forme adéquate pour appliquer des traitements ultérieurs. Dans la 

plupart des cas, un prétraitement des données doit être appliqué avant l’application des 

méthodes chimiométriques. 

II. La Spectroscopie Infrarouge 

II.1. Aperçu historique  

En revenant sur les 300 dernières années, nous remarquons que le rayonnement infrarouge 

lui-même est resté inconnu jusqu'à 1800, quand l'expérience de Herschel avec thermomètre et 

prisme a été signalée. Sir W. Herschel a fait une importante découverte de la lumière 

infrarouge, le 11 Février 1800. Il a étudié la diffraction du spectre de la lumière du soleil avec 

un prisme. Herschel a construit un monochromateur brut qui a utilisé un thermomètre comme 

un détecteur, afin qu'il puisse étudier la diffraction de la lumière du soleil. Il a constaté que la 

température la plus élevée était en dessous du rouge, ce que nous appelons maintenant 

l'infrarouge. La mise au point d’instruments de détection du rayonnement infrarouge par H. 

Rubens, professeur à l’université de Berlin, est très considérablement apprécié pour la 

caractérisation de ce rayonnement.  Le développement relatif à la lumière était parallèle avec 

des études qui s’intéressent par l’interaction de la matière avec des ondes électromagnétiques : 

c’est le début de la spectroscopie [4].  
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Ces études s’articulent autour de l’émission et l’absorption atomique et en 1885, la 

caractérisation du spectre de l’atome d’hydrogène par Balmer qui a observé quatre raies 

lumineuses. En 1913, le physicien Niels Bohr a été le premier à postuler une théorie décrivant 

les spectres de raies observées dans la lumière émises d'une lampe à décharge de l'hydrogène. 

Il est basé sur ces observations pour suggérer que les atomes perdent ou gagnent de l’énergie 

sous la forme de « quanta ». Les théories relatives à la lumière ont connus une très forte 

évolution dans les années 1900, avec le concept du corps noir, élaboré par Planck. Il a 

supposé qu’un oscillateur de fréquence naturelle  ne pouvait donner ou recevoir de l’énergie 

que par paquet d’amplitude E. L’hypothèse de quantification de l’énergie est confortée par 

l’étude de l’effet photoélectrique (l’énergie cinétique d’électrons émis) à partir d’une surface 

métallique soumise à une lumière visible ou ultra-violet, est proportionnelle à la fréquence de 

la lumière et non à son intensité. Albert Einstein a expliqué ce phénomène en 1905, en 

postulant que l’énergie d’un faisceau lumineux est liée à son fréquence selon l’équation (1) : 

Equation (1) : E = h.  

Avec : h est la constante de Planck et  est la fréquence de la lumière. 

II.2. Principes de base de la spectroscopie Infra Rouge 

II.2.1. Natures et propriétés des radiations infrarouges 

La radiation électromagnétique comporte le caractère de dualité onde-corpuscule. La 

fréquence () de vibration est la caractéristique ondulatoire du rayonnement. La longueur 

d’onde  est la distance parcourue pendant une période de vibration de la source. Le concept 

quantique (corpuscule) permet de décrire les interactions énergétiques de la lumière avec la 

matière au niveau moléculaire. Une radiation lumineuse a des comportements des corpuscules 

appelés photons. Ces photons ont la capacité de transporter une quantité d’énergie finie en 

fonction de la fréquence de la radiation [5].  

Le spectre électromagnétique [6] comporte différentes régions de rayonnement : les rayons 

gamma, les rayons X, l’ultraviolet, le visible, l’infrarouge, les micro-ondes et les ondes radios 

fréquences. De manière générale, les ondes électromagnétiques sont caractérisées par quatre 

grandeurs : la période, la fréquence, la longueur d’onde et le nombre d’onde. 
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La lumière infrarouge est un rayonnement électromagnétique comportant toutes les 

caractéristiques fondamentales de la lumière (propagation, réflexion, réfraction, interférences, 

diffraction, diffusion et polarisation). Les transitions d’énergie observées dans le domaine 

infrarouge sont de type vibrationnel. Par définition, la spectroscopie infrarouge s’intéresse aux 

vibrations des molécules lorsqu’ elles sont soumises à une onde électromagnétique.   

Le domaine infrarouge est sous divisé en trois régions selon la fréquence (Figure I.II.1) : Le 

proche infrarouge (PIR) (0,8 à 2,5 μm soit 12500-4000 cm-1), le moyen infrarouge (MIR) (2,5 

à 25 μm soit 4000-400 cm-1) et le lointain infrarouge (25 à 1000 μm soit 400-10 cm-1).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.II.1: Domaines spectraux du rayonnement électromagnétique. 

 

II.2.2. Fondements théoriques 

La première formule reliant la vitesse de lumière c, la longueur d’onde  et la fréquence  

d’un rayonnement en mouvement dans le vide, est donnée par l’équation (2) : 

Equation (2) : 



c
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Les énergies qui constituent l'énergie interne d'une molécule (l'énergie éventuelle de 

translation, l'énergie de rotation, l'énergie de vibration et l'énergie électromagnétique) sont 

quantifiées. Elles ne prennent que des valeurs discrètes, et le photon émis sera absorbé par le 

matériau, s’il permet à la molécule constituant ce matériau de passer de l’état initial (E1) à un 

état excité supérieur (E2). Le photon apporte l’énergie h qui est exactement égale à la 

différence d'énergie (E2-E1) entre les deux états. Cette énergie est donnée par l’équation (3) : 

Equation (3) : =E2-E1= h  

Le rayonnement émis d’une manière continue, sera diminue à la fréquence (), et donc il est 

absorbé (apparition d'une bande d'absorption). 

L’analyse en spectroscopie infrarouge est basée sur l’absorption d’une lumière émise par le 

matériau à analyser. Il en résulte une absorption d’énergie au niveau des différentes liaisons 

moléculaire. L’intensité de la lumière absorbée ou transmise suit la loi de Béer-Lambert, selon 

l’équation (4) : 

Equation (4) : CPK
T

LogA ..
1









   

Avec : 









Io

I
T ; A : absorbance ou densité optique ; T : transmittance ; P : épaisseur ou trajet 

optique ; K : constante fonction de l’analyte (extinction molaire) et C : concentration de la matière 
absorbante. 
 
Dans la phase des analyses, la mesure de l’intensité (I) se fait soit par rapport à l’air soit par 

rapport aux constituants de la matrice, excepté l’élément recherché. Dans ces conditions, 

l’absorbance est donnée par l’équation (5):   

Equation (5) : 
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 Avec : Tstd : Transmittance dans l’air ou le blanc (référence) et Téch : transmittance dans l’échantillon  

 

 



Thèse de doctorat national                                                                            2014 

 

42                                                                                                                      El Mahfoud ELBASSBASI                                                                                            

 

II.2.3. Vibrations des molécules 

D’après Banwell, la spectroscopie vibrationnelle étudie la réponse de la matière lorsqu’elle est 

irradiée par des ondes électromagnétiques [7] dans le domaine d’ultraviolet, du visible et 

d’infrarouge. Lorsqu’une molécule est irradiée par la lumière, elle va absorber de l’énergie 

pour passer d’un état d’énergie dite initial à un état d’énergie excité dite supérieur. Les 

transitions qui sont observés au cours du phénomène d’absorption : une transition 

électronique caractérisé par le passage d’un électron à une orbite supérieure, une transition 

vibrationnelle où il y’a une augmentation de l’amplitude de vibration entre les atomes et une 

transition rotationnelle dont une modification de la vitesse de rotation des molécules sur elles-

mêmes.  

Les types de bandes de vibrations sont soit : des bandes fondamentales qui sont enregistrées 

dans le moyen infrarouge. Elles résultent du passage d’un niveau initial au premier niveau 

excité. Les bandes harmoniques se retrouvent dans le proche infrarouge.  Elles correspondent 

au passage de l’état initial aux niveaux énergétiques supérieurs [8]. Les bandes de 

combinaison sont le troisième type et sont présents aussi dans le proche infra-rouge.  Elles 

résultent soit de la somme ou de la différence de deux vibrations fondamentales.  

La condition principale pour qu’une molécule interagit avec un rayonnement infrarouge (IR) 

est que la molécule forme un dipôle. Ce dernier a lieu si la molécule comporte des atomes de 

charges différentes. Si c’est le cas, la molécule forme un dipôle continu et la liaison chimique 

est dite polaire. Le moment dipolaire μ est donné par l’équation (6) :                    

Equation (6) :   dq


.  

Avec : q est la charge absolue portée par chacun des deux atomes et d est la distance entre les 

atomes. 

La molécule est qualifiée active en infrarouge s’il y a un changement du moment dipolaire. 

Les charges électriques des molécules homonucléaires (constituées de deux atomes 

identiques) sont les mêmes. Les centres de gravité des charges sont superposés. Dans ce cas, 

le moment dipolaire est égal à zéro même si la molécule est en vibration. Donc, la molécule 

est inactive en infrarouge.  



Thèse de doctorat national                                                                            2014 

 

43                                                                                                                      El Mahfoud ELBASSBASI                                                                                            

 

Les bandes d’absorption sont apparus suite à la diminution de l’énergie de la lumière 

infrarouge, après avoir interagit avec la matière. Le MIR comporte la majorité des bandes 

d’absorptions. Les fréquences de vibration [9] sont en fonction de la masse réduite de la 

molécule (μ) et la constante de force de liaison (k), ainsi que d’autres facteurs à savoir, la 

conformation des molécules, l’électronégativité des atomes environnants, les liaisons 

d’hydrogène et les effets stériques. La figure I.II.2 représente les modes de vibrations 

moléculaires. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.II.2 : Modes de vibrations moléculaires. 

Les variations vibrationnelles et rotationnelles sont les formes d’absorption des rayonnements 

infrarouge, au sein de la molécule. En général, deux types de vibrations peuvent être mis en 

œuvre :  

 L’élongation où deux atomes s’éloignent l’un de l’autre. 

 La déformation (flexion) provoque une modification des angles de liaison et qui 

comporte le cisaillement, le balancement, la rotation plane et la torsion. 

Généralement, les élongations sont situées dans une gamme de nombres d’onde supérieure à 

celle des déformations [6]. Pour simplifier la présentation de la théorie vibrationnelle, on va 

voir en premier temps, le modèle le plus simple qui considère une molécule diatomique en 

vibration et ensuite d’étudier le modèle poly-atomique. 
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II.2.3.1. Le modèle diatomique 

Le modèle diatomique se modélise par deux masses mA et mB constituant la liaison 

moléculaire. Dans ce cas, une élongation de la molécule est le seul mode de vibration 

possible. L’énergie de transition entre les niveaux de vibration peut prendre la valeur E 

donnée par l’équation (7) : 

   Equation (7) : )
2

1
(

2
 N

kh
E


 

 
Avec : N est le nombre quantique de vibration (N= 0, 1, 2,…), k la constante de force de la 

liaison (en N.m-1) et μ est la masse réduite exprimée en Kg, est donnée par l’équation (8) :  

                        
                                                            Equation (8) :  
 
Avec : mA et mB les masses des deux atomes de la liaison. 

Il est admis que, les liaisons sont parfaitement élastiques dans ce modèle. Alors que, si 

l’amplitude des vibrations devient importante, ces liaisons peuvent se briser [6]. Par 

conséquent, la forme d’énergie E est donc sera plus compliquée que celle donnée par 

l’équation (7). 

II.2.3.2. Le modèle poly-atomique 

 
Dans le modèle poly-atomique, plusieurs modes de vibrations sont permis : L’élongation des 

liaisons, déformation des angles et la déformation hors plan.   

Une molécule contenant N atomes a 3N-6 degrés de liberté de vibration et 3N-5 pour les 

molécules linéaires. Généralement, les liaisons moléculaires n'absorbent pas l'énergie 

lumineuse infrarouge, même si la fréquence de la lumière incidente correspond à la fréquence 

propre de la liaison. Seulement, les liaisons qui présentent un moment électrique dipolaire non 

nul sont actives dans l'infrarouge. 
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II.3. Attribution des bandes dans le moyen infra rouge 

Généralement, le spectre MIR est constitué de bandes d’absorption qui provient des modes de 

vibration des groupements fonctionnels fondamentaux. L’interprétation des spectres est faite 

d’une façon empirique, autrement dit, elle consiste le plus souvent, à comparer les résultats 

obtenus avec ceux cités dans la bibliographie. Cette dernière est fondée essentiellement sur 

l’analyse des molécules isolées par spectroscopie MIR. La position des bandes est en fonction 

de la nature de liaison (vibrateur) et son environnement.  

Les liaisons entre atomes plus lourds vibrent à plus basse fréquence, alors que les liaisons 

entre atomes légers vibrent à plus haute fréquence. Selon la loi de Hook (Equation (9)), la 

fréquence υ et la masse réduite μ sont inversement proportionnelle.  

Equation (9) : 



k

2

1
  

L’intensité de la bande d’absorption est variable en fonction de la concentration, de la nature 

et de la polarité de la liaison. La fréquence de vibration est influencé par nombreux facteurs 

externes ou internes à la molécule : Taille et électronégativité des atomes environnants, 

liaisons hydrogène, effet stérique et conformation. Ces facteurs sont considérés comme un 

avantage, parce qu’ils permettent une forte sélectivité et par conséquent, facilitent l’analyse et 

l’identification spectrale. 

D’une manière indépendante de leurs environnements, des groupements fonctionnels 

absorbent habituellement, la lumière infrarouge dans la même région. Ainsi, les vibrations 

d’élongation caractéristiques de la liaison C-H apparaissent presque toujours entre 3200 et 

2800 cm-1, les vibrations d’élongation du carbonyle (C=O) entre 1800 et 1600 cm-1, alors que 

les bandes des cycles aromatiques apparaissent au-dessous de 1000 cm-1.  

En général, le spectre moyen infrarouge est divisé en quatre régions [10] : 

 La région qui s’étend de 3700 à 2500 cm-1 est nommée région d’élongation 

d’hydrogène parce que les vibrations d’élongation des liaisons C–H, O–H, et N–H 

apparaissent à ces nombres d’onde.  
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 La région d’élongation des doubles liaisons allant de 2000 à 1600 cm-1 et on y trouve 

les bandes des liaisons C=C, C=O, et C=N. 

 La région s’étalant de 1600 à 1000 cm-1 est la région d’empreinte digitale. Cette région 

est très complexe et difficile à interpréter à cause du grand nombre de bandes 

d’infrarouge qui se trouvent dans cette région (les vibrations d’élongation des liaisons 

simples C–O, C–C et C–N, vibrations de déformation de la liaison C–H, et quelques 

bandes relatives aux cycles de benzène). L’utilité de ce dernier est que les nombreuses 

bandes peuvent servir comme une empreinte digitale pour des molécules. 

 La région allante de 1000 à 400 cm-1, est appelé parfois la région aromatique, car les 

bandes intenses caractéristiques des cycles de benzène sont présentes dans cette 

région.  

II.4. la spectroscopie infrarouge à Transformée de Fourier (FT-IR) 

II.4.1. Spectromètre dispersif 

Le spectromètre infrarouge de dispersion remonte aux années 1940 [11]. Cette conception a 

contribué à répondre à l'utilisation de la spectroscopie infrarouge comme une technique 

d'analyse pour caractériser les composés organiques dans les laboratoires. La figure I.II.3 

représente le principe de fonctionnement des spectromètres dispersifs  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.II.3 : Schéma d’un spectromètre dispersif. 
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Dans un spectrophotomètre dispersif, le faisceau lumineux incident passe par un disperseur, 

qui forme le spectre de cette lumière, pour irradier l’échantillon à analyser. Après l’interaction 

da la lumière et l’échantillon, deux modes sont possibles : La réflexion totale ou atténuée, 

dans le cas où le faisceau incident se réfléchit et la transmission quant la lumière traverse 

l’échantillon. Les faisceaux transmis ou réfléchis sont capturés par des capteurs, qui vont les 

convertir en signal pour obtenir le spectre IR. 

II.4.2. La spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier (FT-IR) 

L’évolution de spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier a renouvelé l’importance de 

la spectroscopie MIR-TF dans l’analyse des produits alimentaires. En effet, Les 

spectrophotomètres IR-TF apportent une plus grande énergie à l’échantillon grâce à 

l’interféromètre. Ils peuvent enregistrer et amasser les spectres d’une manière plus rapide à 

partir des échantillons transmettant faiblement, avec des rapports signal/bruit satisfaisant. 

Le MIR-TF offre des avantages significatifs pour l’acquisition spectrale, la résolution, et la 

simplicité de la quantification. Ainsi, cette méthode ne nécessite pas de travailler avec les 

grands nombres des échantillons d’étalonnage, qui sont habituellement imposés pour l’analyse 

en proche infrarouge (PIR). Un autre avantage important est que les spectres MIR peuvent 

produire des informations sur les états physiques et chimiques de différents composants (par 

exemple, la cristallinité, l’oxydation, la phase), qui sont utiles pour étudier les changements 

causés par le traitement ou le stockage [11].  

II.4.3. Principe de la spectroscopie infrarouge 

II.4.3.1. Description d’un spectromètre FT-IR 

Un spectrophotomètre comporte quatre parties essentielles [12] : 

 Une source lumineuse : pour notre cas, le Globar est utilisé pour le moyen IR. Il est 

constitué d’un bâtonnet en carbure de silicium (SiC) et fonctionne à des températures 

de l’ordre de 1500°C. 

 Un dispositif permettant de générer les interférences : l’interféromètre de Michelson 

pour l’IR-TF. 
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 Un système de présentation de l’échantillon : ce système dépend de la technique 

spectroscopique employée. Pour l’étude, des accessoires de transmission et de 

réflexion totale atténuée (ATR) ont été utilisés. 

 Un ou plusieurs capteurs photosensibles : le spectromètre utilisé comporte un 

détecteur MCT. Il est constitué d’un monocristal en alliage de mercure cadmium 

tellure déposé sur un support inerte. Pour une plus grande sensibilité, ce détecteur est 

maintenu à la température de l’azote liquide (77 K). 

II.4.3.2. Principe d’un spectromètre IR-TF 

Le principe de fonctionnement est basé sur l’interaction rayonnement- matière. Sous l’effet 

d’un rayonnement incident, une molécule absorbe de la lumière pour passer d’un niveau 

d’énergie initial E1 à un niveau supérieur E2. On parle de spectroscopie infrarouge lorsqu’il y 

a seulement, une modification des énergies vibrationnelles et rotationnelles des molécules.  

La figure I.II.4 représente une vue générale d’un spectrophotomètre infrarouge à transformée de 

Fourier [13,14]. Le principe de ce dernier, est basé sur une transformée de Fourier. Une source 

fournit un faisceau lumineux infrarouge (étape 1) qui passe par l’interféromètre de Michelson 

classique (étape 2). Le faisceau interagit ensuite avec l’échantillon (étape 3) et est analysé 

par un détecteur (étape 4). Un traitement informatique (étape 5) basé sur une transformée de 

Fourier pour convertir le signal obtenu par le détecteur en un spectre infrarouge (étape 6) de 

l’échantillon correspondant.  
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Figure I.II.4 : Schéma d’un spectromètre avec interféromètre de Michelson [15]. 

L’interféromètre de Michelson est composé de deux surfaces (miroirs) perpendiculaires, avec  

l’un est mobile et l’autre fixe. Une séparatrice semi-réfléchissante est localisée au  

centre et inclinée à 45° par rapport au faisceau infrarouge incident. Celle-ci divise le faisceau 

incident en deux parties :  

 Un rayon traverse la séparatrice, se réfléchit par le miroir mobile, puis à nouveau sur la 

séparatrice 

 Un rayon se réfléchit sur la séparatrice, puis sur le miroir fixe, puis retraverse la 

séparatrice. 

Ces deux signaux peuvent être en phase ou déphasés selon la position  du miroir mobile, mais 

sont de mêmes amplitudes. Ainsi, le signal obtenu est nommé interférogramme (V()) [16,17]. 

L’écriture de ce signal est faite selon le type de source utilisé. Comme dans le cas présent la 

source est infrarouge continue d’où l’équation (10) :  

Equation (10) : 




 vdvvIV )2cos()()(   

La transformée de Fourier intervient pour obtenir le spectre I (), variation de l’intensité en 

fonction du nombre d’onde, à partir de V (). La transformée de V () donne alors par 

l’équation (11) :  
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Equation (11) : 




  dvVvI )2cos()()(   

L’élaboration du spectre de transmission est faite en plusieurs étapes. En premier temps, Il 

faut enregistrer le signal de la référence, c’est à dire sans échantillon (S0), puis il faut 

enregistrer le signal avec l’échantillon (S1). Et par la suite, le spectre de transmission est 

enregistré point par point en calculant le rapport S1/S0.  

La transmittance et l’absorbance peuvent être utilisée pour exprimer la réponse d’interaction de 

la matière et la lumière incidente. La transmittance est l’aptitude d’un milieu à transmettre une 

énergie incidente. Alors que, l’absorbance est la capacité d’un milieu à absorber l’intensité d’un 

faisceau lumineux incident. L’absorbance (A) s’exprime en fonction de la transmittance (T) par 

la formule donnée par l’équation (12) :  

Equation (12) : TA log   

Avec : T est la transmittance exprimée par le rapport S1/S0. 

II.4.4. Réflexion totale atténuée (ATR) 

La technique d’ATR est connue sous différents noms. Les plus fréquents sont ATR 

(Attenuated Total Reflectance), FMIR (Frusteted Multiple Internal Reflexion) et MIR 

(Multiple Internal Reflectance). La technique d’ATR a été introduite par Harrick en 1967 

[18]. Lorsque la lumière pénètre d’un milieu M1 vers un Milieu M2, celle-ci est diffractée 

selon la loi des sinus. Si M1 est plus réfringent que M2, alors il existe un angle θc dit angle 

critique, au-delà duquel la lumière n’est plus réfractée, mais subie une réflexion totale. Le 

principe de l’ATR est détaillé sur la figure I.II.5. 
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Figure I.II.5 : Principe de la réflexion totale atténuée (ATR) sur diamant. 

L’échantillon est mis sur un cristal transparent en infrarouge, mais avec un indice de 

réfraction élevé (ZnSe, Diamant, Germanium) appelé élément à réflexion interne. Isource (x) est 

l’intensité globale diffusé par la source en fonction du retard. Alors que, I (x) est l’intensité 

après réflexion sur l’échantillon.  

Le cristal est caractérisé par sa haute résistance et par l’indice de réfraction qui est 

généralement élevé (n2=2,43 pour le diamant par exemple), ainsi que dans la majorité des cas 

il est supérieur par rapport à celle de l’échantillon (n1). En première approche, d’après la loi 

de Descartes, le lumière IR initial traverse le cristal (diamant dans l’exemple) et subit une 

réflexion totale à l’interface cristal-échantillon puis est orienté vers le détecteur [15]. En 

réalité, l’existence d’une onde progressive appelée évanescente peut perturbe ce phénomène. 

En effet, la lumière pénètre de quelques micromètres dans l’échantillon qui est en contact 

direct avec le cristal. Par conséquent, une partie de l’énergie lumineuse est retenue et la 

réflexion totale est dite atténuée [19]. 

La profondeur de pénétration (dp) des ondes évanescente dans l’échantillon est en fonction de 

la longueur d’onde, de l’angle α d’incidence du faisceau par rapport à la normale à 

l’intérieur du cristal et des indices de réfraction du cristal et de l’échantillon nommés 

respectivement n2 et n1. La profondeur de pénétration est donnée par la formule de Harrick, 

par l’équation (13) : 
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La profondeur de pénétration est la même pour des échantillons ayant le même indice de 

réfraction, ce qui permet de comparer aisément des matériaux de même nature.  

II.5. La spectroscopie proche infrarouge (PIR)  

II.5.1. Bandes harmoniques et bandes de combinaison dans le proche infrarouge 

Les premiers spectres en proche infrarouge sont enregistrés en 1881, mais sa découverte peut 

être attribuée à William Herschel pour son travail présenté en avril 1800 "Experiments on the 

Refrangibility of the invisible Rays of the sun". Les domaines de longueur d'onde de 

rayonnement en proche IR s’étendent de 4000 à 12000 cm-1. Les vibrations des liaisons 

interatomiques moléculaires n’obéirent pas exactement les lois décrites par le modèle 

harmonique. La liaison interatomiques qui vibre généralement à plusieurs fréquences 

(fondamentales, harmoniques), est important résultat de l’anharmonicité. La localisation des 

bandes harmoniques est en général légèrement inférieure à un multiple entier de la fréquence 

fondamentale. 

En plus des bandes harmoniques, il résulte une absorption due l’interaction de deux ou 

plusieurs modes de vibration pour un même groupement fonctionnel : les bandes de 

combinaison. Dans ces transitions, la lumière excite deux ou plusieurs vibrations 

simultanément et induira donc une transition à une fréquence presque égale à la somme des 

fréquences de ces transitions [20].  

II.5.2. Absorptions caractéristiques dans le Proche Infra Rouge (PIR) 

Les groupements chimiques présentant une absorption dans la région du PIR sont 

principalement de la forme X-H, avec X correspond aux atomes de carbone, d'oxygène, de 

soufre ou d'azote et H correspond à l’atome d’hydrogène (figure I.II.6).  

Equation (13) : 



Thèse de doctorat national                                                                            2014 

 

53                                                                                                                      El Mahfoud ELBASSBASI                                                                                            

 

Les bandes d'absorption en PIR sont caractérisés par des pics larges et sont souvent exprimés 

en nanomètres. Par conséquent, une petite variation dans l’échelle des longueurs d'onde ne 

changerait pas fortement l'intensité du rayonnement absorbée. Ce qui constitue un avantage 

pour les applications analytiques qui sont basées sur la mesure de la lumière absorbée en 

fonctions des longueurs d'onde.  

 

Figure I.II.6 : Exemples de bandes d’absorption dans le PIR. 

Les bandes de combinaisons et les bandes harmoniques constituent le cœur de la SPIR, alors 

que l’anharmonicité détermine la fréquence et l’intensité des bandes. Les liaisons 

interatomiques ayant l’anharmonicité la plus grande, sont celles qui mettent en jeu l’atome 

d’hydrogène. Les vibrations de ces liaisons sont caractérisées par une énergie élevée et une 

large amplitude [21,22].  

La spectroscopie proche infrarouge (PIR) a été abandonnée par beaucoup de spectroscopistes 

"classiques". Ils travaillent avec les bandes d’absorption fondamentales qui se trouvent dans la 

région du moyen infrarouge (MIR), les chercheurs pensaient que les bandes d’harmoniques et 

de combinaisons observées dans le PIR (entre 700 et 2500 nm ou bien entre 14300 et 4000 

cm-1) étaient sans importance. Dans les années 1950, Karl Norris [23] a développé les 

instruments nécessaires pour étudier les propriétés de la spectroscopie PIR des matériaux 

biologiques intacts. Norris, est le premier qui a montré les intérêts de la régression 

multilinéaire pour extraire l’information utiles à partir des spectres PIR, dans le but de 

déterminer la composition d’un échantillon [23]. Généralement, en spectroscopie PIR, les pics 
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sont plus larges et donc leurs résolution est moins bonne. Il est donc impossible de quantifier 

un composé en fonction de l’intensité d’un pic et par conséquent, on fait souvent appel à la 

chimiométrie pour développer des modèles plus complexes [23]. 

II.6.  Analyse des données Infrarouge 

Les spectres IR sont riches en informations utiles qui expliquent les caractéristiques 

chimiques, physiques et biochimiques des échantillons analysés, néanmoins ces informations 

peuvent être parfois difficilement à extraire. L’utilisation des méthodes mathématiques, 

informatiques et d’analyse statistique multivariée constitue un outil, permettant l'extraction et 

l’exploitation de l’information cachée dans les spectres infrarouge.  

Les méthodes spectroscopiques sont très employées pour l'analyse qualitative et quantitative 

des constituants de produits agroalimentaires [24]. En général, quand les spectres sont bien 

clairs et non superposés, on peut calculer une concentration à partir de l’intensité du signal. 

Par contre, lors de l’analyse de matrices complexes, les signaux ne sont pas toujours bien 

définis. Par conséquent, il n’est pas facile d’identifier et de quantifier les différents 

constituants.  

Pour rester dans l’objectif de l’analyse spectrale, qui est d’avoir des résultats d’analyse d’une 

manière rapide sur différents composants, il est alors nécessaire d’utiliser les méthodes 

chimiométriques pour extraire de l’information pertinente.  
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III. La chimiométrie  

La chimiométrie est la discipline de la chimie analytique qui utilise les méthodes 

mathématiques, statistiques et les outils informatiques pour extraire de l’information utile 

contenue dans les données de mesures expérimentales [25]. Cette discipline a trois objectifs 

principaux [26] : 

 Le premier est la planification et l’organisation des expériences [27] pour avoir le 

maximum d’information avec le minimum des essais : plans d’expériences.  

 Le second objectif est la description et l’exploration des données sous forme 

synthétique : l’analyse en composantes principales (ACP) est l’une des méthodes 

descriptives exploratoires [28].  

 Enfin, son dernier objectif est la prédiction, soit de valeurs continues comme avec les 

méthodes de régression comme la PLS [29], soit de classer avec une analyse 

discriminante comme la PLS-DA [30].  

Le point commun des méthodes chimiométriques (ou bien analyses multivariées) est que les 

échantillons sont considérés comme étant des points dans un espace défini par des variables 

(les coordonnées d'un individu sont données par ses valeurs propres pour chacune de ces 

variables). Généralement, les modèles chimiométriques sont soit supervisés ou non supervisés 

selon la méthode de construction du modèle qui sera soit linéaire, soit non linéaire. les 

modèles  linéaires sont basés sur l’hypothèse, que l’extraction de l’information  pertinente est  

réalisée à partir  de  combinaisons  linéaires  des  variables  de  départ ( exemple : la  

régression linéaire) [31]. Alors que, les modèles non-linéaires sont basés sur des modèles 

prédictifs qui sont sous la forme d’un réseau d’unités connectées entre-elles [32]. 

III.1. Méthodes exploratoires  

L’objectif principale des méthodes exploratoires est de décrire les données, sans introduire 

des connaissances a priori sur la collection des échantillons. Ces méthodes sont des moyens 

statistiques qui permettent de contrôler la validité de la mesure spectrale lors de l’analyse en 
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séries. Elles permettent aussi de s’assurer que les échantillons inconnus à analyser sont de 

même nature que ceux qui sont utilisés dans l’élaboration du modèle.  

III.1.1 Analyse en Composantes Principales : ACP 

L’analyse en composantes principales (ACP) [33, 25, 34] est la base de nombreuses méthodes 

de l’analyse multivariée. C’est une méthode qui tente à trouver les directions de plus grande 

variabilité des individus dans l’espace des composantes principales. Le fondement de cette 

méthode, est que les directions les plus intéressantes sont les directions de plus grande 

dispersion. Dans le cas où, les variables ne contiennent que du bruit, la dispersion des 

individus sera faite d’une façon homogène et uniforme dans toutes les directions. Afin 

d’atteindre l’objectif de l’analyse qui est la simplification, il faut choisir la dimension de 

l’espace de représentation. Par conséquent, un compromis doit être effectué : choisir un 

espace de faibles dimensions en conservant une variance expliquée maximale. En général, un 

maximum de 3 à 4 composantes principales (CPs) est suffisant pour expliquer la variabilité 

intéressante des données originales. Cependant, le nombre de CPs peut être choisi par 

différentes méthodes, notamment la validation croisée. 

L’ACP est une méthode non-supervisée, où aucune hypothèse n'est proposée concernant des 

relations possibles entre les individus et entre les variables. Mais elle fait simplement 

l'hypothèse raisonnable, que les directions (composantes principales) de plus grandes 

dispersions des échantillons correspondent à l’information pertinente. Les composantes 

principales doivent toutes être orthogonales, pour éviter d'avoir une redondance d’information 

« même information » dans plusieurs composantes principales. La première composante 

choisie doit donc être la combinaison linéaire des variables d'origine décrivant la droite 

d'allongement maximum du nuage, alors que la deuxième doit être orthogonale sur la 

première. 

Mathématiquement, l’ACP consiste à calculer des combinaisons linéaires des variables de 

départ donnant de nouvelles composantes, appelées composantes principales qui contiennent 

la plus grande partie de la variabilité de la matrice de données originales [34]. L’ACP projette 

les données (données spectrales) dans un espace de représentation de faibles dimensions [35]. 

Quand les données de départ sont des spectres tels que les spectres infrarouges, les vecteurs 
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propres associés aux composantes principales sont équivalents à des spectres de produits purs, 

et les coordonnées factorielles sont analogues à des concentrations [26]. 

La décomposition matricielle de l’ACP permet d’obtenir des matrices des coordonnées 

factorielles (ou «scores») et des contributions factorielles (ou «loadings»), selon l’équation 

(14) : 

Equation (14) : X = T. PT + E                                                      

Avec : X (n, p) est la matrice de données originale, T (n, k) sont les coordonnées factorielles 

des individus sur les composantes principales et PT (k, p) sont les contributions factorielles 

des variables originaux aux composantes principales.  

Le calcul des composantes principales (CPs), n'est qu'une approximation de la matrice de 

données originales X où E (n, p) est la matrice des écarts entre les valeurs des données 

originales et cette approximation. Les coordonnées T et les contributions factorielles P 

contiennent toute l’information importante relative aux variables et aux objets, 

respectivement. Les écarts E portent l’information sur la dispersion résiduelle, qui n’est pas 

important pour décrire le comportement des échantillons. 

D’un point de vue géométrique, l’ACP peut être plus facilement comprise comme une 

méthode de rotation des données pour que l’observateur soit le mieux placé pour comprendre 

les relations relatives entre les individus, entre les variables et de même entre individus et 

variables. Les coordonnées factorielles sont des représentations des individus sur des plans 

construits à partir des composantes principales, où l'on peut détecter des répartitions 

structurées des objets, la formation de groupes ou la présence d'individus aberrants. 

III.1.2. La classification hiérarchique (HCA) : Analyse de regroupement 

Classifier, c'est regrouper des objets similaires selon certaines critères. Les diverses 

techniques de classification dont, l’analyse en clusters (HCA), vise à dispatcher n individus, 

caractérisés par p variables X1, X2, ..., Xp en un certain nombre m de sous-groupes aussi 

homogènes que possible. 
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L’analyse de classification est connue sous le nom de « cluster analysis » qui est un terme 

générique utilisé pour désigner une variété de techniques d’analyses statistiques [36]. Ces 

méthodes sont généralement utilisées pour assembler des objets, des personnes ou des 

concepts dans des groupes homogènes sur la base de leur similarité. Ces techniques de 

classification sont spécialement utiles dans le cadre d’exploration des donnés, afin de déduire 

des tendances générales au sein des données et de proposer des pistes de futures analyses [37]. 

La majorité des utilisations appliquées dans l’analyse de classification, implique l’analyse de 

classification hiérarchique [38,39]. C’est une méthode qui divise un ensemble d’individus en 

groupes de façon à ce que les individus similaires font partie d’un même groupe. Le principe 

de cette méthode est qu’en premiers temps, chaque entité est considérée comme une sous-

classe contenant un seul individu, et compare alors les distances séparant chacun de ces 

groupes. Ces derniers sont ensuite classées sur la base de leur similarité, jusqu’à ce chaque 

entité sera une partie d’un groupe [36]. Ensuite, et à nouveau une étape de comparaison des 

distances accompagnés par la combinaison des deux groupes les plus proches. La procédure 

est répétée jusqu’à obtenir un seul groupe.  

Cette méthode est un outil utilisé pour la reconnaissance de forme qui mettre en évidence les 

similitudes entre les individus en fonction de la distance qui les sépare. La distance choisie est 

habituellement de type euclidien (Equation 15).  

Equation (15) : 2)(),(  
k

xjkxikIjIid                                      

Puisque ces méthodes hiérarchiques associent les groupes à des degrés décroissants de 

ressemblance, donc il est normal de représenter les résultats de la classification sous forme 

d'une structure arborescente que l'on appelle Dendrogramme (Figure I.II.7). 
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 Figure I.II.7 : Graphique d’un dendrogramme. 

III.2. Méthodes prédictives 

Les méthodes prédictives sont des méthodes qui construisent, à partir de données (données 

spectrales), un modèle d’étalonnage et par la suite, ce modèle est utilisé pour prédire des 

échantillons inconnus. Ces méthodes sont des méthodes de régression ou de discrimination. 

Généralement, il existe deux différentes familles de méthodes de régressions linéaires : les 

régressions linéaires simples (uni variées), et les régressions linéaires multiples (multivariées). 

La régression est utilisée pour analyser la relation entre deux variables : variables dépendantes 

et autres indépendantes. Cependant, la régression est mieux adaptée pour l'étude des 

dépendances fonctionnelles entre ces variables. La dépendance fonctionnelle implique que X 

(variables explicatives) explique Y (variable à expliquer). Par exemple, il existe une fonction 

de dépendance entre l’absorbance et de la concentration. 

En pratique, nous disposons des valeurs d’absorbances spectrales pour différentes longueurs 

d’ondes et seront utilisés pour prédire une variable Y en tenant compte de toute l’information 

cachée. L’objectif est de prédire une variable Y à partir des variables X (x1, x2,…xp) qui sont 

des variables spectrales prises à différentes longueurs d’ondes. Le modèle est donné par 

l’équation de régression (16) : 
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Equation (16) : iippiii eXaXaXaaY  ...22110
 

Cette équation décrite la généralisation de la régression linéaire simple pour p variables 

explicatives. ei correspondant à l’erreur du modèle exprime ou résume l’information 

manquante dans l’explication linéaire des valeurs de yi à partir des xi1, …, xip. La qualité du 

modèle de la régression linéaire multiple peur être mesurée à l’aide du coefficient de 

détermination R² [40].  

Dans cette étude, nous avons eu recours à une seule méthode, la régression PLS (Partial Least 

Squares Regression), ou bien la "régression au sens des moindres carrés partiels". Cette 

méthode est une méthode qui peut remplacer la régression linéaire multiple classique. Elle 

peut être utilisée comme méthode de régression et méthode de discrimination. 

III.2.1. Régression des moindre carrés partiels (Partial Least Squares : PLS) 

 
La régression PLS, ou régression au sens des moindres carrées partielles est l’outil standard 

pour faire des étalonnages prédictifs en chimiométrie. Cette méthode remonte à l’année 1975 

avec Wold H. [41]. Elle a été étudiée et développée par plusieurs autres auteurs, comme 

Martens et Naes Tenenhaus [42]. La méthode de régression PLS est actuellement la méthode 

la plus utilisée dans nombreux domaines [43]. Comme pour l’ACP, la PLS est basée sur la 

construction de facteurs à partir des données (données spectrales) de départ. Le but de cette 

méthode est de réduire la taille de données de départ et d’éviter ainsi les problèmes de 

redondance sans éliminer les informations pertinentes.  

Le principe de base de la PLS consiste à une décomposition de la matrice des X et celle des 

Y. La décomposition des X et des Y est faite selon les équations (17) et (18), respectivement. 

Equation (17) : ETPX T   

Equation (18) : 'EUQY T   

Avec : E et E’ sont les matrices des écarts. 
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Les composantes ou variables de la nouvelle base vectorielle, appelés variables latentes, sont 

des combinaisons linéaires des variables. Mais à la différence avec l’ACP, la PLS construit 

ses facteurs en tenant compte de la corrélation entre les variables prédictives X et les variables 

prédites Y [44]. Par conséquent, la détermination de ces variables est faite suivant les 

directions les plus pertinentes en termes de prédiction des variables Y [45]. Il faut mettre la 

différence entre le cas où il y a plusieurs variables Y à prédire et celle où il y en a une seule 

variable. Dans le premier cas, on parle de régression PLS multivariée (PLS2) et dans le 

second cas de régression PLS uni variée (PLS1) [44]. Comme l'ACP, la régression au sens des 

moindres carrés partiels permet de réduire les dimensions du système par rapport à la matrice 

des données de départ [45]. 

III.2.2. Régression des moindre carrés partiels-discriminante (PLS-DA) 

En général, les méthodes de discrimination ont comme objectif de mettre en relation une 

variable qualitative indiquant l’appartenance des objets à des classes et un ensemble de 

variables quantitatives. Elles sont appelées aussi méthodes d’apprentissage supervisé. La 

méthode de régression au sens des moindres carrés partiels discriminants (PLS-DA) est une 

méthode de classification supervisée, qui est maintenant très utilisée dans le domaine de 

l’agroalimentaire [46]. La connaissance a priori de l’appartenance des objets aux différents 

classes est utilisée pour définir une règle d’affectation.  

L’objectif principal de la méthode est de séparer des groupes d’individus d’une manière 

concrète. Son principe fondamental est basé sur la création de nouvelles variables Y, formées 

par les indicateurs des groupes et d’appliquer la régression PLS2 sur ces nouvelles variables. 

Considérons, un individu i appartenant à un groupe k, donc la ligne i du variable Y est un 

vecteur dont tous les éléments prennent la valeur de 0, à l’exception de l’élément en position 

k, qui prend la valeur de 1. Les composantes discriminantes de la PLS-DA [47] peuvent être 

représentées sous forme de cartes factorielles. La qualité du modèle élaboré est influencée 

directement par le nombre de variables latentes choisies. Ce choix du nombre de variables 

latentes est choisi en fonction de l’erreur de prédiction du modèle d’étalonnage pré-établi.  

Dans un modèle établi avec un faible nombre de dimensions, il y a le risque de donner une 

erreur résiduelle assez élevée, mais le modèle sera fiable. Par contre, un modèle avec un trop 
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grand nombre de dimensions, il sera plus précis mais introduira des informations associées à 

des phénomènes liés au bruit. Un pourcentage de bonne classification par rapport à la 

mauvaise, peut être calculé, pour évaluer la bonne prédiction de l’appartenance d’un objet à 

un groupe qualitatif. 

III.2.3 Régression des séparateurs à vaste marge (SVM régression)  

Les séparateurs à vaste marge ont été développés dans les années 1990 à partir des 

considérations théoriques de Vladimir Vapnik [49] sur le développement d'une théorie 

statistique de l'apprentissage, appelée théorie de Vapnik-Chervonenkis. Les séparateurs à 

vaste marge (SVM) [48,49] est une méthode d'apprentissage supervisé destinées à résoudre 

des problèmes de discrimination et de régression. La SVM sont considérés comme une 

généralisation des classifieurs linéaires. Cette méthode été adoptée d’une manière rapide, 

grâce à sa capacité à travailler avec des données de grande taille. 

III.2.3.1 Généralités sur les hyperplans séparateurs 

La méthode des SVM est un cas particulier des classifieurs par hyperplan. Ce  dernier  permet  

de  classer  des objets présentés  sous  forme  de  vecteurs  dans  un  espace  prédéfini. Dans le 

cas, où on cherche à séparer  un  nombre  de  points  en  deux  groupes, la formule de  

l’hyperplan  séparateur  est donné par l’équation (19) :  

Equation (19) :                                                              

Avec : w est le vecteur poids de dimension d perpendiculaire au séparateur et b est un 

scalaire. 

III.2.3.2 Séparateurs à Vastes Marges (SVM) 

Dans le cas de deux groupes d’individus linéairement séparables, il existe une infinité 

d’hyperplan capable de séparer parfaitement ces deux groupes. L’équation (20) donne toutes 

les formes xi de classe yi de la base d’apprentissage.  

http://fr.wikipedia.org/wiki/Ann%C3%A9es_1990
http://fr.wikipedia.org/wiki/Vladimir_Vapnik
http://fr.wikipedia.org/wiki/Th%C3%A9orie_de_Vapnik-Chervonenkis
http://fr.wikipedia.org/wiki/Apprentissage_supervis%C3%A9
http://fr.wikipedia.org/wiki/Analyse_discriminante
http://fr.wikipedia.org/wiki/R%C3%A9gression
http://fr.wikipedia.org/wiki/Classifieur_lin%C3%A9aire
http://fr.wikipedia.org/wiki/Dimension
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Equation (20) : 








1;0,

1;0,

i

i

siybxw

siybxw




 

Le principe des SVM est de choisir celui qui va maximiser la «marge» entre l’hyperplan et les 

points de la base d’apprentissage. 

La plus grande marge possible entre l’hyperplan et les vecteurs de support est obtenue, en 

minimisant w


sous les contraintes 1),(  bxwyi


 et la distance d’un point x à 

l’hyperplan est donnée par : 
w

xH


)(
. 

D’une manière générale, une marge plus large assure plus de sécurité lorsque l'on classe un 

nouvel exemple. De même, si on cherche le classificateur adéquat pour des données 

d'apprentissage, il est évident qu’il sera celui qui permettra de classer clairement les nouveaux 

individus. Suite à ces performances, de nombreuses variantes de la méthode des SVM ont été 

développées pour traiter différents type de problèmes. L’utilisation des noyaux pour 

“transformer” le SVM en un algorithme non-linéaire pouvant être appliqué sur des données 

variées, ce qui peut justifier l’utilisation et la performance de la méthode des SVM.  

L’utilisation des SVM pour la régression consiste à utiliser l’hyperplan séparateur optimal 

pour prédire la variable y qui est un nombre réel, selon l’équation (21) : 

                                             Equation (21) :   

En général, toutes les méthodes chimiométriques : ACP, PLS ou SVM sont toujours 

accompagnés par des prétraitements des donnés pour améliorer la qualité prédictive des 

modèles. 

III.3. Prétraitements des données  

Les étapes de prétraitement interviennent avant l’établissement du modèle prédictif. Les 

prétraitements ont deux objectifs principaux : l'amélioration du signal, et la condensation des 

données pour extraire de l’information pertinente. Les prétraitements visant à améliorer le 

bxhwxfy i  ,)(
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signal sont évidemment en relation avec le mode ultérieur d'exploitation des données 

spectrales et incluent : 

 La réduction du bruit dans les spectres. 

 L’élimination de l'effet des déformations de la ligne de base. 

 L’affinage de la position des bandes d'absorption. 

 L’élimination des variations d'intensité globale sans intérêt. 

La condensation des données spectrales peut se réaliser par des méthodes basées sur le choix 

des variables ou des observations jugées pertinentes et utiles pour le problème considéré ou 

par des méthodes fondées sur une décomposition spectrale en variables latente. 

D’une manière générale, la qualité de l’échantillon [50] et les variations du chemin optique 

affectent considérablement les spectres infrarouges. Donc des prétraitements mathématiques 

sont appliqués aux spectres, pour éliminer ou diminuer ces interférences. 

III.3.1. Données centrées  

Ce prétraitement consiste à soustraire à chaque élément de la matrice la valeur moyenne.  

 

 

Avec : n est le nombre d’échantillons et m est le nombre de variables. 

Avec ce type de traitement, on élimine les différences entre variables attribuées à la 

magnitude de l’échelle. 

III.3.2. Données centrées normées (ou centrées réduites) 

Ce prétraitement consiste à soustraire à chaque élément de la matrice la valeur moyenne de sa 

valeur et on divise le résultat par l'écart-type de la variable.  

 

 La moyenne de toutes les variables d’une matrice centrée normée est 0. 
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 L’écart-type de toutes les variables est 1.  

Avec ce type de traitement, on élimine les différences entre variables attribuées à la 

magnitude et l’amplitude de l’échelle. 

III.3.3. Centrage par colonne  

Le centrage par colonne est un prétraitement, qui est presque toujours appliqué sur des 

données spectrales. Généralement, dans une matrice, chaque longueur d'onde est représentée 

par une colonne. Le centrage par colonne est une opération qui consiste à soustraire la valeur 

moyenne pour chaque colonne, pour chaque longueur d'onde [50]. 

III.3.4. Centrage par ligne 

Dans une matrice et par convention, chaque ligne est représentée par un échantillon. Ce 

prétraitement consiste à soustraire les moyennes des lignes de la matrice X de données 

originales pour réduire les fluctuations de ligne de base dans les spectres. Chaque spectre est 

traité séparément. Cette méthode est habituellement appliquée quand il y a des difficultés dans 

la reproductivité des conditions d'acquisition [51]. 

III.3.5. Dérivation 

La méthode de dérivation consiste à corriger les effets de la ligne de base [52] dans les 

spectres et par conséquent, éliminer les effets non chimiques et à créer des modèles 

d'étalonnage robustes. La dérivation peut également aider à résoudre des bandes superposées 

qui peuvent fournir une meilleure compréhension des données, mettant l'accent sur les petites 

variations spectrales dans les données brutes. 

Mathématiquement, un dérivé est la pente de la courbe. Si le bruit purement additif (comme 

dans les courbes ci-dessus) est présent, c'est une constante. Par conséquent, dans la dérivation, 

la constante réduit à zéro, ce qui signifie que tous les spectres doit avoir une moyenne de zéro 

et les profils spectraux doit être changé pour les pentes des courbes. 

Elle a été historiquement le premier prétraitement utilisée. Il existe différentes méthodes pour 

calculer la dérivée : 
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 La dérivée par intervalle « gap dérivative » calcule la dérivée sur un intervalle de 

points fixés par l’utilisateur.  

 La dérivée basée sur la technique de convolution de Savitsky Golay [52]. Deux étapes 

sont nécessaires pour calculer la dérivée en un point i : tout d’abord, un polynôme de degré k 

est ajusté sur au moins k+1 points du spectre autour du point i. Ensuite, la dérivée du 

polynôme en ce point est calculée. 

III.3.6. Correction Multiplicative de diffusion (MSC) 

 
Correction de Scatter multiplicatif (MSC) [50] est une méthode de transformation utilisée 

pour compenser additif et/ou effets multiplicateurs dans les données spectrales. MSC est 

également connu sous le nom de correction de signal multiplicatif. Elle a été conçue à 

l'origine pour faire face à la diffusion multiplicative dans la spectroscopie de réflectance. 

L'idée derrière MSC est que les deux effets, l'amplification (multiplicative, diffusion) et le 

décalage (additif chimique), doivent être retirés de la table de données afin d'éviter qu'ils 

perturbent l'information (signal) dans le tableau de données. Les coefficients de correction 

sont calculés à partir d'une régression de chaque spectre individuel sur le spectre moyen qui 

est utilisé par défaut comme un spectre de référence. Le coefficient a, est l'ordonnée à 

l'origine (offset) de la droite de régression, le coefficient b, est la pente. Un modèle linéaire 

est établi entre le spectre et le spectre de référence selon l’équation (22) : 

Equation (22) : iii eXbaX   

 

 Avec: a et b sont les coefficients du modèle et ei c’est l’erreur à la longueur d’onde i. La 

valeur corrigée est ensuite calculée par l’équation (23) :  

 
Equation (23) : baXiX iMSC /)(,   

III.3.7. Déviation Normale Standardisée « Standard Normal Variate : SNV »  

SNV est une transformation habituellement appliqué aux données spectroscopiques, pour 

éliminer les effets de dispersion par centrage et mise à l'échelle de chaque spectre individuel 
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[50] (c'est à dire une normalisation axée sur échantillon). La méthode SNV consiste à 

retrancher de chaque mesure la moyenne du spectre et à la diviser par son écart-type. Cette 

transformation ne peut pas être appliquée à des données non-numériques. 

Comme MSC, le résultat pratique de la SNV est qu'il supprime les interférences de 

multiplication de dispersion et la taille des particules des effets à partir des données spectrales. 

Ces transformations pour des corrections de dispersion sont généralement utilisées avec des 

données de réflectance diffuse. Le prétraitement SNV (Standard Normal Variates) réduit très 

fortement les variations d'intensité générale des spectres [51]. Les données spectrales sont 

centrées et réduites selon l'équation (24) : 

Equation (24) : 
)(

,

xSDev

ixx
X

i
iSNV


  

Avec : xi est la valeur brute à corriger ; ix est la valeur moyenne ; XSNV,i est la valeur corrigée 

à la longueur d’onde i et SDev(x) est l’écart type. 

III.4. Paramètres d’évaluation de la qualité des modèles 

III.4.1. Modèle de calibration 

Différents critères statistiques permettent d’évaluer la qualité des modèles d’étalonnage et de 

validation. Tout d’abord, deux paramètres permettent de vérifier les performances 

d’étalonnage : Il s’agit de l’erreur quadratique de d’étalonnage (RMSEC) et du coefficient de 

détermination R2 qui correspond au carré du coefficient de corrélation R. Le RMSEC mesure 

les écarts entre la valeur prédite par spectroscopie moyen infrarouge et la valeur de référence. 

Le RMSEC est donné par l’équation (25) et le coefficient de corrélation R est donné par 

l’équation (26) [54]. 

 

Equation (25) : 
n

yy

RMSEC

n

i

ji




 1

2)ˆ(
 

Avec : 

yj: la concentration de référence pour l’échantillon j, 
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ŷ j : la concentration prédite pour l’échantillon j, 

n : nombre d’échantillons dans le lot d’étalonnage, 

Equation (26) : 
yy

yy
R

 .

),'cov(

'

  

Avec : 
cov (y’,y) est la covariance de y’ et de y 

y’, y’ sont les écarts-types respectifs de y’ et y. 

III.4.2. Validation croisée totale  

La validation d'un modèle est basée sur la vérification à quel point le modèle se produira sur 

de nouvelles données de même nature que celles ont été utilisées dans l'élaboration du modèle 

d’étalonnage. La validation d'un modèle estime l'incertitude des prévisions futures qui 

peuvent être faites avec le modèle. Si l'incertitude est relativement faible, le modèle peut être 

considéré comme valide.  

Bien que l'objectif, est d'avoir suffisamment d'échantillons dans l’ensemble de test, cela n'est 

pas toujours possible en raison, par exemple, pour le coût des échantillons ou des essais de 

référence. La meilleure alternative à un test indépendant pour la validation est d'appliquer la 

validation croisée. 

Avec validation croisée totale, les mêmes échantillons sont utilisés à la fois pour l’élaboration 

et les tests du modèle [55]. Quelques échantillons sont enlevés de l'ensemble de données 

d'étalonnage et le modèle d’étalonnage est élaboré à partir des de données restants. Ensuite, 

les valeurs pour les échantillons enlevés sont prédites et les erreurs de prédiction sont 

calculées. Le processus est répété avec un autre sous ensemble de l'ensemble d’étalonnage, et 

ainsi de suite jusqu'à ce que tous les objets sont testés, puis tous les résidus de prédiction sont 

combinés pour calculer les erreurs résiduelles.  

Pour évaluer la qualité du modèle, l’erreur quadratique de validation croisée, noté RMSECV 

(Root Mean Square Error of Cross Validation) et le coefficient de détermination R2cv sont 

calculés. La formule de RMSECV est donnée par l’équation (27) :  
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                                                  Equation (27) : 
n

yy

RMSECv

n

i

iicv




 1

2)ˆ(
 

 

Avec : iy est la concentration observée.  

icvŷ  est la concentration prédite par validation pour l’échantillon retiré.  

n est le nombre d’échantillons testés (nombre d’échantillon dans le jeu d’étalonnage). 

Le coefficient de détermination R2cv qui correspond au carré du coefficient de corrélation R 

étant donné par l’équation (28) : 

 
                                      Equation (28) : 

 

Avec : y est la moyenne des concentrations observées.  

 

III.4.3. Validation externe  

 

 L’étape de validation externe permet de tester le modèle d’étalonnage [56,57] sur un groupe 

d’échantillons externe qui ne sont pas contribués dans l’élaboration du modèle d’étalonnage. 

Les valeurs de Y prédites sont ensuite comparées aux valeurs de Y observées, ce qui donne un 

résidu de prédiction pouvant être utilisée pour calculer une variance résiduelle de validation. 

Au cours de cette étape, différents indicateurs statistiques sont calculés : le coefficient de 

détermination de prédiction (R2p), l’erreur standard de prédiction (Root Mean Square Error of 

Prédiction : RMSEP), l’erreur relatif de prédiction en pourcent (RE %) et la limite de 

détection (LOD) qui sont donnés par les équations (29), (30), (31) et (32) respectivement. 

 
 

                   Equation (29) : 
 
 

 
 

                    Equation (30) : 
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                           Equation (31) :       RE % = 
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x100; 

                          Equation (32) : LOD = 3*RMSEP 

     

III.5. Logiciels de traitement des données spectrales 

De nombreux logiciels de statistiques peuvent être utilisés pour traiter des données spectrales. 

Ils doivent permettre de tenir compte des spécificités de ces données, en termes de volume et 

leur nature. Ils doivent également fournir des outils de manipulations et de représentations 

graphiques des données. En effet, il existe plusieurs logiciels, parmi lesquels on peut citer : 

Simca-P, SPSS, Matlab et the Unscrambler.  

Dans notre cas, tous les calculs ont été réalisés en utilisant les trois logiciels, Unscrambler de 

CAMO (Computer Aided Modeling, Trondheim, Norway), PLS Toolbox 5.8 et Matlab 7.11.  

 III.6. Développement d’une méthode d’analyse  

Le développement d’une méthode d’analyse se déroule en plusieurs étapes [58]. 

Principalement on procède à la collection d’un ensemble des échantillons représentatifs des 

composés à analyser. Les étapes de la mise en application analytique sont résumées dans la 

figure I.II.8. 

 

 

 

 

 

Collection d’un ensemble 
d’échantillons représentatifs 

Enregistrement des spectres de 
la collection complète 
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Figure I.II.8 : Etapes de développement d’une analyse analytique. 

Sur l’ensemble de ces échantillons, on effectue, d’une part les analyses spectroscopiques et 

d’autre part, l’analyse par méthode de référence. Dans une seconde étape, et après création 

d’une collection d’étalonnage (de calibration) et une autre de validation, on établit un modèle 

prédictif par l’application de méthodes chimiométrique. Enfin, une étape de validation 

externe, qui se fait par l’application du modèle sur un ensemble d’échantillons inconnus. Cette 

étape sert à vérifier la méthode pour s’assurer de sa fiabilité. 

Une fois le modèle préétablit est jugé satisfaisant, on peut l’appliquer en analyse de routine 

pour doser des produits dont la valeur de référence est inconnue.   

Création d’une collection 
de validation Analyses de tous les 

échantillons par la méthode de 
référence 

Etablissement d’un modèle 
prédictif par l’application des 

méthodes multidimensionnelles 

Validation du modèle sur 
la collection de validation 

Analyses en série 
de produits inconnus 

Les produits de 
contrôle sont-ils 

analysés avec 
précision? 

L’appareil  
Fonctionne-t-il 
normalement? 

Entretien ou 
réparation de 
l’instrument 

Ajouter de nouveaux 
produits dans la 

collection 

Les produits de 
contrôle sont-ils 
représentatifs? 

Vérifier le dosage 
de référence 

Création d’une collection  
D’étalonnage  

Oui Non 

Non 

Non 

Oui 

Oui 
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IV. La spectroscopie infrarouge combinée aux méthodes 

chimiométriques  et leurs applications  

Le développement des applications du moyen infrarouge en agroalimentaire est récemment 

connu, suite au développement d’appareils basés sur la transformée de Fourier et de nouveaux 

dispositifs de présentation des échantillons beaucoup plus pratiques [59]. Ainsi qu’elle a été 

appliquée dans plusieurs domaines : l’adultération du café torréfié [60], l’adultération d’huile 

d’Avoca [61] et la discrimination des Saucisses de jambon chinois [62]. Ainsi que le domaine 

d’huilerie et d’industrie laitière.  

Dans le domaine des huiles, plusieurs travaux ont été entamés. D’une part, l’application de la 

spectroscopie infrarouge couplée à la PLS a permis la classification des huiles d’olive de 

selon les origines géographiques [63] ou bien selon les variétés [64]. Dans ces travaux, une 

procédure statistique multivariée basée sur la régression des moindres carrés partiels 

discriminants (PLS-DA), a été élaboré, en fournissant une méthode de classification efficace. 

La procédure PLS-DA a ensuite été appliquée pour classer de nouveaux échantillons. La 

méthode proposée a fourni des résultats robustes dans la classification des huiles d'olive. 

D’autre part, l’analyse sensorielle a sa part d’application de la spectroscopie infrarouge et 

méthodes chimiométriques. Une analyse sensorielle d’huile d'olive vierge a été effectuée par 

un jury de dégustation entièrement formé [65]. Les échantillons ont également été analysés 

par PIR-TF et spectroscopie MIR-TF et traitées par des méthodes de classification (LDA). 

Les résultats ont montré que la spectroscopie PIR et MIR couplée avec des méthodes 

statistiques sont des techniques intéressantes par rapport à l'évaluation sensorielle 

traditionnelle de classification des échantillons d'huile d'olive sur la base de l'attribut fruité.  

Ainsi, l’adultération d’huile d’Argan par d'autres huiles végétales (des huiles de tournesol et 

de soja.) a été étudiée par la spectroscopie infrarouge et la chimiométrie [66]. Cette étude se 

concentre sur la détection et la quantification des adultérants d’huile d'argan en utilisant la 

spectroscopie moyenne infrarouge couplée à la PLS. Un modèle de PLS a été élaboré, à partir 

des données spectrales pour prédire la concentration d’huile de soja et l'huile de tournesol 

dans de l'huile d'argan avec de bonnes performances de prédiction. 
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Les huiles moteurs ont aussi été étudiées par la spectroscopie infrarouge et la chimiométrie 

[67]. Des auteurs ont utilisés cette technique pour étudier la qualité des huiles moteurs de 

haute qualité avec des huiles de qualité inférieure et les huiles usagées. Les résultats ont 

montré que la méthode de régression des moindres carrés partiels (PLS) est une méthode 

appropriée pour prédire l'altération des huiles moteur de haute qualité dans la gamme de 

concentration entre 0% à 36% (p/p), avec des erreurs de prédiction inférieure à 3 % (p/p). La 

méthode proposée peut être utilisée pour la surveillance, le contrôle et le dépistage rapide des 

huiles moteur. 

Dans le domaine du lait et ses dérivés, des problèmes d’authentifications ont été étudiés par ce 

type de méthode [68]. Cette étude propose l'utilisation des données spectroscopiques (proche 

infrarouge et moyen infrarouge), pour la détection de mélamine dans le lait. Différentes 

méthodes chimiométriques sont exploitées pour l'analyse spectrale à savoir, la PLS, réseau de 

neurones artificiels (ANN) et support vector machines régression (SVM). Les résultats de ce 

travail montrent que le couplage de la spectroscopie infrarouge et les méthodes 

chimiométrique est un outil efficace pour détecter la mélamine dans les produits laitiers. 

Ainsi, une autre étude s’est intéressée à la détermination de la concentration de protéines dans 

le lait cru [69]. Elle examine la possibilité d'utiliser la spectroscopie moyenne infrarouge 

(MIR) avec la réflexion totale atténuée pour déterminer la concentration de protéines dans le 

lait cru de vache. Dans cette étude, La détermination de la concentration de la protéine est 

basée sur l'absorbance caractéristique des protéines du lait. La méthode de régression des 

moindres carrés partiels (PLS) et la méthode des réseaux de neurones ont étés appliquées sur 

les spectres MIR. La méthode PLS a donné lieu à des erreurs de prédiction de l'ordre de 

0,22% de protéines.  

Un autre travail, publié par Moros et De la Guardia [70] présente l'estimation des paramètres 

nutritionnels, tels que, la teneur en hydrates et la valeur énergétique dans les jus de fruits. Les 

analyses ont été réalisés par réflexion totale atténuée et spectroscopie infrarouge à 

transformée de Fourier (ATR-FT-IR) en utilisant la PLS comme approche d'étalonnage. Une 

autre étude, concernant l’application de la spectroscopie infrarouge pour une mesure rapide de 

la teneur en protéines du lait en poudre sur la base Séparateurs à Vaste Marge (SVM) [71] 

pour l’élaboration du modèle de prédiction des protéines a partir des spectres infra- rouge.   
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La méthode de couplage de la spectroscopie MIR et la PLS est appliquée aussi, pour 

déterminer le profil des acides gras dans le lait [72]. Elle est très utile et très puissante pour 

déterminer la composition du lait en acides gras à partir des spectres moyens infrarouge, ainsi 

que les résultats sont très satisfaisants. Egalement, cette méthode a été appliquée pour prédire 

de la qualité sensorielle des fromages en cours d'affinage [73].   

Les résultats de ces travaux montrent que la méthode de la spectroscopie infrarouge combinée 

aux méthodes chimiométriques, peut être utilisée comme une méthode rapide, sensible, 

robuste et à faible coût pour analyse.  

Dans le même sens, notre étude vise à développer d’autres applications de la spectroscopie 

infrarouge combinée à la chimiométrie pour le contrôle qualité du lait et du beurre.   
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I. Introduction  

Au niveau mondial, l’industrie laitière a son poids socio-économique, car le lait est un 

élément essentiel dans la nutrition humaine et est un produit de grande consommation. Le lait 

est produit pour être consommé directement ou vendu aux industriels comme matière 

première, ou bien pour la fabrication d’une grande variété de dérivés.    

Au Maroc, la production laitière a été fortement encouragée par l’Etat depuis les années 

soixante-dix sous l’effet d’une demande croissante du lait [1], suite à une croissance 

démographique de plus en plus importante. Afin de garantir les besoins en lait et ses dérivées, 

le Maroc a adopté une stratégie favorisant l’évolution de la production laitière nationale, ainsi 

que le développement du secteur laitier. En plus de la promotion de l’élevage (des vaches 

laitières de race sélectionnée) l’un des éléments fondamentaux de la politique laitière 

nationale a été la mise à niveau et l’organisation de la chaine de commercialisation du lait, par 

l’instauration des coopératives laitières. Le développement des coopératives et des fermes a 

contribué fortement à augmenter la quantité de lait produit, mais il a posé des problèmes de la 

qualité. Le marché du lait exige des livraisons de lait régulières sur toute l’année. Pour 

pouvoir atteindre cet équilibre, il faudrait combiner les productions de lait mensuelles des 

coopératives avec celle des fermes.  

Plusieurs travaux sur la qualité du lait ont été menés au niveau Maroc [2, 3]. Une étude a été 

faite au niveau national sur la biodiversité des bactéries lactiques dans le lait cru et ses dérivés 

« Lben » et « Jben » d’origine marocaine [2]. Une autre a été faite sur la caractérisation 

physico-chimique du lait de chèvre comparée à celles du lait de vache et de dromadaire et son 

aptitude fromagère [3].  

L’importance socio-économique du secteur laitier dans les deux régions : la région de Kalaa 

des Sraghna et la région de Tadla Azilal n’est plus à démontrer. Elle se traduit à travers sa 

qualité et la contribution de ces deux régions de plus de 20% de la production laitière 

nationale et pourtant peu de travaux ont été réalisés sur la qualité du lait dans ces deux 

régions. Cependant, une étude est faite pour évaluer les facteurs déterminant la qualité 

microbiologique du lait produit dans la région de Tadla [4].  
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De ce fait, l’évaluation de la qualité nutritionnelle du lait s’avère nécessaire dans ces deux 

régions pour mettre en évidence la variabilité de la qualité nutritionnelle lors de la production 

du lait, cartographier la qualité du produit dans les régions et déterminer les facteurs influents, 

afin d’améliorer la production et la rentabilité. Cette qualité est mise en évidence à travers la 

détermination de trois principaux constituants du lait dans six coopératives et trois fermes, 

appartenant à ces deux régions durant l’année 2011. Ces constituants sont la matière grasse 

(MG), le taux protéique (TP) et l’extrait sec dégraissé (ESD).  

II. Matériels et méthodes 
 
II.1. Matériels : sites de collecte des échantillons 

  
Six coopératives laitières et trois fermes, dans la région de Fkih Ben Saleh (FBS), la région de 

Kssiba (Kss) et la région de Kelaa Sraghna (Ka) ont été retenues pour cette étude. Cette 

dernière a été réalisée sur des échantillons provenant des centres de collecte (coopératives) et 

des fermes. Le choix de ces coopératives et ces fermes a été basé sur la variabilité de type 

d’alimentation, la situation géographique et le mode d’élevage. La figure II.I.1 montre la 

représentation géographique des points de prélèvement des échantillons.  
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Figure II.I.1 : Représentation géographique des points de prélèvement des échantillons 

(cercles en rouge).   

Les échantillons sont prélevés à partir des coopératives et des fermes, dans des flacons 

stériles. L’acheminement des échantillons au laboratoire a été fait directement dans une 

glacière à une température de 42 °C. Le temps maximal entre le prélèvement et l’analyse des 

échantillons ne dépassait pas les trois heures. Le prélèvement des échantillons a été effectué 

pendant deux périodes (la haute lactation et la basse lactation) durant l’année 2011. La 

première période s’étale entre Février-Mars et Avril et la deuxième durant les trois mois de 

Septembre, Octobre et Novembre. 
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II.2. Méthodes : Analyses par méthodes de références  

Dans notre étude, nous nous sommes intéressés aux principaux constituants du lait qui entrent 

dans la détermination de son coût. Les paramètres étudiés sont : le taux protéique (TP), la 

matière grasse (MG) et la matière sèche dégraissée (ESD). Ces paramètres sont déterminés 

par des méthodes de dosage classique dites de référence.  

II.2.1. Méthode de dosage de la matière grasse (méthode de Gerber) 

Les lipides sont présents sous forme de globules de matière grasse en émulsion. Ces globules 

sont entourés par des membranes protectrices.  

La matière grasse est déterminée selon la méthode acido-butyrométrique dite méthode de 

Gerber [5]. Cette méthode se base sur la séparation complète des lipides. Ceci est effectué à 

l’aide d’acide sulfurique concentré (91% ou acide sulfurique Gerber) qui oxyde et hydrolyse 

les parties organiques de la membrane des globules gras, les fractions de protéines et le 

lactose.  Les oxydants colorent la solution en brun. Les lipides libérés sont ensuite séparés par 

centrifugation. 

Le principe de cette méthode est basé sur l’introduction de l’acide sulfurique Gerber (10 mL 

pour libérer la matière grasse) dans un butyromètre à lait, puis ajout de 11 millilitres du lait et 

1 millilitre d’alcool iso-amylique (pour mieux séparer les deux phases). Après agitation du 

butyromètre, on procède à une centrifugation pendant 5 min pour séparer les deux phases.  

Les résultats sont obtenus par une lecture de la hauteur de la phase supérieure (phase grasse). 

Les résultats sont exprimés en g/L. 

II.2.2. Méthode de dosage des protéines (méthode de Kjeldahl) 

L’azote total présent dans le lait est de deux origines : azote protéique et azote non protéique. 

Le taux protéique est déterminé selon la méthode de référence dite méthode de Kjeldahl qui 

est la plus courante pour le dosage de l’azote organique [6]. Le principe de cette méthode est 

basé sur la détermination de l’azote total, l’azote non protéique. Ensuite, le taux protéique est 

calculé à partir de ces deux azotes. Cette méthode qui est basée sur le titrage acido-basique, se 

déroule en trois étapes : la minéralisation, la distillation et le dosage. 
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 Azote total  

 Minéralisation ou digestion 

Au cours de cette étape, l’échantillon du lait se décompose dans l’excès d’acide sulfurique 

concentré à une température de 420 °C, pour transformer l’azote présent dans le lait en ion 

ammonium. La réaction conduit à la formation de NH4
+ 

(aq) selon la réaction :  

Lait + H2SO4 (aq)   CO2 (g) + SO2 (g) + CO (g) + NH4
+ 

(aq) + HSO4
-
(aq) 

L’azote total est donc transformé sous la forme minérale en NH4
+ (ion ammonium). 

 Distillation 

Les ions NH4+ du minéralisat, se trouvant dans un excès d’acide sulfurique, ne sont pas dosés 

directement. Cette étape de distillation permet de déplacer et de transformer les ions NH4
+ du 

minéralisat sous forme de NH3 (ammoniac). Après l’ajout d’un excès d’hydroxyde de sodium 

40% et la distillation, l’ammoniac (NH3) est produit selon la réaction suivante : 

 
NH4HSO4 (aq) + 2 NaOH (aq)  NH3 (g) + 2 H2O (l) + Na2SO4 (aq) 

L’ammoniac produit est ensuite acheminé par une canalisation pour être piégé dans une 

solution d’acide borique (H3BO3). Il en résulte une réaction acide-base et l’ammoniac est 

transformé en borate d’ammonium selon la réaction suivante : 

NH3 (g) + H3BO3 (aq)  NH4H2BO3 (aq) 

 Dosage et expression des résultats  

L’azote présent dans le lait est totalement récupéré sous forme de borate d’ammonium et peut 

être déterminé par un dosage acido-basique. En effet, le borate d’ammonium est un sel 

amphotère qui, en présence d’acide chlorhydrique, se comporte comme une base dans un 

rapport stœchiométrique de 1 : 1. La réaction de dosage est la suivante : 

NH4H2BO3 (aq) + HCl (aq)  NH4Cl (aq) + H3BO3 (aq) 

Les résultats sont exprimés selon l’équation suivante : 
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AT = 0.1 × 14.007 × (Va - Vb) 
m 

Avec : 
AT : azote total en g/kg. 
Va : volume versé d’acide sulfurique pour le dosage de l’échantillon en ml.  
Vb : volume versé d’acide sulfurique pour le dosage de l’essai à blanc en ml.  
m : masse de la prise d’échantillon. 

 Azote non protéique  

L'azote non protéique (ANP) et l'azote total (AT) sont dosés de la même manière. La 

particularité dans le cas d’azote non protéique, c’est qu’il faut éliminer les protéines par 

précipitation sous l’action d'acide trichloracétique et filtrer le mélange pour récupérer le 

filtrat. L'opération de minéralisation s'effectue alors sur le filtrat obtenu. 

Ensuite on procède de la même façon que la détermination de l’azote total. Les résultats sont 

donnés par l’équation suivante : 

ANP = 1/25 × 14.007 × (Va - Vb) × [(m1 +m) – (m × u)] 
m × mf 

 Avec :  
ANP : azote non protéique en g/kg. 
Va : volume versé d’acide sulfurique (1/25N) pour le dosage de l’échantillon en ml.  
Vb : volume versé d’acide sulfurique (1/25N) pour le dosage de l’essai à blanc en ml.  
m1 : masse de l’acide trichloracétique en (g). 
m : masse de la prise d’essai en (g). 
mf : masse du filtrat 
u : Facteur de correction égal : 

- 0,06 pour le lait entier 

- 0,03 pour le lait écrémé 

 Calcul du taux protéique  

Le calcul de la teneur en protéines se fait selon l’équation :  

TP = (AT - ANP) × 6,38 en g/kg 

Avec : 
AT : azote total en g/kg. 
ANP : azote non protéique  
6,38 : facteur de conversion d’azote 



Thèse de doctorat national                                                                            2014 

 

88                                                                                                                      El Mahfoud ELBASSBASI                                                                                            

 

II.2.3. Méthode de dosage de la matière sèche 

La matière sèche dégraissée est déterminée par la méthode d’étuvage [7]. Après évaporation 

d’eau sur un bain marie bouillant pendant une demi-heure, l’échantillon du lait est incubé 

pendant trois heures à une température de 102 °C. La teneur en extrait sec total (EST) est 

donnée par l’équation suivante : 

 
 

EST (g/kg) = M1 - M0   x 1000 
        P 

Avec : 
M0 : le poids de la capsule vide  
M1 : le poids de capsules après étuvage  
P : pesé du produit   

 
Ensuite, l’extrait sec dégraissé (ESD) est calculé à partir de l’EST selon l’équation suivante : 

ESD (g/l) =  EST (g/ kg) x d  - MG (g/l) 
                  1 -  [MG (g/l)  / 920] 

Avec : 

- ESD : Extrait sec dégraissé. 
- EST : Extrait  sec total. 
- MG : Matière grasse. 
- d : Densité = 1,03 pour lait cru entier. 

II.3. Méthodes chimiométriques : Analyses en composantes principales  

La méthode chimiométrique appliquée dans cette étude est l’analyse en composantes 

principales (ACP). Cette méthode multidimensionnelle d'analyse des données, consiste à 

transformer des données originales corrélées entre eux en nouvelles variables réduites 

décorrélées les unes des autres, nommées "composantes principales".  

Il s'agit d'une approche à la fois statistique, par ce qu’elle permet la recherche de composantes 

indépendantes afin d’expliquer au mieux la variabilité des données et permet la représentation 

des données dans un espace géométrique, en fonction des directions d'inertie maximale [8]. 
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Aucune hypothèse n'est faite concernant des corrélations entre les individus et entre les 

variables. L’ACP fait une hypothèse simple, mais raisonnable, à savoir, l'information 

pertinente correspond à la variabilité associée avec les directions de plus grandes dispersions 

des échantillons. Les composantes principales doivent toutes être orthogonales, pour éviter la 

redondance d’information. 

Dans cette étude, la matrice utilisée est constituée par les échantillons de lait en lignes et les 

paramètres étudiés en colonnes (Tableau II.I.1). L’ACP consiste à la décomposition de la 

matrice des données originales pour obtenir des scores qui sont des matrices des coordonnées 

factorielles et loadings qui sont des contributions factorielles [9]. La visualisation des scores 

et des loadings constitue la base d'interprétation des résultats obtenus par analyse en 

composantes principales. 

Le logiciel Unscrambler version X.2 (Camo, Norway), spécialisé dans l’application des 

méthodes chimiométriques, a été utilisé dans cette étude. 

III. Résultats et discussions 

III.1. Evaluation des paramètres nutritionnels du lait dans les deux  

périodes 

Dans ce travail, les paramètres étudiés afin d’évaluer la qualité du lait, sont la matière grasse 

(MG), le taux protéique (TP) et l’extrait sec dégraissé (ESD), en tenant compte de l’effet de la 

période sur litrage. Les résultats obtenus sont regroupés dans le tableau II.I.1. 
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Tableau II.I.1 : Les paramètres nutritionnels et les litrages dans les deux périodes étudiées 
(données en moyenne). 

 
 Période I (mois Février-Mars et Avril) Période II (mois Septembre-Octobre et 

Novembre)  

Origines 
 

Litrage  
(x 1000 
litres) 

MG 
(g/l) 

TP (g/kg) 
ESD 
(g/l) 

Litrage  
(x 1000 
litres) 

MG (g/l) 
TP 

(g/kg) 
ESD 
(g/l) 

FBS 1 184,88 36,50 30,96 90,96 174,218 37,67 31,15 92,15 

FBS 2 254,361 36,92 30,82 90,89 186,031 37,11 31,24 91,78 

Kss 1 185,713 37,85 30,41 90,72 108,055 38,61 30,92 91,02 

Kss 2 117,558 37,21 30,61 90,52 97,442 39,32 31,29 91,66 

Ka 1 177,532 32,30 29,56 89,92 58,865 33,19 30,12 90,56 

Ka 2 204,814 33,68 29,76 89,88 90,351 34,60 30,45 90,74 

FBS F 93,423 41,05 33,78 96,81 93,921 41,84 33,87 97,01 

Kss F 83,068 41,16 33,02 96,67 83,621 41,40 33,09 96,73 

Ka F 82,508 38,28 32,94 95,36 82,136 38,97 33,02 95,48 

 
Avec : 

FBS 1 et FBS 2 : coopératives de la région Fkih Ben Saleh ;  
Kss 1et Kss 2 : coopératives de la région de Kssiba ; 
Ka 1 et Ka 2 : coopératives de la région Kelaa ; 
FBS F : Ferme de la région Fkih Ben Saleh ; 
Kss F : Ferme de la région de Kssiba ;  
Ka F : Ferme de la région Kelaa ; 
MG : Matière grasse ; 
TP : Taux protéique ; 
ESD : Extrait Sec Dégraissé ; 

 
Pour bien exploiter les données du tableau II.I.1, nous les avons représentées sous forme 

d’histogrammes. Les résultats sont présentés par les figures II.I.2, II.I.3, II.I.4 et II.I.5.  

Le premier paramètre étudié est le litrage. La figure II.I.2 représente la variation du litrage des 

coopératives et des fermes dans les deux périodes. 
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Figure II.I.2 : Variation du litrage des coopératives et des fermes dans les deux périodes. 

Avec : 

Litrage P1 (en 1000 litres) : litrage produit au cours de la période I ;  
Litrage P2 (en 1000 litres) : litrage produit au cours de la période II ;  

Les résultats de cette étude, montrent une différence au niveau du litrage entre les différentes 

coopératives, entre les différentes fermes, et aussi entre les fermes et les coopératives. 

Concernant les coopératives, nous remarquons que le litrage varie considérablement dans la 

même période. Cette variation se traduit comme suit :  

Dans la période I : le litrage est très important dans les coopératives de la région de FBS, suivi 

par celles de la région Ka et à la fin celles de Kss. Dans cette période, le litrage du lait produit 

varie entre 117.558 et 254.361 litres.  

Dans la période II : le litrage est élevé dans les coopératives de la région de FBS, suivi par 

celles de la région de Kss et à la fin celles de la région Ka. Dans cette deuxième période, le 

litrage varie de 58.865 à 186.031 litres. 
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En passant de la période I à la période II : on note une diminution remarquable du litrage.  La 

moyenne du lait produit par les coopératives est de 178.476 litres dans la première période, 

alors que cette moyenne est de 119.160 litres dans la deuxième.  

Concernant les fermes (FBS F, Kss F et Ka F), le litrage ne varie pas d’une manière 

significative dans la même période et aussi, en passant de la période I à la période II.  

Dans la première période, il varie de 82.508 à 93.423 litres. Alors qu’il varie de 82.136 à 

93.921 litres dans la période II. La moyenne du litrage est presque constante dans les deux 

périodes et elle est de l’ordre de 86.400 litres.  

En comparant les litrage entre les différentes coopératives et les fermes, à l’exception de la 

coopérative (Ka 1) dans la deuxième période, le litrage au niveau des coopératives est élevé 

par rapport à celui des fermes.  

La partie suivante sera consacrée à l’évaluation de la qualité nutritionnelle des laits étudiés. 

Pour cela nous allons déterminer les trois principaux paramètres : la matière grasse, le taux 

protéique et la matière grasse. La figure II.I.3 représente la variation d’extrait sec dégraissé 

des coopératives et des fermes dans les deux périodes. 
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Figure II.I.3 : Variation d’extrait sec dégraissé (ESD) des coopératives et des fermes  dans les 

deux périodes. 

Avec : 

ESD P1 (g/l) : Extrait sec dégraissé dans la période I ; 
ESD P2 (g/l) : Extrait sec dégraissé dans la période II;  
 

L’histogramme ci-dessus, montre la variation de l’ESD au sein des coopératives, au sein des 

fermes, et aussi entre les fermes et les coopératives.  

Au niveau des coopératives, on note que la variation de l’extrait sec est remarquable, soit dans 

la même période ou bien lorsqu’on passe de la période I à la période II. On note également, 

une faible teneur en ESD des coopératives de la zone Kelaa Sraghna (Ka 1 et Ka 2) par 

rapport à celles des deux autres régions. 

Dans la première période, le paramètre ESD varie entre 89,88 et 90,96 g/l, alors que dans la 

deuxième, il varie de 90,56 à 92,14 g/l. Généralement, l’ESD augmente de la période I à la 
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période II. La moyenne d’ESD du lait est de 90,48 g/l dans la première période et de 91,31 g/l 

dans la deuxième. 

Les fermes sont caractérisées par une faible variation de l’ESD par rapport aux coopératives. 

D’une manière générale, il y a une légère augmentation d’ESD en passant de la période I à la 

période II. Chez les fermes et dans la première période, l’ESD varie de 95,35 à 96,80 g/l, alors 

que dans la deuxième il varie de 95,48 à 97,01 g/l. De la période I à la période II, la teneur en 

ESD est presque constante dans les deux périodes (96,28 g/L dans la période I et 96,41 g/L 

dans la période II). 

On note également, une faible teneur en ESD dans la ferme et les coopératives de la zone 

Kelaa Sraghna (Ka F, Ka 1 et Ka 2) par rapport aux deux autres régions. Et que, les fermes 

ont plus d’ESD par rapport aux coopératives. 

Le deuxième paramètre étudié dans ce travail est le taux protéique (TP). La figure II.I.4 

représente la variation du TP des coopératives et des fermes dans les deux périodes.   

 

Figure II.I.4 : Variation du taux protéique (TP) des coopératives et des fermes dans les deux 

périodes. 
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Avec : TP P1 (g/kg) est le taux protéique dans la période I et TP P2 (g/kg) est le taux 

protéique dans la période II. 

L’histogramme ci-dessus, montre la variation du TP entre coopératives, entre fermes, et aussi 

entre fermes et coopératives.  

Dans la même période, le TP des laits produits par les coopératives varie considérablement. 

Dans la première période, le TP des laits produit par les coopératives varie de 29,56 à 30,95 

g/kg, alors qu’il varie de 30,12 à 31,28 g/kg dans la deuxième. De la période I à la période II, 

le TP des laits chez les coopératives a augmenté. La moyenne de TP des laits est de 30,35 

g/kg dans la première période et de 30,86 g/kg dans la deuxième. 

Concernant les fermes, la variation du TP est légèrement marquée. Dans la première période, 

le TP des laits varie de 32,93 à 33,78 g/kg et varie de 33,02 à 33,87 g/kg dans la deuxième 

période. De la période I à la période II, la moyenne de TP des laits des fermes, est presque 

constante dans les deux périodes (33,24 g/kg dans la période I et 33,33 g/kg dans la période 

II). 

En comparant les TP des fermes et celui des coopératives, on note que, le TP des fermes et 

des coopératives de la zone de Fkih Ben Salah et Kssiba est supérieur à celui de la région de 

Kelaa Sraghna. Ainsi que, les fermes ont un TP supérieur à celui des coopératives.  

Le dernier paramètre étudié dans ce travail est la matière grasse (MG). La figure II.I.5 

représente la variation de MG des coopératives et des fermes dans les deux périodes. 
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Figure II.I.5 : Variation de la matière grasse des coopératives et des fermes dans les deux 

périodes. 

Avec : 

MG P1 (g/l) : Matière grasse dans la période I. 
MG P2 (g/l) : Matière grasse dans la période II. 

La figure ci-dessus montre la variation de la MG entre les différentes coopératives, et entre les 

différentes fermes dans les deux périodes (I et II).  

En comparant dans la même période, on distingue une différence remarquable de la MG chez 

les coopératives. Dans la première période, la MG des laits varie entre 32,30 et 37,85 g/l, alors 

que dans la deuxième période, la MG varie de 33,19 à 39,32 g/l. On note également, une 

faible teneur en MG des coopératives de la zone Kelaa Sraghna (Ka 1 et Ka 2) par rapport aux 

deux autres régions.  

La teneur en MG des laits des coopératives a augmenté, en passant de la période I à la période 

II. La moyenne de la MG est de 35,74 g/l dans la première période et de 36,75 g/l dans la 

deuxième. 
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En comparant les teneurs en MG des fermes dans la même période, on distingue une 

différence remarquable. Dans la première période, la teneur en MG des laits varie de 38,28 à 

41,16 g/l, alors qu’elle varie dans l’intervalle de 38,97 à 41,84 g/l dans la deuxième période.  

La teneur en MG des fermes, a légèrement évolué à la hausse, de la période I à la période II. 

La moyenne de la MG du lait est égale à 40,16 g/l, alors qu’elle atteint 40,73 g/l dans la 

deuxième période. On note également, une faible teneur en MG de la ferme de la zone Kelaa 

Sraghna (Ka F) par rapport aux deux autres régions (région FBS et Kssiba). Et que, les fermes 

ont plus de teneur en MG par rapport aux coopératives. 

 Synthèse :  

D’après les différents paramètres étudiés, les résultats montrent une variabilité de la qualité 

nutritionnelle des laits entre les différentes coopératives, entre les différentes fermes et aussi 

par comparaison des fermes et des coopératives.  

Concernant les coopératives, durant la même période : les résultats montrent qu’il existe une 

différence significative des paramètres nutritionnels (ESD, MG et TP). D’une manière 

générale, les paramètres étudiés chez les coopératives de la région de Fkih Ben Salah sont 

importants comparés à ceux de la région de Kssiba, suivies par ceux de la région de Kalaa 

Sraghna.  

A propos des fermes et dans la même période : on note également une différence au niveau 

des paramètres nutritionnels, avec la même tendance que chez les coopératives, c-à-d, les 

paramètres nutritionnels dans la région de Fkih Ben Salah sont plus important, par rapport aux 

deux autres régions.   

En comparant les résultats relatifs aux fermes et aux coopératives dans la même période : la 

teneur des paramètres nutritionnels (ESD, MG et TP) des fermes est beaucoup plus 

importante par rapport à celle des coopératives. 

Cette variation marquée chez les coopératives et les fermes, est due probablement à la 

différence des origines géographiques, des conditions climatiques et l’alimentation des 

vaches. Ces deux derniers facteurs influent directement sur la composition du lait.  
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En passant de la période I à la période II, la teneur des paramètres nutritionnels du lait des 

coopératives augmente considérablement, alors que le litrage diminue. Par contre, chez les 

fermes, les paramètres nutritionnels et le litrage varie légèrement dans la même tendance, que 

celle des coopératives. On note également, que l’évolution de la quantité du lait produite et sa 

qualité nutritionnelle sont inversement proportionnelles.  

Ces différences entre les deux périodes sont liées fortement au climat et aux conditions 

pluviométriques [10, 11]. Le Maroc est confronté durant le printemps (période I) à un net 

excédent de lait dû à une grande disponibilité des aliments riches en eau, ce qui affecte les 

teneurs en matière grasse, en protéines et en extrait sec dégraissé. Ces trois paramètres 

diminuent suite à un effet de dilution de ces matières dans le lait. En revanche, ils baissent 

pendant la période d’été (période II) à cause de la sécheresse et l’utilisation des aliments secs. 

La particularité des fermes est due aux techniques d’élevages adoptées qui permettent une 

répartition de la production laitière, de plus en plus homogène sur toute l’année [12].  

III.2. Exploration des paramètres nutritionnels du lait dans les deux  

périodes  

L’Analyse en composantes principales (ACP) avec validation croisée a été appliquée pour 

explorer les données acquises. Dans cette étude, l’ACP a été utilisé pour étudier les grandes 

tendances des paramètres nutritionnels (MG, TP et ESD).  

Les résultats sont résumés sur les figures II.1.6 et II.1.7. La première figure représente la 

variance expliquée en fonction des composantes principales.  
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Figure II.I.6 : Plot de variances expliquées en fonction des composantes principales  

Le modèle ACP avec deux composantes explique 99% de la variance totale des données. PC1 

et PC2   expliquent respectivement, 91% et 8% de la variance totale.   

La figure II.I.7 représente la PC2 en fonction de PC1 du Biplot. On distingue deux grands 

ensembles d'échantillons ; les paramètres en (rouge) et l’origine de production (bleu). 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 

 

Figure II.I.7 : Biplot (PC1 vs PC2) d’analyse des paramètres nutritionnels des laits et leurs 

origines.  
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D’une manière générale, l’application de cette technique a permis la séparation de deux 

groupes (fermes et coopératives), on note aussi l’importance des paramètres MG et ESD par 

rapport au TP. 

Sur le Biplot, les paramètres MG et ESD ont un poids très important. Donc la MG et l’ESD 

sont ceux qui font la différence entre les coopératives et les fermes.  

La diminution de la qualité du lait est dans le sens, du positif au négatif score sur le PC1, en 

accord avec les fermes à droite et le groupe des coopératives dans la partie des scores négatifs. 

Par conséquent, la première composante principale (PC1) met en évidence la différence entre 

les échantillons du lait selon leur origine géographique et la nature du producteur 

(coopératives ou fermes).  

En exploitant les loadings de PC1 et PC2, sur la figure II.I.7 (sur le Biplot), on remarque que 

PC1 explique la qualité du lait, puisque tous les paramètres sont de signe positif. La PC2 

établit une distinction entre différents niveaux de concentration des paramètres. Par 

conséquent, elle explique le facteur temps (périodes). En effet, les valeurs des paramètres 

nutritionnels relatifs à la deuxième période de lactation sont relativement supérieures à celles 

de la première période. 
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IV. Conclusion 

D’une manière générale, la qualité nutritionnelle et le litrage du lait cru varient, d’une 

coopérative à l’autre, d’une ferme à l’autre et également d’une ferme à une coopérative.  

L’évolution de la qualité nutritionnelle, allant de la période I (mois février-Mars et Avril) à la 

période II (Septembre-Octobre et Novembre), est inversement proportionnelle avec le litrage. 

La variation des paramètres étudiés (Matière grasse, Taux protéique, Extrait sec dégraissé et 

Litrage) est considérablement constatée chez les coopératives, par contre chez les fermes, elle 

est légèrement marquée. Les laits des fermes sont de qualité supérieure (en comparant ESD, 

MG et TP) par rapport aux coopératives, notamment dans la région de Fkih Ben Salah.  

L’analyse en composantes principales (ACP) a permis d’explorer la variabilité des laits de 

différentes régions, ainsi que les facteurs influents sur la teneur du lait en MG, ESD et TP. La 

méthode ACP a démontré la différence entre les régions en se basant sur les facteurs influant 

sur la teneur des paramètres nutritionnelles. Elle a montré également, que la MG et ESD sont 

les facteurs les plus influant sur la qualité du lait. Un effet période (temps) est également 

observé. Ce facteur a été le plus marqué avec des taux de contributions les plus élevés. L'autre 

paramètre restant, la nature du producteur (coopérative ou ferme) influence d’une manière 

concrète sur la qualité nutritionnelle du lait.  
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Chapitre II : 

Classification du lait cru et du beurre 

par spectroscopie MIR-FT et PLS 
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I. Introduction 

Les facteurs socioculturels et les ressources naturelles locales disponibles d’une société, 

déterminent les habitudes de consommation alimentaire. Ces relations entre les habitudes 

d'alimentation et les régions sont perdues avec le temps par divers facteurs. Ceux-ci 

comportent le développement des modes de transport, l’évolution dans les technologies de la 

production alimentaire, les expériences non-locales des consommateurs à travers les voyages 

et les moyens de médias. Une étude Suisse [1] a relevé que l'origine des produits alimentaires 

est importante pour la préférence d'achat de 82% des consommateurs. 

La traçabilité est devenue une nécessité primordiale pour l’exportation et/ou l’importation de 

tous les produits alimentaires, elle constitue ainsi un enjeu économique considérable pour 

l’industrie agroalimentaire. Par conséquent, les pays doivent établir et appliquer la 

réglementation relative à la traçabilité et les producteurs, transformateurs, industriels et 

distributeurs doivent la respecter [2]. 

Les problèmes d’authenticité et de fraude dans la filière agroalimentaire sont multiples dans le 

secteur laitier. Le lait et ses dérivées ont la particularité d’être produits chaque jour [3], 

partout, et d’avoir une composition chimique qui varie en fonction de nombreux facteurs 

zootechniques et d’élevage : la race, l’espèce, stade de lactation et l’alimentation.  

Les consommateurs doivent être informés sur la nature des produits et la méthode dont ils 

sont manipulés à l’aide d’une étiquette appropriée, ainsi que des méthodes simples, rapides et 

pertinentes doivent être mises en place pour garantir la conformité à l’étiquetage. Vue ses 

applications multiples dans l’industrie agro-alimentaire [4, 5, 6], la spectroscopie moyen 

infrarouge (MIR) combinée à la chimiométrie demeure très utile pour répondre à cette 

problématique. Cette méthode de combinaison permet la quantification des résultats 

(méthodes prédictives) à l’aide des méthodes de régression comme la PLS et PLS-DA dans le 

cas des analyses qualitatives. De même, elle permet la discrimination ou la classification dans 

des groupes selon les données. 

Les méthodes de classification sont l’ensemble de méthodes qui tentent à rassembler les “cas” 

selon la similitude et/ou la différence de leurs réponses à un certain nombre de variables. Ceci 
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permet l’identification ou la validation, des cas échéants dans ce processus. Ces méthodes 

sont appelés méthodes supervisées, suite à l’utilisation d’adhésions de classe avant la 

manipulation des données [7].  

Les techniques de discrimination recherchent à mieux séparer les différents groupes 

d’individus à partir des données préétablis. Les groupes peuvent se séparer en fonction de 

multiples raisons : les variations de la préparation des échantillons, les différences de type de 

composés chimiques et/ou des variations dans le processus de fabrication. Ces techniques sont 

appelées méthodes non supervisées. Elles visent à identifier des groupes ou des classes sans 

introduire la notion de classe. Dans le cas de la spectroscopie, des méthodes ont été 

développées pour classer les échantillons en fonction des réponses mesurées de quelques 

techniques spectroscopiques.  

L'objectif de ce travail, est de classer le lait et le beurre de différentes régions du Maroc selon 

leurs origines géographiques, en utilisant la spectroscopie moyenne infrarouge (MIR) couplée 

aux méthodes chimiométriques. L’analyse en composantes principales (ACP) et la régression 

des moindres carrés partiels discriminants (PLS-DA) seront utilisés pour élaborer des modèles 

spécifiques et par conséquent, prédire de nouveaux échantillons. 
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II. Matériels et méthodes 

II.1. Echantillonnage  

Les échantillons sont prélevés de différentes régions du Maroc. La figure II.II.1 présente la 

cartographie des prélèvements. 

 

Figure II.II.1 : Les zones d’étude en cercles rouges. 

Les régions étudiées, sont différentes en terme géographique et climatique. Le tableau II.II.1 

présente les caractéristiques des zones sélectionnées comme points d'échantillonnage du lait 

et du beurre [8]. 
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Tableau II.II.1 : Caractéristiques des zones sélectionnées comme points d'échantillonnage du 

lait et du beurre. 

Paramètres 
Meknes 

(Mek) 
Kalaa Sra 

(Ka) 
Kssiba (Kss) 

Fkih Ben 
Salah (FBS) 

Altitude (m) 800 465 1050 530 

Taux de précipitation (mm/an) 500 340 750 523 

Minimum température °C 3/7 5/9 -4/2 3/7 

Maximum température °C 29/34 40/45 21/30 25/48 

 

II.1.1. Classification du lait cru 

Les échantillons du lait cru ont été prélevés à partir des coopératives de quatre régions du 

Maroc (figure II.II.1) : la région de Kssiba (Kss), la région de Kelaa des Sraghna (Ka), la 

région de Fkih Ben Salah (FBS), la région de Meknès (Mek) et deux autres échantillons de 

l’extérieur des régions citées (notés X1 et X2). Au total, 51 échantillons ont été prélevés. La 

totalité des échantillons est partagés en deux groupes, dont le premier constitué de 37 

échantillons qui servira pour le développement du modèle de calibration et le deuxième 

ensemble de 14 échantillons servira pour la validation externe du modèle de calibration pré-

établi.  

II.1.2. Classification du beurre 

Les échantillons du beurre ont été prélevés à partir de trois régions du Maroc (figure II.II.1) : 

la région de Kssiba (Kss : 20 échantillons), la région de Kelaa des Sraghna (Ka : 18 

échantillons) et la région de Fkih Ben Salah (FBS : 16 échantillons). Au total, 54 échantillons 

ont été prélevés pour réaliser cette étude. Comme dans le cas du lait, la totalité des 

échantillons du beurre est divisées en deux groupes : le premier de 45 échantillons servira 

pour le développement du modèle de calibration et le deuxième de 9 échantillons (3 

échantillons par région) servira pour la validation externe du modèle de calibration préétablit.  

II.2. Instrumentation 

Un spectrophotomètre Bruker Vector 22, instrument équipé d'un détecteur DTGS, une source 

Globar (IR) et un séparateur KBr Germanium, a été utilisé pour enregistrer les spectres MIR 
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du lait et du beurre. Les échantillons ont été scannés 96 fois dans la gamme 4000 cm-1 à 400 

cm-1 à une résolution de 4 cm-1. Le spectrophotomètre est piloté par le logiciel OPUS 5.5 de la 

société Bruker.  

Une à deux gouttes du lait ou du beurre est (sont) déposée(s) sur la surface centrale du 

diamant à l’aide d’un compte gouttes. Les mesures sont effectuées à température ambiante. Le 

nettoyage de la cellule après chaque mesure est effectué avec de l’éthanol. Chaque spectre est 

le résultat d’absorption due à la composition de l’échantillon. Le spectre de l’échantillon 

étudié est obtenu par soustraction du « spectre du bruit de fond » appelé Background. Par 

conséquent, un spectre de référence «Background » est réalisé avant chaque mesure de spectre 

d’échantillon de façon à tenir compte des petites variations atmosphériques qui pourraient 

survenir au cours d’analyse. 

II.3. Méthodes chimiométrique appliquées 

Des méthodes chimiométriques ou bien des méthodes d’analyses multidimensionnelles, sont 

utilisés pour faciliter l’interprétation et l’exploitation des données de grands tableaux. Ces 

derniers contiennent un nombre important de variables mesurées pour un nombre d’individus 

élevé. Ces méthodes chimiométriques appliquées sont : 

 des méthodes descriptives  (analyse  qualitative  ou  exploratoire),  comme  l’analyse 

hiérarchique (HCA) et l’analyse  en  composantes  principales  (ACP)  qui  met  en  évidence  

les  relations existant  entre  les  variables  et  les  échantillons. 

 des méthodes prédictives (classification), permettant d’estimer l’appartenance à un 

groupe caractéristique d’un échantillon à partir du spectre MIR effectué sur le même 

échantillon. La méthode appliquée dans ce travail, est la régression des moindres carrés 

partiels discriminants (PLS-DA).   

Toutes ces méthodes d’exploitation statistiques sont détaillées dans le deuxième chapitre de la 

partie bibliographie. C’est pourquoi, dans le présent chapitre, les principes de ces techniques 

ne seront que cités brièvement à chaque fois qu’elles seront utilisées. 
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La méthode de régression des moindres carrés partiels est très utilisée [9, 10]. La méthode 

PLS-DA a été appliquée dans le mode standard : Y-matrice a été construite à partir des 

variables de regroupement composé de zéros et de uns. La matrice contient autant de colonnes 

qu'il y a de classes et une observation à la valeur un pour la classe à qui elle appartient et zéro 

pour le reste. Les valeurs négatives prédites ont été attribuées à zéro, les plus grandes valeurs 

positives ont été affectées à la classe donnée. 

L’analyse hiérarchique est une méthode non supervisée qui consiste à regrouper de façon 

séquentielle les spectres des laits en classes ou clusters emboîtés en fonction de leur similarité 

par une procédure cyclique en se basant sur les distances respectives. Les résultats sont 

obtenus, en prenant comme règle d'agrégation : la distance moyenne « the average paired 

distance». La distance Euclidienne au carré est utilisée pour mesurer la similarité entre les 

clusters, elle est utile dans les cas où une certaine caractéristique (variable) peut dominer les 

distances entre les groupes [13].  

Toutes les données acquises ont été élaborées par le logiciel Unscrambler version 10.2 

(CAMO) pour l'application de la HCA, l'ACP et la PLS-DA. 

III. Résultats et discussion 

III.1 Classification du lait cru des quatre régions  

III.1.1 Acquisition des spectres MIR  

Tous les spectres sont caractérisés par plusieurs bandes caractéristiques de l’interaction du 

rayonnement infra rouge avec les différents composants du lait. La figure II.II.2 représente les 

spectres moyens infrarouges des échantillons du lait cru. 
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Figure II.II.2 : Spectres moyens infrarouge du lait cru de différentes régions. 

Dans la première partie du spectre, il est possible de discerner les vibrations d’élongation, qui 

sont asymétriques à 2955 cm-1 et 2925 cm-1  et symétriques à 2872 cm-1 et 2854 cm-1. Ces 

vibrations qui sont caractéristiques de la matière grasse, sont attribuées aux liaisons C-H des 

groupements méthyle (-CH3) et méthylène (-CH2).  

La bande spectrale à 1746 cm -1 est dominée par la réactivité de la liaison C=O de la fonction 

ester présente dans la fraction grasse (triglycérides) et aussi, mais dans une moindre 

contribution, de la fonction carbonyle des acides carboxyliques et des protéines. 

Les deux bandes, situées aux environs de 1650 cm-1 et 1545 cm-1, sont en particulier 

caractéristiques des fonctions amides des protéines. La première bande caractéristique de la 

fonction amide I, concerne les vibrations d’élongation de la liaison C=O conjuguée aux 

vibrations de déformation de liaison N-H. Alors que la seconde bande, qui concerne les 

vibrations d’élongation de la liaison C-N conjuguées aux vibrations de déformation de liaison 

N-H, est caractéristique de la fonction amide II des protéines. Les bandes à environ 1112 cm-1 

et 1050 cm-1 sont dominées par les vibrations d’élongation de la liaison C-O [11, 12]. 
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En général, les spectres MIR renferment des informations qui présentent un intérêt analytique. 

Néanmoins, l’extraction de ces informations pertinentes reste un problème, suite à 

l’interférence des données spectrales et exige presque toujours un traitement mathématique 

assez compliqué. De plus, l’information utile est localisée à plusieurs endroits du spectre. Par 

conséquent, il demeure nécessaire de traiter les données spectrales par des méthodes d’analyse 

statistiques multidimensionnelles, appelées aussi méthodes chimiométriques. 

III.1.2. Analyse exploratoire 

III.1.2.1. Classification hiérarchique (HCA) 

Cette méthode a été appliquée pour regrouper des données issues des spectres de différents 

échantillons du lait des origines géographiques étudiés, en fonction de leurs caractéristiques 

communes sans prédéfinir les classes. Les résultats obtenus sont présentés sous forme d’un 

arbre hiérarchique ou dendrogramme (Figure II.II.3). 
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Figure II.II.3 : Dendrogramme de la HCA des laits des régions étudiées. 

D’après le dendrogramme (Figure II.II.3), nous pouvons différencier les échantillons des laits 

selon l’origine géographique étudiée sur la base de leurs spectres MIR : cinq groupes distincts 

ont été définis. 

Du haut en bas, le premier groupe se compose des échantillons localisés dans la région de 

FBS. Le deuxième groupe se compose de deux échantillons (X1 et X2) de l’extérieur des 

quatre territoires étudiés. Le troisième groupe se compose des échantillons, tous localisés dans 

le territoire de Kss. Le quatrième groupe contient les échantillons de la région de Ka. Et le 

dernier groupe contient les échantillons prélevés de la région de MEK. 

 

 

MEK 

Ka 

KSS 
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III.1.2.2. Analyse en composantes principales (ACP)  

III.1.2.2.1. Elaboration du modèle ACP 

Après acquisition des spectres des échantillons du lait, les données spectrales ont subi 

plusieurs prétraitements avant d’être exploités. En plus des prétraitements, un séquençage du 

spectre entier a été réalisé avant d’appliquer l’analyse en composantes principales (ACP) avec 

validation croisée totale. Cette méthode a été appliquée à la gamme spectrale complète et à 

diverses zones spectrales. La normalisation des données spectrales dans la zone 1900-900cm-1 

a donnée des résultats satisfaisants. La figure II.II.4 représente le plot des scores en trois 

dimensions.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.4 : Plot des scores en trois dimensions. 

D’après le plot des scores (Figure II.II.4), nous pouvons différencier quatre groupes 

clairement séparés (FBS en vert, Ka en rouge, Mek en orange et Kss en bleu), des échantillons 

des laits selon l’origine géographique, sur la base de leurs spectres MIR.  

Au sein de chaque groupe, les échantillons sont peu superposables et ceci reflète la variabilité 

spectrale au sein d’une même zone géographique. La spectroscopie FT-MIR possède donc 

non seulement le pouvoir de discrimination au niveau de la région mais aussi au niveau des 

laits appartenant à une même origine géographique. 
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La différenciation entre les laits des quatre régions est correcte à 100% en utilisant les trois 

premiers composants principaux : CP1, CP2 et CP3. Ces trois CPs expliquent 99,6% de la 

variance totale des données. Le tableau II.II.2 présente la variance expliquée par composante 

principale.  

Tableau II.II.2 : Pourcentage de variance expliquée pour chaque composante principale par la 

validation croisée totale. 

CPs % Cumule variance expliquée 
1 81,0 
2 92,0 
3 99,6 

 

D’après le tableau II.II.2, les trois premières composantes principales (CP1, CP2 et CP3) qui 

définissent le modèle ACP, présentent respectivement 81%, 11%, et 7.6% de la variance 

expliquée totale. 

L’examen des loadings qui sont des représentations des variables dans l’espace des 

composantes principales, nous renseigne sur les variables les plus importantes. La figure 

II.II.5 présente les loadings des trois premières composantes principales.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.5 : Plot des loadings des X-variables des trois composantes. 
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Les variables les plus importantes qui interviennent dans la distinction entre les laits de 

différentes régions sont exprimées par la première composante principale (CP1) (1749 cm-1, 

1733 cm-1, 1683 cm-1,1467 cm-1, 1166 cm-1, 1066 cm-1 et 1006 cm-1).  

III.1.2.2.2 Validation externe : Projection de nouveaux échantillons sur le modèle 

ACP 

Après élaboration du modèle ACP, on procède à une projection des échantillons du groupe de 

validation externe sur le modèle pré-établi pour étudier le comportement de ces échantillons. 

La figure II.II.6 montre les résultats obtenus après cette démarche. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.6 : Plot des scores (PC1 vs PC2) de projection des échantillons de validation. 

Le résultat du plote des scores (figure II.II.6) a montré que les échantillons sont bien projetés 

dans leurs groupes d’origine (échantillons en vert).  Les deux échantillons X1 et X2 qui sont 

de l’extérieur des quatre groupes cités, sont projetés hors de ces quatre groupes. 

III.1.3. Régression des moindres carrés partiels Discriminants (PLS-DA)  

Après exploration des données par application de l’ACP, on procède à une discrimination des 

groupes, ainsi que la prédiction des origines des laits par application de la régression des 

moindres carrés partiels discriminants (PLS-DA).  La figure II.II.7, présente le plot des scores 

du factor 1 en fonction du factor 2 du modèle PLS-DA des échantillons du lait.  
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Figure II.II.7 : PLS-DA plot des scores en trois dimensions des laits de différentes régions. 

Ce modèle est obtenu en utilisant, la normalisation comme un prétraitement adéquat dans la 

zone spectrale de 1900 à 600 cm-1. Cette combinaison (prétraitement et zone spectrale) a 

fourni une erreur de calibration (RMSEC) et une de validation croisée (RMSECV) les plus 

faibles et des coefficients de détermination qui sont proches de 1 : R2
C est le coefficient de 

détermination liée à la calibration et R2cv est le coefficient de détermination liée au modèle 

prédit par validation croisée. Les résultats sont résumés dans le tableau II.II.3. 

Tableau II.II.3 : Paramètres statistiques obtenus par application du PLS-DA. 

 
Paramètres 

Classes 

FBS Ka Kss Mek 

R2c 0,989 0,942 0,967 0,986 

RMSEC 0,04 0,09 0,07 0,05 

R2cv 0,983 0,93 0,962 0,979 

RMSECv 0,056 0,11 0,008 0,069 

 

D’après le tableau ci-dessus, les valeurs de R2c des quatre groupes sont supérieures à 0.94 et 

celles de RMSEC sont inférieures à 0,1. Ainsi que le R2cv varie 0,93 à 0,98 et RMSECv varie 

de 0,008 à 0,11. 
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Une valeur faible de R2cv pour l'ensemble d'apprentissage peut servir comme un indicateur 

d'une faible capacité prédictive d’un modèle, mais la haute valeur de R2cv n'implique pas 

automatiquement une grande capacité de prédiction du modèle. Un facteur de détermination 

R2 élevé est une condition nécessaire pour qu'un modèle soit de haut pouvoir prédictif, mais 

ce n'est pas suffisant [14,15, 16]. La seule façon d'estimer la véritable puissance prédictive 

d'un modèle est de le tester sur une collection des échantillons d'un ensemble de test externe 

(validation externe) [17-18]. 

Les informations les plus utiles ont été sélectionnées par examen des coefficients de 

régression et en même temps par l'application de l’incertitude de Martens [19], qui a été 

effectuée sur les signaux spectraux 1900-600 cm-1. Cette incertitude sert, d’une part, à 

focaliser le sous-intervalle de fréquence couvrant la meilleure information et, d’autre part, à 

annuler les fréquences de vibration affectées par le bruit [20].  La figure II.II.8 représente les 

coefficients de régression des quatre groupes.   

 

Figure II.II.8 : Coefficients de régression pour chaque groupe. 

MEK 

Ka FBS 

Kss 
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L’examen des coefficients de régression, met en évidence les variables (absorbance MIR) les 

plus utiles pour discriminer entre les laits. L’idée principale de cette étape, est d’extraire, à 

partir des spectres MIR, les informations permettant la classification et la discrimination la 

plus possible des laits. D’après la figure II.II.8, Il est évident que l’incertitude de Martens a 

permis l'identification des nombres d'ondes (cercles noir) utiles qui caractérisent les 

échantillons à quatre classes. Le nombre des variables X (absorbance en MIR) peut être réduit 

d'une valeur initiale à une valeur optimale. En fait, cette incertitude a défini les longueurs 

d'onde responsables de la discrimination et la différenciation entre les échantillons des laits 

selon l’origine. Ces longueurs d'ondes sont principalement ceux caractéristiques de la 

composition du lait.  

III.1.2. Validation externe : Classification des nouveaux échantillons  

 
III.1.2.1. Projection de nouveaux échantillons sur le modèle PLS-DA 
 

La tendance du comportement des échantillons du groupe de validation externe est testé par la 

projection des données spectrales de ces échantillons sur le modèle PLS-DA pré-établi. La 

figure II.II.9 montre les résultats de cette démarche. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure II.II.9 : Plot des scores, facteur 1 vs facteur 2 de la projection des échantillons. 
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Le résultat du plote score (figure II.II.9), montre que les échantillons externes sont bien 

projetés dans leurs groupes d’origine (échantillons en vert). Ainsi que les deux échantillons 

X1 et X2 sont projetés à l’extérieur des quatre groupes étudiés.  

III.1.2.2. Validation externe : Prédictions d’appartenance de nouveaux 

échantillons  

Les résultats de calibration et de projection sont insuffisants pour juger la qualité de 

prédiction du modèle pré-établi. La validation externe est la technique la plus robuste pour 

s’assurer du pouvoir prédictif des modèles. Les résultats d’application de la validation externe 

sur les données MIR, de 14 nouveaux échantillons du lait sont donnés dans les tableaux II.II.4 

et II.II.5.  

Tableau II.II.4 : Paramètres statistiques obtenus par validation externe du modèle PLS-DA. 

Paramètres 
Classes 

FBS Ka Kss Mek 

R2p 0,947 0,8745 0,971 0,9643 

RMSEP 0,1463 0,2736 0,1462 0,1085 
 

Le pouvoir prédictif du pré-établi est vérifié par la validation externe. Les résultats fournis 

sont satisfaisants : L’erreur de prédiction (RMSEP) est faible (de 0,1085 à 0, 2736) et le 

coefficient de détermination de prédiction (R2p) est proche de 1 (de 0,875 à 0,971). 
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Tableau II.II.5 : Classification de nouveaux échantillons de lait (validation externe). 

Echantillons Classes 

FBS Ka Kss Mek 

Predi. Ref. Predi. Ref. Predi. Ref. Predi. Ref. 

Kss 02 0,0118 0 0,2644 0 0,77 1 -0,0462 0 

Kss 03 0,0285 0 0,2791 0 0,8181 1 -0,1258 0 

Kss 04 -0,01 0 0,2373 0 0,81 1 -0,0374 0 

Ka 02 0,0276 0 1,0368 1 -0,0342 0 -0,0303 0 

Ka 03 0,0064 0 0,9692 1 0,0956 0 -0,0713 0 

Ka 04 0,0164 0 0,9112 1 -0,0018 0 0,0742 0 

Mek 03 0,0659 0 0,05 0 -0,0623 0 0,9464 1 

Mek 06 0,019 0 0,0842 0 -0,0197 0 0,9165 1 

Mek 07 -0,0051 0 0,0179 0 0,0271 0 0,9165 1 

X 01 0,3799 0 0,4674 0 -0,0197 0 0,2497 0 

X 02 0,3849 0 0,4075 0 -0,2224 0 0,23 0 

FBS 02 0,9809 1 0,2373 0 -0,1536 0 -0,0647 0 

FBS 03 0,9981 1 0,2599 0 -0,2013 0 -0,0567 0 

FBS 04 0,989 1 0,0951 0 -0,0978 0 0,0138 0 

 

La comparaison des valeurs prédites (Predi.) à celles de références (Ref.) montre que les 

valeurs prédites des Y de référence des échantillons sont proches de un. Tous les échantillons 

(trois pour chaque classe) sont parfaitement classés dans les quatre groupes (tableau II.II.5). 

Les valeurs de Y prédites pour les deux autres, de l’extérieur des groupes cités sont proches 

de zéro.  

Le modèle pré-établi permet de mettre la différence entre les laits selon l’origine 

géographique.  Ces résultats prouvent que le modèle PLS-DA développé à base des spectres 

MIR du lait, est robuste. 



Thèse de doctorat national                                                                            2014 

 

121                                                                                                                      El Mahfoud ELBASSBASI                                                                                            

 

La spectroscopie moyenne infrarouge couplée à la PLS-DA, a mis en évidence, la différence 

entre les échantillons des laits de différentes régions. En effet, des caractéristiques spécifiques 

liés à ces régions, mettre en évidence la différence des absorbances en moyen infrarouge des 

échantillons étudiés.  

Cette différence entre les échantillons du lait, est probablement liée à la différence entre les 

régions (irriguées, bourres ou montagneuses). En effet, les facteurs géographiques et 

climatiques (tableau II.II.1) des zones étudiées, agissent directement sur l’alimentation et la 

culture d’élevage [25].  

III.2. Classification du beurre de trois régions  

III.2.1. Acquisition des spectres MIR  

Les échantillons recueillis sont analysés par spectrométrie infrarouge. La figure II.II.10 

présente les spectres MIR des échantillons du beurre des trois régions.  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.10 : Spectres moyen infrarouge du beurre des trois régions. 

Tous les spectres sont dominés par de nombreux groupes de bandes spectrales. Des pics 

d'absorption d'eau, correspondant aux vibrations des groupements O-H, sont localisés dans la 
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région de 3700-3000 cm-1. L'eau absorbe aussi, dans la région de 1600-1500 cm-1, ce qui peut 

affecter l’absorption caractéristique de l'amide I, qui est à environ 1650 cm-1 [21].  

En accord avec Koca et al. [22], des fortes absorptions ont été observées à 2900 et 2800 cm-1, 

respectivement, correspondant à des vibrations d’élongation de la liaison C-H des 

groupements CH2 et CH3. D’autre part, un faible signal à 3000 cm-1 associé à des vibrations 

d’élongation du groupement C=C-H cis insaturation a été observé.  

Une autre bande à environ 1745 cm-1, est associée à la vibration d'élongation du groupement -

C=O des acides et des esters [21]. La bande vers 1460 cm-1, caractérise la vibration de 

déformation de N-H des amides I et II des protéines [23].  

Dans la région de 1300 cm-1 à 1000 cm-1, les bandes sont attribuées à des vibrations 

d’élongation de la liaison -C-O des esters et des vibrations de déformation du groupe 

méthylène [21]. Le pic vers 966 cm-1, est associé à des vibrations de déformation hors-plan du 

groupement -C=CH, qui est déjà déclaré comme une bande de marqueur pour la 

détermination des acides gras Trans [24].  

Une simplification des données spectrales a été réalisée de sorte à trouver l’information 

pertinente. Pour cette raison, il est nécessaire de prétraiter les spectres par les méthodes 

chimiométriques. 

III.2.2. Analyses exploratoire  

III.2.2.1. Classification hiérarchique (HCA) 

La méthode HCA consiste à regrouper de façon séquentielle les spectres des beurres en 

classes ou clusters emboîtés en fonction de leur similarité, en se basant sur les distances 

calculées. Les résultats obtenus sont présentés sous forme d’un arbre hiérarchique ou 

dendrogramme. La figure II.II.11 présente le résultat d’application de l’analyse hiérarchique 

sur les spectres MIR des beurres. 
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Figure II.II.11 : Dendrogramme de la HCA des beurres des trois régions étudiées.  

D’après le dendrogramme ci-dessus, nous pouvons différencier trois clusters des échantillons 

des beurres selon l’origine géographique étudiée. Ces groupes sont séparés sur la base de leurs 

spectres MIR.  

Ces trois groupes sont classés, de haut en bas : Le premier groupe est composé des 

échantillons d’origine de la région de Kss, le second rassemble des échantillons provenant du 

territoire de FBS et le dernier, contient les échantillons prélevés de la région de Ka. 

 

 

 

Kss 

Ka 

FBS 
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III.2.2.2. Analyse en composantes principales (ACP) 

III.2.2.2.1. Elaboration du modèle ACP 

L'ACP a été utilisée comme un outil exploratoire pour, étudier les tendances des données 

spectrales collectées à partir des beurres. Plusieurs prétraitements des données ont été testés, 

comme la première et la deuxième dérivée ou correction de dispersion multiplicative. La 

méthode de centrage moyenne a finalement été choisie pour être celle qui donne les meilleurs 

résultats et elle a été ensuite appliquée comme une technique de prétraitement avant la 

modélisation par ACP.  

Ensuite, une analyse ACP avec validation croisée totale a été appliquée à l'ensemble des 45 

échantillons de calibration, ainsi qu’à la gamme spectrale complète et à diverses zones 

spectrales. Le prétraitement « centrage moyen » des données dans la zone 3000-600 cm-1 a 

donnée des résultats satisfaisants. La figure II.II.12, représente le plot des scores (PC1 en 

fonction de PC2) des spectres. 

 

 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.12 : Plot des scores (PC1 vs PC2) d’analyses ACP des spectres  MIR des beurres. 
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Sur le plot des scores (Figure II.II.12), nous pouvons différencier les échantillons des beurres 

selon l’origine géographique sur la base de leurs spectres MIR. On distingue trois groupes 

d'échantillons : Kss en vert, Ka en rouge et FBS en bleu.  

En effet, on constate une nette séparation entre les groupes incluant chacun les spectres d’un 

seul territoire. Mais au sein de chaque groupe des échantillons les points sont peu 

superposables et ceci reflète ; comme dans le cas des échantillons des laits, la variabilité 

spectrale au sein d’une même zone géographique. La spectroscopie FT-MIR couplée à l’ACP 

possède donc non seulement le pouvoir de discrimination au niveau de la région mais aussi au 

niveau des beurres, appartenant à une même origine géographique.  

La différenciation entre beurre de trois régions est correcte à 100% en utilisant les quatre 

premières composantes principales : PC1, PC2, PC3 et PC4 qui expliquent 98 % de la 

variance totale des données. Le tableau II.II.6 présente la variance expliquée par chaque 

composante principale.  

Tableau II.II.6 : La variance expliquée des composantes principales par validation croisée 

totale. 

CPs % Cumule de la variance 
expliquée 

1 74 
2 14 
3 8 
4 2 

 

Selon le tableau ci-dessus, les quatre premières composantes principales (PCs) qui définissent 

le modèle ACP, présentent 98% de la variance totale des échantillons des trois régions (CP1 : 

74%, CP2 : 14%, CP3 : 8% et CP4 explique 2%).  
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Les loadings sont une représentation des variables dans l’espace des composantes principales. 

L’examen de ces Loadings, selon les premières composantes principales nous renseigne sur 

les variables les plus importants. La figure II.II.13, représente les plots des loadings des X-

variables selon les quatre CPs (CP1, CP2, CP3 et CP4).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.13 : Plot des loading des X-variables selon les quatre CPs (CP1, CP2, CP3 et CP4) 

Selon la figure ci-dessus, les variables les plus importants qui interviennent dans la distinction 

entre les beurres des différentes régions :  

 Selon CP1 : les pics à 2915 cm-1, à 2848 cm-1, à 1737 cm-1, à 1465 cm-1 et à 1182 cm-

1 ;  

 Selon CP2 : Les pics à 2927 cm-1, à 2856 cm-1, à 1750 cm-1, à 1450 cm-1 à 1160 cm-1 

et à 964 cm-1 ; 

 selon la CP3 : les pics à 2920 cm-1, à 2850 cm-1 et à 1743 cm-1 ; 

 et selon la CP4 : les pics à 2996 cm-1, à 1745 cm-1, à 1621 cm-1 ; 
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III.2.2.2.2. Validation externe : Projection de nouveaux échantillons sur le modèle 

ACP 

Le comportement des échantillons externe est testé par une projection sur le modèle ACP 

préétabli. Les résultats de cette démarche sont représentés sur la figure II.II.14. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.14 : Plot des scores PC1 vs PC2 de projection des échantillons de validation 

externe. 

Le résultat présenté par le plot des scores montre que les échantillons externes (échantillons 

en vert) sont bien projetés dans leurs groupes d’origine (échantillons en bleu). Ce résultat 

confirme la capacité exploratoire du modèle ACP pré-établi.  

III.2.3. La régression des moindres carrés partiels discriminants (PLS-DA)  

Après exploration des données par application de l’analyse en composantes principales, nous 

avons procédé à une classification des groupes par application de la régression des moindres 

carrés partiels discriminants (PLS-DA). Les résultats sont présentés par la figure II.II.15 (plot 

des scores : factor 1 vs factor 2, des échantillons du beurre).  
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Figure II.II.15 : PLS-DA plot des scores des échantillons du beurre de différentes régions. 

Sur le plot des scores, on distingue trois groupes bien séparés (Kss en vert, Ka en rouge et 

FBS en bleu).  

Ce modèle est obtenu, en utilisant la normalisation comme prétraitement dans la zone 

spectrale 3000-600 cm-1. Le modèle pré-établi a fournir une erreur de calibration (RMSEC) et 

une de validation croisée (RMSECV) plus faible et des coefficients de détermination proches 

de 1 (R2cv et R2
C).  Les données sont résumées dans le tableau II.II.7. 

Tableau II.II.7 : Paramètres statistiques obtenus par application du PLS-DA.  

Classes 
Paramètres statistiques 

LVs R2c R2cv RMSEC RMSECv 

FBS 3 0,991 0,988 0,043 0,053 

Kss 3 0,973 0,964 0,078 0,096 

Ka 3 0,984 0,982 0,056 0,063 

 

Le tableau II.II.7 donne les paramètres statistiques obtenus par application du PLS-DA sur les 

spectres MIR des trois types de beurres (FBS, Kss and Ka). Pour les trois groupes, les 

paramètres statistiques sont donnés par introduction de trois variables latentes (LVs). Ces 

paramètres obtenus sont satisfaisants : Le R2c et le R2cv varient de 0,973 à 0,991 et de 0,964 à 
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0,988 respectivement. Les erreurs RMSEC et RMSECv varient de 0,043 à 0,078 et 0,053 à 

0,096 respectivement.  

L’analyse du coefficient de régression, met en évidence les variables les plus utiles pour 

discriminer entre échantillons de beurres. La figure II.II.16 présente les coefficients de 

regression des trois groupes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.II.16 : Coefficients de régression pour chaque groupe. 

D’après la figure ci-dessus, Il est évident que l’incertitude de Martens a permis l'identification 

des nombres d'ondes (cercles noir) utiles qui caractérisent les échantillons des trois classes. Le 

nombre des variables X (absorbance en MIR) peut être réduit d'une valeur initiale à une 

valeur optimale. En fait, cette incertitude a défini les longueurs d'onde responsables de la 

Kss 
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discrimination et la différenciation entre les échantillons des laits selon l’origine. Ces 

longueurs d'ondes sont principalement ceux caractéristiques de la composition du beurre.  

III.2.4. Validation externe : Classification des nouveaux échantillons  

La validation externe est une façon sûre de vérifier la robustesse du modèle préétabli. Cette 

démarche consiste à tester le modèle de calibration avec une collection des échantillons à 

partir d'un ensemble de test externe [14-15]. Une valeur de R2cv est proche de 1, n'implique 

pas automatiquement une forte capacité prédictive du modèle.  

III.2.4.1. Projection de nouveaux échantillons sur le modèle PLS-DA 

Dans un premier temps nous tentons d’avoir une idée sur le comportement des échantillons 

constituants le groupe de validation externe. Afin d’atteindre ce but, la projection des données 

spectrales de ces échantillons sur le modèle PLS-DA pré-établi, a été appliquée. Les résultats 

de cette démarche sont schématisés sur la figure II.II.17. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure II.II.17 : Plot des scores LV1 vs LV2 de projection des échantillons. 

Le résultat du plot des scores (figure II.II.17) montre que les échantillons sont bien projetés 

dans leurs groupes d’origine (échantillons en vert). Ceci peut être une indication sur la forte 
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capacité prédictive du modèle de calibration, qui sera vérifiée par la suite, par la prédiction 

d’appartenance des échantillons, par la validation externe. 

III.2.4.2. Prédictions d’appartenance de nouveaux échantillons  

L’application de la validation externe sur les données FT-MIR de 9 nouveaux échantillons de 

beurre a été appliquée dans le but de vérifier la robustesse du modèle de calibration. Les 

résultats sont présentés dans les tableaux II.II.8 et II.II.9.  

Tableau II.II.8 : Paramètres statistiques obtenus par validation externe du modèle PLS-DA. 

Paramètres 
Classes 

FBS Ka Kss 

R2p 0,993 0,947 0,9281 

RMSEP 0,039 0,1084 0,1263 

 

Sur le tableau ci-dessus, l’erreur de prediction (RMSEP) est faible : varie de 0,039 à 0,1263 

selon les groupes et le coefficient de détermination (R2p) est proche de 1 : varie de 0,9281 à 

0,993 selon les groupes. 

Tableau II.II.9 : Résultats de la validation externe de nouveaux échantillons de beurre. 

Echantillons 

Classes 

FBS  Kss Ka 

Pred. Ref. Pred. Ref. Pred. Ref. 

FBS 14 1,0256 1 -0,0759 0 0,0502 0 

FBS 15 0,9421 1 0,0926 0 -0,0347 0 

FBS 16 1,0759 1 -0,1869 0 0,111 0 

Kss 18 0,0119 0 0,957 1 0,0311 0 

Kss 19 -0,0233 0 0,9635 1 0,0598 0 

Kss 20 -0,0292 0 0,9425 1 0,0868 0 

ka 15 0,0005 0 0,01866 0 0,813 1 

ka 16 0,0077 0 0,171 0 0,8213 1 

ka 17 0,0502 0 -0,545 0 1,1043 1 

 
Dans cette étape, un échantillon a été considéré appartenant à une classe lorsque la variable Y 

fixée pour chaque classe a été comprise entre 0,5 et 1,5. 
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Le tableau II.II.9 montre que, les valeurs de Y prédites, par le modèle PLS-DA sont proches 

de 1. Les neufs échantillons de validation externe (trois pour chaque classe) sont parfaitement 

classés dans les trois groupes. Une classification correcte de 100% a été atteinte, c'est à dire 

que tous les spectres de beurre de l'ensemble de données de cette validation ont été 

correctement classés dans les classes correspondantes. Ces résultats confirment la robustesse 

du modèle PLS-DA (Ce modèle est obtenu, en utilisant la normalisation comme prétraitement 

dans la zone spectrale 3000-600 cm-1) développée à base des spectres MIR du beurre. 

La méthode de combinaison de la spectroscopie MIR à La PLS-DA, a mis en évidence, la 

différence entre beurres de différentes régions. En effet, des caractéristiques spécifiques liés à 

ces régions, mettre en évidence la différence dans l’absorbance en MIR des échantillons 

étudiés.  

Cette différence entre les beurres, est probablement liée à la différence entre les régions 

(irrigués, bourre ou montagneuse) [25].  
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IV. Conclusion 

Dans ce travail, deux séries des échantillons provenant de différentes régions du Maroc ont 

été séparées en quatre classes dans le cas des laits et en trois classes dans le cas des beurres. 

La possibilité de regrouper les échantillons des laits et des beurres selon l’origine 

géographique est atteinte grâce aux méthodes chimiométriques. Mais avant d’appliquer ces 

techniques, des prétraitements et un séquençage du spectre entier sont proposés dans cette 

étude, pour trouver la zone spectrale qui porte l’information pertinente. Les prétraitements 

adéquats et le choix de la zone spectrale spécifique ont permis d’obtenir une meilleure 

classification.  

La méthode d’analyses hiérarchiques et d’analyses en composantes principales, sont 

appliquées sur les données spectrales dans le but exploratoire des données. Ces méthodes ont 

permis le regroupement des échantillons selon l’origine. Ce résultat est confirmé par une autre 

approche d’analyse des données. La régression des moindres carrés partiels discriminants 

(PLS-DA) a été appliquée pour élaborer les modèles de calibration. Ces modèles sont ensuite, 

utilisés pour prédire l'origine de nouveaux échantillons (validation externe). Cette méthode a 

permis de classer les échantillons, en quatre groupes dans le cas du lait et en trois groupes 

dans le cas du beurre. 

Les modèles préétablis ont donné des résultats satisfaisants en comparant les coefficients de 

détermination de calibration (R²c et R²cv) et les erreurs de calibration (RMSEC et RMSECv). 

Le modèle de classification est ensuite utilisé pour prédire l'origine géographique des 

nouveaux échantillons des laits et des beurres. Les caractéristiques statistiques des modèles de 

prédiction sont acceptables en examinant les coefficients de détermination de prédiction (R²p) 

et les erreurs de prédiction (RMSEP). 

Dans cette étude un procédé simple pour classer les laits et les beurres de différentes régions, 

sans aucune séparation chimique est proposé, basée sur l'utilisation des données MIR 

combinée aux méthodes chimiométriques (PLS-DA). Les résultats de cette technique de 

classification confirment son utilité pour élaborer un modèle de reconnaissance des 

échantillons de laits et de beurres. Cette méthode est un outil important pour la traçabilité et le 

contrôle qualité du lait et du beurre pour les industriels et pour les consommateurs. 
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Chapitre III : 

Détermination de la matière sèche 

dégraissée (ESD) du lait cru par 

spectroscopie IR-TF, PLS et SVM 
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I. Introduction 

Le lait est un aliment nutritionnel populaire, qui a un intérêt particulier en raison de son 

importance en tant que produit alimentaire et sa consommation a considérablement augmenté 

ces dernières années [1].  

Au Maroc, les coopératives de collecte de lait sont la principale source d’approvisionnement 

en lait pour les industriels.  Elles ont  cependant  souvent  un problème  lié à la qualité  du  lait  

livré  par  leurs  adhérents.  Ceux-ci  écrèment  parfois le  lait ou ajoutent de l’eau  avant  de  

le  livrer  dans  le  bac  collectif  de  la  coopérative  avec  des  conséquences  négatives  sur  

la qualité du lait. L’industrie laitière exige que le lait cru, livré par les producteurs agricoles 

aux industriels, soit qualifié en termes de sa teneur en matières grasses, de protéines et de 

matières sèches (extrait sec total ou extrait sec dégraissé). De même, il est à noter que, le prix 

du lait varie en fonction de sa teneur en matière grasse, en protéines et en extrait sec dégraissé 

(ESD).  

L’extrait sec total (EST) est le résidu après évaporation complète de l'eau du lait et l’ESD est 

le résultat de la soustraction de la teneur de la matière grasse de l’extrait sec total. La teneur 

en ESD affecte considérablement la qualité du lait. L’ESD du lait cru est l'un des paramètres à 

analyser pour l'assurance de la qualité du lait. Il est déterminé par la méthode gravimétrique 

décrite par la méthode de référence [2]. Bien que celle-ci soit la méthode de référence 

standard officielle, elle a quelques inconvénients, elle demande du temps, n’est pas facilement 

manipulable et susceptible d'être exposée au risque de pollution de l'environnement. Pour 

déterminer la teneur en ESD du lait cru, une méthode rapide, non destructive et précise, est 

nécessaire.  

Moros et al. [3], ont mis au point des méthodes de quantification des glucides, lipides, 

protéines et calcium dans des échantillons de yaourt, basées sur la spectroscopie FT-MIR 

couplée à la chimiométrie. D’autres études récentes, ont mis le point sur d'autres paramètres 

nutritionnels comme l’extrait sec total et la matière grasse du lait, le lait de coco et autres 

produits en utilisant la chimiométrie et la spectroscopie moyen infra rouge (MIR) [4]. La FT-

MIR a été appliquée pour détecter des différences de composition entre échantillons de 
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pomme sur la base des vibrations de divers groupements chimiques aux longueurs d'onde 

spécifiques [5].  

La SMIR fournit plus d'informations sur les fréquences et les intensités qui sont riches en 

informations et elle a déjà été utilisée pour la détermination de la caséine [6], les protéines et 

le lactose dans le lait [7], pour prédire la qualité sensorielle du fromage [8] et dans les cas 

d’adultération avec de la graisse [9] et le cas de lactosérum dans la poudre de lait écrémé [10]. 

La régression des moindres carrés partiels (PLS) [11] est l'une des méthodes d'étalonnage la 

plus couramment utilisée. Elle est basée sur un modèle bilinéaire, où une relation linéaire 

existe entre les spectres mesurés expérimentalement et le paramètre cible à déterminer 

(concentration, par exemple). Cependant, la PLS n'est pas toujours la meilleure méthode, 

surtout dans les situations où un modèle non-linéaire complexe est nécessaire pour modéliser 

la relation entre les spectres mesurés et la propriété à déterminer. La méthode des séparateurs 

à vaste marge ou en anglais « support vector machines » (SVM) [12,13] a été également 

proposée comme une excellente alternative pour résoudre les problèmes de classification et de 

régression non linéaire qui sont complexes. 

Notre objectif est de développer une méthode en utilisant la spectroscopie moyen infra rouge 

(SMIR) couplée à la méthode de régression des moindres carrés partiels (PLS) ou bien à la 

méthode des séparateurs à vaste marge (SVM), capable de remplacer la méthode de dosage 

classique, pour une détermination quantitative et rapide d’extrait sec dégraissé (ESD) du lait 

cru.  
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II. Matériels et méthodes 

II.1. Echantillonnage  

Les échantillons doivent être suffisants en nombre puisque ce dernier dépend de la méthode 

utilisée. En principe, une règle empirique conseille d’avoir au moins une dizaine 

d’échantillons dans la base de données pour certaines méthodes. Par contre, pour d’autres, le 

nombre d’échantillons doit être beaucoup plus important (de l’ordre de 1000). Mais d’une 

manière générale, La plage de variation de la valeur de référence doit être suffisamment large 

pour couvrir l’ensemble des valeurs [14].  

Dans ce travail, cinquante-six échantillons de lait cru ont été quantitativement étudiés. Tous 

les échantillons ont été prélevés de la région de Tadla Azilal (Maroc). La gamme de 

concentrations des ESD étudiées varie entre 79 et 100 g / L. Les échantillons sont analysés par 

spectroscopie moyen infrarouge et par la méthode de référence de dosage de l’extrait sec 

dégraissé.  Ensuite, ces échantillons ont été divisés au hasard, en deux groupes : un groupe de 

quarante-trois échantillons pour développer le modèle d’étalonnage et un autre groupe de 

treize échantillons pour la validation externe du modèle préétabli. 

II.2. Analyses en moyen infra rouge (MIR)  

Un spectrophotomètre Bruker « Vector 22 » équipé d'un détecteur DTGS, d’une Source 

Globar (IR) et d’un séparateur KBr Germanium, a été utilisé pour enregistrer les spectres MIR 

du lait. Les échantillons ont été scannés 96 fois dans la zone spectrale de 3000 cm-1 à 920 cm-1 

à une résolution de 4 cm-1. Le spectrophotomètre est piloté par le logiciel OPUS 5.5 de la 

société Bruker. La référence est mesurée avant chaque analyse d’échantillon. Les échantillons 

du lait sont déposés sur la surface centrale du diamant à l’aide d’un compte-gouttes. Les 

mesures sont effectuées à température ambiante (25°C).  

Deux zones spectrales ont également été étudiées pour élaborer les modèles chimiométriques. 

La zone 3000-920 cm-1 est utilisée comme point de départ pour investigation. La gamme 

spectrale réduite de 1800 à 920 cm-1 a été utilisée comme a été décrit dans la littérature par De 

la Guardia [3], pour présenter les bandes spectrales les plus caractéristiques de l’ESD 

(Protéines, lactose et la matière minérale).  
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II.3. Analyses par méthode de référence  

La teneur en ESD du lait cru a été déterminée par la méthode gravimétrique décrite par la 

méthode de référence [2]. L’ESD des échantillons sont déterminés par trois passages 

successifs et ensuite leurs moyennes seront utilisées pour élaborer le modèle de calibration.    

II.4. Méthodes chimiométrique appliquées 

II.4.1. Régression des moindres carrés partiels (PLS) 

La PLS [15] tente à maximiser la covariance entre deux blocs de données X et Y. Une 

nouvelle matrice de poids (reflétant la structure de covariance entre les variables explicatives 

X et les variables de réponse Y) est calculée. Cette matrice fournit des interprétations des 

facteurs et des informations pour chaque variable latente indépendamment.  

Dans cette étude, les spectres MIR recueillis seront utilisés comme matrice X, et les 

concentrations des ESD des différents échantillons, estimés par la méthode gravimétrique, 

seront utilisées comme vecteur de y. 

II.4.2 Séparateurs à vaste marge (SVM)  

La méthode SVM [13] a été utilisée dans cette étude dans le but de construire un modèle de 

régression en utilisant une fonction de noyau non linéaire qui joue le rôle fonctionnel 

d’évaluation et permet de transformer  les données d'entrée (données spectrales) à un espace 

de caractéristiques hyperdimensionnelles où la solution devient linéaire. La fonction de base 

radiale (RBF) a été utilisée dans cette étude comme une fonction de mappage. 

Dans la PLS et la SVM, le nombre optimal de composantes (variables latentes et des vecteurs 

de support) a été obtenus par validation croisée totale. Ensuite, les résultats obtenus avec la 

méthode SVM sont comparés à ceux obtenus par la méthode PLS, en examinant les 

paramètres statistiques obtenus, comme le coefficient de détermination des modèles obtenus, 

l’erreur quadratique moyenne de calibration et de prédiction (RMSEC et RMSEP) et l’erreur 

de prédiction relatives (Rel. error in %) des concentrations en pourcentage.  
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En outre, différentes régions spectrales du MIR ont été étudiées afin de déterminer la gamme 

spectrale optimale pour les meilleures prédictions.  

II.5. Logiciels  

Tous les spectres acquis ont été élaborés par les logiciels PLS Toolbox 5.8 et Matlab 7.11 

pour l'application de la PLS et SVM. 

III. Résultats et discussion 

III.1. Acquisition des spectres MIR  

Les spectres obtenus, sont caractérisés par de nombreux pics caractéristiques de l’interaction 

du rayonnement infrarouge avec les différents composants du lait. La figure II.III.1 représente 

les spectres MIR d'absorption des échantillons du lait cru dans la gamme spectrale 920-3000 

cm-1.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.III.1 : Spectre moyen infra rouge du lait cru dans la gamme spectrale 920-3000 cm-1. 

D’après la figure II.III.1, les vibrations d’élongation asymétriques caractéristiques des liaisons 

C-H des groupements méthyle (-CH3) et méthylène (-CH2) de la matière grasse, 
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probablement, se localisent à 2960 cm-1 alors que les vibrations d’élongation symétriques se 

localisent à 2860 cm-1. La bande spectrale à environ 1750 cm -1 est dominée par la réactivité 

de la liaison C=O de la fonction ester présente dans la fraction grasse (triglycérides) et aussi 

de la fonction carbonyle des acides carboxyliques et des protéines.  

Les deux zones spectrales suivantes, situées aux environs de 1650 cm-1 et de 1550 cm-1, sont 

en particulier caractéristiques des fonctions amides des protéines. Les bandes à 1112 cm-1 et 

1050 cm-1 sont dominées par les vibrations d’élongation de la liaison C-O. Les domaines 

spectraux entre 1450 et 1200 cm-1 sont plus complexes à interpréter car elles ne correspondent 

pas à un type particulier de liaison interatomique et donc ils peuvent impliquer une large 

gamme de composants du lait [16, 17]. 

III.2. Analyse quantitatif d’ESD du lait cru   

III.2.1. Elaboration des modèles de calibration 

Vingt-quatre modèles différents ont été élaborés pour le lot d’échantillons, constitué de 43 

échantillons. Ces derniers sont analysés par la spectroscopie MIR et par la méthode de 

référence. Le tableau II.III.1 présente les résultats obtenus lors du traitement des données 

après analyses par la méthode SVM ou par la méthode PLS.  

Tableau II.III.1 : Paramètres statistiques obtenu par PLS et SVM modélisations lors de la calibration. 

 PLS avec validation croisée totale SVM avec validation croisée totale  

 ESD (79 g/l à 100 g/l) 

Prétraitement 
Nombre 
d’onde 
(cm-1) 

Nbr de 
LVs 

R2
C R2

CV 
RMSE

C 

Nbr 
de 

SVs 
R2

C R2
CV RMSEC 

Brut 
3000-920a 2 0,9906 0,9896 0,4275 42 0,9977 0,9961 0,2111 

1800-920 a 3 0,9891 0,9834 0,4599 30 0,9982 0,9935 0,1835 

Normalisatio
n 

3000-920 a 2 0,9942 0,9943 0,3338 40 0,9971 0,9951 0,2493 

1800-920 a 3 0,9896 0,986 0,4485 30 0,9977 0,9878 0,2117 

Centrée 
3000-920 a 2 0,9962 0,9954 0,2712 42 0,9977 0,9965 0,2111 

1800-920 a 3 0,9979 0,9956 0,2015 41 0,9965 0,9947 0,261 

SNV 
3000-920 a 7 0,9887 0,9289 0,4689 38 0,9943 0,8889 0,341 

1800-920 a 6 0,9698 0,8408 0,7662 43 0,9639 0,8618 0,8477 

S.Golay 1st 

Dérivative 

3000-920 a 6 0,9664 0,908 0,8082 36 0,9971 0,9903 0,3508 

1800-920 a 6 0,9507 0,856 0,979 34 0,9949 0,9943 0,5456 
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LVs est le nombre de variables latentes ; SVs est le nombre des supports vectors ; R2c et R2cv 
sont les coefficients de détermination de calibration et de validation croisée respectivement ; 
RMSEC est l’erreur de calibration ;  
a zone spectrale exploitée ; 
 
Les modèles PLS et SVM ont été établis sur le même ensemble de données. La validation 

croisée a été utilisée pour déterminer le nombre optimal de variables latentes et des supports 

vecteurs.  

Sur le tableau II.III.1, les modèles préétablis ont donné des RMSEC qui varient de 0,2015 à 

0,979 g/ L dans le cas de modélisation par PLS et ils varient de 0,1835 à 1,317 g/ L dans le 

cas de modélisation par SVM. Les R2c et R2cv sont significativement variables avec les 

méthodes et les prétraitements. Par application de la PLS, les R2c sont compris entre 0,9507 et 

0,9979, alors que, la méthode SVM a généré R2c compris entre 0,9155 et 0,9982. Les R2cv 

varient de 0,8408 à 0,9956 dans le cas de la PLS et de 0,7784 à 0,9965 dans le cas de la SVM. 

La PLS et la SVM ont donné presque les mêmes résultats en termes de RMSEC, R2c et R2cv. 

Pour ces deux méthodes (PLS et SVM), il n’y a pas de grande différence entre les modèles 

construits avec les deux gammes spectrales.  

Les résultats des prétraitements, montrent que pour la méthode SVM, l’utilisation des 

prétraitements n’améliore pas la qualité de la calibration. Alors que l’utilisation du centrage 

permet de réduire l’erreur de calibration de façon significative pour la méthode PLS. En effet, 

le centring exalte les informations spectrales par élimination d’effet de magnitude d’échelle.  

En général, La zone spectrale comprise entre 1800 à 920 cm-1 a donné un RMSEC supérieur à 

celui donné par la zone 3000-920 cm-1, excepté le cas où les données sont centrées avec la 

méthode PLS et les deux cas où la SVM est appliquée sur les données brutes et les données 

normalisées. 

Il n’est pas possible de savoir a priori lequel des modèles donneront les meilleurs résultats de 

prédiction. D’où, La solution est de tester de manière systématique les différents modèles sur 

un lot des échantillons externe de teneurs connus en extrait sec dégraissé (ESD) et de 

sélectionner celui donnant l’erreur de prédiction la plus faible : c’est la validation externe. 
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III.2.2. Validation externe 

 
Les modèles de calibration obtenus, ont été appliqués à l’ensemble de données de validation 

externe, composé de 13 échantillons. Les résultats sont présentés sur le tableau II.III.2. 

Tableau II.III.2 : Paramètres statistiques obtenus par PLS et SVM modélisations lors de la 

validation externe. 

 Validation externe avec PLS Validation externe avec SVM 

ESD (79 g/l à 100 g/l)  

Prétraitement 

Nombre 

d’onde 

(cm-1) 

Nbr 

de 

LVs 

R2p RMSEP ER% 
Nbr 

de SVs 
R2p RMSEP ER% 

Brute 
3000-920a 2 0,9903 0,4722 0,533 42 0,9967 0,2914 0,329 

1800-920 a 3 0,9892 0,5062 0,5715 30 0,9970 0,2544 0,2872 

Normalisation 
3000-920 a 2 0,994 0,3712 0,4185 40 0,9955 0,3233 0,365 

1800-920 a 3 0,99 0,4862 0,5484 30 0,9941 0,3736 0,4218 

Centrée 
3000-920 a 2 0,9968 0,2842 0,3209 42 0,9967 0,2914 0,329 

1800-920 a 3 0,9980 0,2361 0,267 41 0,9954 0,261 0,3788 

SNV 
3000-920 a 7 0,9796 0,7545 0,8516 38 0,9652 0,8984 1,0141 

1800-920 a 6 0,9578 1,0933 1,2358 43 0,9394 1,5631 1,4096 

S.Golay 1st 

Dérivative 

3000-920 a 6 0,9382 1,5075 1,7016 36 0,997 0,3992 0,4507 

1800-920 a 6 0,9489 1,4102 1,5919 34 0,9962 0,5522 4,7541 

RMSEP est l’erreur lié à la prédiction (validation externe); R2p est le coefficient de 
détermination de prédiction (validation externe); RE% est l’erreur relative de prédiction en 
% ;  
a zone spectrale exploitée ; 

Les mêmes échantillons sont utilisés par les modèles PLS et SVM préétablis pour vérifier leur 

pouvoir à prédire des valeurs inconnues sur le même ensemble de données : c’est la validation 

externe.  

D’une manière générale, les R2p, les ER% et les RMSEP sont considérablement variables 

entre les méthodes et selon les prétraitements appliqués.  

La modélisation des spectres MIR par la méthode PLS a donné des valeurs d’erreurs de 

prédiction (RMSEP) qui varient de 0,2361 à 1,5075 g/ L, des erreurs relatives de prédiction 
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(ER %) varient de 0,2670 à 1,7016 et des coefficients de prédiction (R2p) compris entre 

0,9382 et 0,998.  

Ainsi, la modélisation par la méthode SVM a donné des erreurs de prédiction (RMSEP) 

variant de 0,2544 à 1,748 g/ L, des erreurs relatives de prédiction (ER %) comprises entre 

0,2872 et 4,7541 et des coefficients de prédiction (R2p) sont compris entre 0,8721 et 0,997. 

Les prétraitements appliqués, avec la méthode SVM n’améliorent pas la prédiction. Alors que, 

l’utilisation du centrage comme prétraitement a permis de réduire l’erreur de prédiction de 

façon significative pour la méthode PLS.  

Le même séquençage des spectres MIR appliqué pour l’élaboration des modèles de 

calibration est appliqué aussi pour élaborer les modèles de prédiction. En comparant les deux 

zones spectrales exploitées : La zone 1800-920 cm-1 a donné une erreur de prédiction 

(RMSEP) supérieure à celle donnée par exploitation de la zone 3000-920 cm-1, excepté le cas 

où la SVM est appliquée sur les données non traités où les données centrées sont utilisées 

avec la méthode PLS. 

Les deux méthodes ont donné des résultats presque similaires en termes de RMSEP, ER% et 

R2p. A l’exception des modèles construits sur la base des données qui ont subis une 

dérivation, il n’y a pas de différence significative entre les modèles développés (PLS et SVM) 

sur la base des deux gammes spectrales, 

 

Plusieurs modèles ont donné des erreurs presque similaires. En examinant les ER%, les 

RMSEP et les R2p ; le meilleur modèle PLS est celui élaboré dans le domaine 1800-920 cm-1 

et qui utilise le centrage des données spectrale comme prétraitement. Une ER% qui est de 

0,267, un RMSEP qui est de 0,2361 et un R2p qui est de 0,998 sont les caractéristiques du 

modèle PLS.   

Alors que, le meilleur modèle SVM est celui élaboré dans le domaine 1800-920 cm-1 sur la 

base des données brutes (sans prétraitement). Ce modèle a fourni une erreur relative ER% de 

0,2872, un RMSEP de 0,2544 et un R2p de 0,997. 
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Dans les modèles choisis, les coefficients de détermination sont proches de 1, ce qui indique 

une forte corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs d’ESD prédites a partir des 

données moyen infrarouge. La figure II.III.2 représente les valeurs prédites par le modèle PLS 

en fonction des valeurs de référence. Alors que, La figure II.III.3 représente les valeurs 

prédites par le modèle SVM en fonction des valeurs de référence.  

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.III.2 : valeur de référence vs prédites d’ESD dans l’étape de calibration (cercles 
noirs) et dans l’étape de validation externe (triangles rouges) ; quand PLS est appliquée sur les 
données spectrales non traitées dans la zone 1800-920 cm-1. 

La linéarité du modèle PLS est bien vérifiée (Figure ci-dessus). On constate que le biais est 

non significatif c’est-à-dire qu’il n’y a donc pas d’erreur systématique entre les valeurs 

prédites par la méthode de couplage de la SMIR et PLS et la méthode de référence.   
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Figure II.III.3 : valeurs de référence vs prédites d’ESD dans l’étape de calibration (cercles 
noirs) et dans l’étape de validation externe (triangles rouges) ; quand SVM est appliqué sur les 
données spectrales non traitées dans la zone 1800-920 cm-1.  
 
La linéarité du modèle SVM est bien vérifiée (ci-dessus). On constate que le biais est non 

significatif c’est-à-dire qu’il n’y a donc pas d’erreur systématique entre les valeurs prédites 

d’ESD a partir des données SMIR et celles de la méthode de référence.  

Les deux modèles d'étalonnage (PLS et SVM) sont très similaires, avec tous les échantillons 

qui sont localisés le long de la ligne de calibration (Etalonnage et validation externe). En 

comparant les deux modèles choisis, les paramètres statistiques mettent clairement en 

évidence le fait qu’ils ont une performance presque similaire. Le tableau II.III.3 représente les 

paramètres statistiques des deux modèles (PLS et SVM) choisis. 
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Tableau II.III.3 : Comparaison des deux modèles (PLS et SVM) choisis. 

  
  

Validation externe avec PLS Validation externe avec SVM 

ESD (79 g/l à 100 g/l)  

Nombre d’onde 
(cm-1) 

Nbr 
de 

LVs 
R2p 

RMSE
P 

ER
% 

Nbr de 
SVs 

R2p 
RMSE
P 

ER% 

1800-920  3 0,9980 0,2361 0,267 30 0,997 0,2544 0,2872 

Pour ces deux méthodes (PLS et SVM), il n’y a pas de grande différence entre les modèles 

construits en termes de R2p. En comparant les ER% et RMSEP ; le modèle PLS a fourni un 

ER% et RMSEP plus bas que ceux du modèle SVM. Le tableau II.III.4 représente la 

comparaison des valeurs de références vs valeur prédites des modèles choisis. 

Tableau II.III.4 : Comparaison des valeurs de références vs prédites des modèles choisis. 

Echantillons 
ESD de 

référence 
ESD prédite Ecart Ecart absolu 

SVM PLS SVM PLS SVM PLS 

E01 92,65 92,12 92,32 -0,53 0,20 0,53 0,20 

E02 89,73 89,29 89,32 -0,44 0,03 0,44 0,03 

E03 87,35 87,04 87,35 -0,31 0,31 0,31 0,31 

E04 88,07 87,95 88,04 -0,12 0,08 0,12 0,08 

E05 86,01 86,17 86,27 0,16 0,10 0,16 0,10 

E06 84,99 84,53 84,73 -0,46 0,20 0,46 0,20 

E07 83,58 83,54 83,37 -0,04 -0,17 0,04 0,17 

E08 82,66 82,72 82,67 0,06 -0,05 0,06 0,05 

E09 80,83 80,95 80,77 0,12 -0,18 0,12 0,18 

E10 98,22 98,11 98,40 -0,11 0,30 0,11 0,30 

E11 94,23 94,66 94,49 0,43 -0,17 0,43 0,17 

E12 91,1 91,16 90,89 0,06 -0,28 0,06 0,28 

E13 90,7 90,44 90,35 -0,26 -0,09 0,26 0,09 

Sur le tableau II.III.4, l’écart entre la valeur prédite et la valeur de référence pour le modèle 

SVM varie de -0,53 à 0,43 alors que, cet écart varie de -0,28 à 0,31 pour le modèle PLS pré-

établi. Le modèle SVM a fourni des écarts en valeur absolu variant de 0,04 à 0,53, alors que, 

le modèle PLS a fourni des écarts absolus qui varient de 0,03 à 0,31. 
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La comparaison des valeurs de références vs prédites des modèles choisis, montre que les 

écarts obtenus sont acceptables par rapport aux écarts de la méthode officielle pour les deux 

méthodes chimiométriques (PLS et SVM).  

IV. Conclusion 

La méthode de régression des moindres carrés partiels (PLS) et la méthode de séparateurs des 

vastes marges (SVM) ont été utilisées pour modéliser et prédire la teneur en extrait sec 

dégraissé (ESD), en se basant sur les données spectrales (spectres FT-MIR) du lait cru. 

Les résultats de prédiction obtenus à l'aide de la PLS et la SVM étaient presque similaires et 

ont donné de bonnes estimations des teneurs d’ESD du lait, avec de très faibles erreurs (moins 

de 0,5%) sur tout le domaine spectral de la spectroscopie MIR ou dans le domaine spectral 

1800 et 920 cm-1.  

La spectroscopie FT-MIR couplée aux méthodes chimiométriques (PLS et SVM) ont été 

appliquées pour développer une méthode d’analyse rapide et non destructive pour être 

éventuellement une alternative de la méthode de référence. 

La technique développée est adéquate pour la quantification d’ESD dans le lait cru, sans 

prétraitement, sans aucune manipulation destructrice de l’échantillon, moins coûteuse et non 

polluante.   

La mise en place d’une analyse quantitative est possible pour le dosage d’ESD du lait. Dans 

l’industrie, la méthode spectrale donne des résultats comparables à la méthode chimique de 

référence, sa prédiction est acceptable et constituera une avancée importante dans les 

techniques de contrôle de ce paramètre (ESD) qui met en jeu une valeur économique 

importante.     
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Chapitre IV : 

Développement d’une méthode de 

contrôle d’authentification du lait après 

ajout du saccharose en utilisant la 

spectroscopie MIR-FT et la PLS 
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I- Introduction 

L’histoire des fraudes et d’authentification du lait remonte à des siècles, c’est juste les 

modalités et les pratiques qui changent. En France, en 1902 [3] les journaux attiraient 

l'attention du public sur les dangers qui peuvent toucher la population suite à la mauvaise 

qualité du lait fourni aux grandes villes. Ils ont également signalé, que parmi les fraudes 

couramment pratiquées, l'écrémage couplé à l'addition d'eau, permettant d'augmenter le 

volume du lait livré. Ainsi, d’augmenter les profits commerciaux et que certaines usines 

produisent illégalement du lait à faible teneur en éléments nutritifs. 

Les pratiques de fraudes ont évolué au fil de temps pour donner naissance à d’autres pratiques 

comme l’ajout de la mélamine et du saccharose, qui sont aujourd’hui très pratiqués par les 

fraudeurs. En 2008, des milliers d'enfants chinois ont connu des problèmes rénaux, y compris 

plusieurs cas mortels, en raison de la présence de mélamine dans le lait infantile. Cette 

falsification est produite par une grande entreprise laitière chinoise, conduisant à un rappel de 

700 tonnes du produit [1]. L’adultération du lait a créé des problèmes importants pour 

l'industrie laitière.  

La chromatographie en phase liquide à haute performance (HPLC) a été utilisée pour la 

détection et la quantification des pourcentages du lait des espèces bovines, des espèces ovines 

et caprines dans les fromages Portugais à dénomination protégées [2]. Bien que celle-ci est la 

méthode standard de référence, elle a quelques inconvénients, comme la demande de plus de 

temps, polluante et demande un haut niveau de technicité. Ainsi, elle n’est pas adaptée pour 

l’analyse de routine d'un très grand nombre d'échantillons.  

Le développement d’une méthode rapide et non destructive, de détection des adultérants et 

/ou de contaminants, qui peut être effectuée rapidement et à moindre coût, est une nécessité de 

plus en plus importante pour la sécurité alimentaire, la santé publique et aussi pour les aspects 

économiques des industriels. Une méthode alternative des méthodes classiques, est proposée 

en utilisant la spectroscopie FT-MIR couplée à la méthode de régression des moindres carrés 

partiels. Cette méthode est basée sur la spécificité des bandes infrarouges pour identifier les 

composants chimiques du lait cru sans préparation de l'échantillon.  
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La spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier (FT-MIR) couplée aux méthodes 

chimiométriques a plusieurs applications dans l’agroalimentaire. Cette méthode a été 

appliquée pour différencier la composition entre les échantillons de jus de pomme sur la base 

des vibrations en moyen infrarouge de divers groupes chimiques [4]. Elle est utilisée aussi, 

pour déterminer les paramètres nutritionnels de yaourt [5]. D’autres travaux de N. Koca et al., 

pour estimer la falsification de beurre [6] et de N. Rodríguez et al., pour la détection des 

falsifications dans les mélanges laitiers et fromages [7] ; ont été cités pour souligner l’utilité 

de la méthode de couplage de la FT-MIR et les méthodes chimiométriques. 

Afin de continuer à améliorer et à accroître les connaissances existantes sur les techniques 

d'authentification de lait, qui est un facteur clé dans l'identification des falsifications de lait, 

l’objectif de ce travail est de développer une nouvelle technique d’analyse pour déterminer la 

teneur du saccharose ajouté au lait, en se basant sur la spectroscopie moyen infrarouge à 

transformée de Fourier (FT-MIR) couplée à la méthode de régression des moindres carrés 

partielle (PLS). 

Cette procédure proposée, se révèle être en mesure de remplacer les méthodes traditionnelles 

dites de références. En particulier, la spectroscopie FT-MIR couplée à la PLS, est utilisée pour 

la quantification d’une éventuelle altération de lait par du saccharose comme une technique 

facile, rapide et précise.  

II. Matériels et méthodes 

II.1. Echantillonnage  

Dans ce travail, 87 échantillons de lait avec ajout de différentes quantités du saccharose ont 

été préparés. Tous les échantillons étudiés ont été prélevés de la région de Tadla Azilal 

(Maroc). La concentration du saccharose ajouté varie de 0,01 à 19 g / L. Au début, 60 

échantillons du lait fraudé, ont été préparés et sont analysés par spectroscopie moyen 

infrarouge. A  

 Pour appliquer la méthode PLS sur les données spectrales, ces échantillons sont ensuite 

séparés au en deux groupes. Le premier groupe est constitué de 50 échantillons servira pour la 
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calibration (noté : Cal) et le deuxième groupe est constitué de 10 échantillons servira pour la 

validation externe du modèle de calibration pré-établi (noté : Val 1).  

Dans deux autres expériences séparées dans le temps, deux nouveaux ensembles (notés : Val 

2 et Val 3) de 13 et 14 échantillons respectivement, ont été préparés pour évaluer la 

reproductibilité du modèle.  

II.2. Analyses en moyen infra rouge (MIR) 

Les spectres FT-MIR ont été obtenus par spectrophotomètre Bruker vecteur 22 équipé d'une 

réflexion totale atténuée (ATR) (Pike Miracle, Pike Technologies, Madison, Etats-Unis) et 

avec un détecteur DTGS, une source Globar et un séparateur KBr, avec une résolution de 4 

cm-1. En moyenne 98 scans par spectre ont été enregistrés, en mode absorbance dans le 

domaine 3100-920 cm-1. Les mesures ont été effectuées à la température ambiante et un 

spectre de référence a été recueilli avant toutes les mesures des échantillons. Deux plages 

spectrales différentes (3100-920 cm-1 et 1800-920 cm-1) ont également été étudiées.  

II.3. Méthodes chimiométriques  

III.3.1 Régression des moindres carrés partiels (PLS) 

Dans ce travail la seule méthode chimiométrique utilisée est la régression des moindres carrés 

partiels. La PLS [8] consiste à maximiser la covariance entre la matrice des X et des Y et une 

nouvelle matrice de pondération ; reflétant la structure de covariance entre les variables 

explicatives (X) et les variables de réponse (y) ; celle-ci est calculée pour en déduire des 

interprétations et de l'information pour chaque variable latente indépendamment.  

 Etant donné que les données spectrales FT-MIR (la matrice des X) contiennent des 

informations quantitatives qui sont pertinentes ; un modèle de calibration adéquat peut être 

utilisé pour extraire ces informations et pour prévoir le pourcentage de variable de réponse y 

(saccharose ajouté au lait).  

Dans ce travail, les spectres FT-MIR recueillis seront utilisés comme matrice des X, et les 

concentrations de saccharose ajouté aux différents échantillons du lait cru, seront utilisées 
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comme vecteur des y. Le choix du nombre optimal de variables latentes se fait en utilisant la 

méthode de validation croisée totale. 

II.3.2. Paramètres statistiques  

L’évaluation de la qualité des modèles obtenus a été discutée en comparant différentes 

paramètres obtenus comme la limite de détection (LOD) [9], le coefficient de détermination, 

l’erreur quadratique moyenne de calibration ou de prédiction (RMSEC et RMSEP). Dans ce 

travail, le calcul des erreurs de prédiction relatives en pourcentage (ER%) des concentrations 

est également proposé.  

II.3.3. Logiciels  

Tous les spectres moyen infrarouge acquis ont été élaborés par le logiciel Unscrambler 

(version 10.2, CAMO, Norvège) pour l’application de la PLS.  

III. Résultats et discussion 

III.1. Acquisition des spectres MIR  

Les spectres obtenus, sont caractérisés par de nombreuses bandes caractéristiques de 

l’interaction du rayonnement infrarouge avec les différents composants du lait. La figure 

II.IV.1 représente les spectres MIR des échantillons de lait cru pur et le lait fraudé par le 

saccharose dans la gamme spectrale de 920 à 3100 cm-1. 
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Figure II.IV.1 : Spectres moyen infrarouge du lait cru sans ajout du saccharose (bleu) et du 

lait avec ajout du saccharose. 

De nombreux pics correspondant aux différentes liaisons moléculaires des composants du lait 

qui interagissent avec le rayonnement moyen infrarouge sont mis en évidence sur les spectres 

MIR.  

En général, les pics caractéristiques de la matière grasse sont des vibrations d’élongation 

asymétriques à 2960 cm-1 et symétriques à 2860 cm-1 qui sont des vibrations caractéristiques 

des liaisons C-H des groupements méthyle (-CH3) et méthylène (-CH2). Aussi, la bande 

spectrale à 1750 cm -1 est dominée par la vibration de la liaison C=O de la fonction ester 

présente dans la fraction grasse (triglycérides). Les deux zones spectrales suivantes, situées 

aux environs de 1650 cm-1 et 1520 cm-1, sont en particulier caractéristiques des fonctions 

amides des protéines. Les bandes à 1112 cm-1 et 1050 cm-1 sont dominées par les vibrations 

d’élongation de la liaison C-O [10].  

Sur les deux spectres, il y a une différence entre le spectre de lait pur (en bleu) et celle du lait 

fraudé par ajout du saccharose (en rouge).  
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III.2. Elaboration du modèle de calibration  

Les caractéristiques spectrales dans le MIR de différentes concentrations de saccharose ajouté 

au lait, ont été étudiées ; d'abord la région comprise entre 3100 et 920 cm-1 et ensuite la région 

comprise entre 1800 et 920 cm-1 du spectre complet ont été utilisées pour construire les 

modèles PLS de calibration. Le tableau II.IV.1 représente les résultats obtenus lorsque les 

données sont traitées et analysées par la PLS.   

Tableau II.IV.1 : Paramètres statistiques obtenu par PLS modélisations lors de la calibration. 

 PLS avec validation croisée totale 

Saccharose ajouté (0 à 19 g/l) 

Prétraitement 
Nombre d’onde 

(cm-1) 

Nbr de 

LVs 
R2

c RMSEC R2
cv RMSECv 

Brut 
3100-920 a 2 0,994 0,4201 0,9942 0,4427 

1800-920 a 2 0,99 0,5468 0,99 0,5737 

S.Golay 1st 

Dérivative 

3100-920 a 2 0,9959 0,3642 0,9948 0,4317 

1800-920 a 2 0,9981 0,4542 0,9978 0,4729 

LVs est nombre de Latentes ; R2c et R2cv sont les coefficients de détermination de calibration 
et de validation croisée respectivement ; RMSEC et RMSECv sont l’erreur de calibration et 
de validation croisée respectivement ;  
a zone spectrale exploitée ; 

Sur le tableau ci-dessus, on constate que les erreurs de calibration et de validation croisée 

varient considérablement. Les RMSEC varient de 0 ,3642 à 0,5468 g/ L alors que, les 

RMSECv varient de 0,4317 à 0,5737 g/L.  

Ainsi, les R2c et R2cv sont significativement variables en fonction des prétraitements et la 

zone spectrale exploitée. Par application de la PLS, les R2c sont compris entre 0,99 et 0,9981 

et les R2cv varient de 0,99 à 0,9978. 

Le nombre optimal de variables latentes (LVs) a été choisi selon la méthode de validation 

croisée totale se basant sur l’erreur minimale de RMSECv. Il n’est pas possible de savoir a 
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priori lequel des prétraitements et de la zone spectrale donneront les meilleurs résultats. Par 

conséquent, la solution est de tester de manière systématique les différents prétraitements et 

de sélectionner celui donnant l’erreur standard la plus faible. En général, la zone 3100-920 

cm-1 a donné la valeur de RMSEC inferieur à celle donné par la zone 1800-920 cm-1. 

Les meilleurs résultats de coefficient de détermination de calibration R2c (0,99), de RMSEC 

(0,364), de R2cv (0,9978) et de RMSECv (0,4317) ont été obtenus avec un prétraitement de la 

première dérivée de Savitsky Golay dans la région de 3100 à 920 cm-1. 

Les coefficients de détermination ; les R2c et les R2cv sont proches de 1, ce qui indique une 

forte corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs prédites du saccharose ajouté au 

lait. La figure II.IV.2 représente les valeurs prédites par le modèle PLS en fonction des 

valeurs de référence.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.IV.2 : valeur de référence vs prédites du saccharose ajouté au lait dans l’étape de 
calibration (bleu) et dans l’étape de validation croisée (rouge) ; quand PLS est appliqué sur les 
données spectrales dérivée dans la zone 3100-920 cm-1. 

La linéarité du modèle PLS est bien vérifiée (Figure II.IV.2). Tous les échantillons sont 

(calibration et validation croisée totale) localisés le long de la ligne de calibration.  

Une faible valeur de R2c dans l’étape de calibration va servir comme indicateur d'une faible 

capacité prédictive d'un modèle, alors qu’une valeur proche de 1 de R2c n'implique pas 
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automatiquement une forte capacité prédictive du modèle. Un coefficient de détermination 

(R2c et R2p) proche de 1, est une condition nécessaire mais pas suffisante [11-12].  

Il n’est pas possible de savoir a priori lequel des modèles donneront les meilleurs résultats de 

prédiction et robustesse. La solution est de tester de manière systématique les différents 

modèles sur un lot d’échantillons externe (validation externe) et de sélectionner celui donnant 

l’erreur de prédiction la plus faible. 

III.3. Validation externe 

Les modèles de calibration obtenus ont été appliqués sur trois groupes d’échantillons de 

validation externe. Ces trois groupes sont composés de 10, 13 et 14 échantillons 

respectivement. Les résultats de la validation externe sont résumés dans le tableau II.IV.2. 

Tableau II.IV.2 : Paramètres statistiques obtenus par PLS modélisations du saccharose ajouté 

au lait, lors de la validation externe. 

Validation externe du saccharose ajouté au lait par PLS  

Modèle 
LV

s 
R2p 

RMSEP 
(g/L) 

RE% LOD (g/L) 
Zone 

spectrale 
Prétraitemen

t  

Val 1 
2 0,998 0,50 5,0 1,51 3100-920a S.Golay 1st 

Dérivative 2 0,998 0,45 4,5 1,34 1800-920 a 

Val 2 
2 0,997 0,57 7,3 1,70 3100-920 a S.Golay 1st 

Dérivative 2 0,997 0,42 5,4 1,25 1800-920 a 

Val 3 
2 0,995 0,45 7,8 1,34 3100-920 a S.Golay 1st 

Dérivative 2 0,997 0,45 5,6 1,34 1800-920 a 

Moyen de 
trois 

validation
s 

2 0,997±0,001 
0,506±0,05

9 
6,712±1,499 

1,52±0,17
7 

3100-920 a 
S.Golay 1st 
Dérivative 

2 0,997±0,001 
0,438±0,01

8 
5,144±0,605 

1,31±0,05
3 

1800-920 a 

RMSEP est l’erreur lié à la prédiction (validation externe); R2p est le coefficient de détermination de 
prédiction (validation externe); RE% est l’erreur relative de prédiction en % ; LOD est la limite 
détection en g/l ; 
a zone spectrale exploitée ; 

Les modèles PLS ont été testés sur trois ensembles externes de données. Sur le tableau ci-

dessus, les R2p, ER%, LOD et RMSEP sont variables en fonction des prétraitements utilisés 

et de la zone spectrale utilisée.  
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Dans les trois tests de validations, les erreurs de prédiction (RMSEP) varient de 0,417 à 0,566 

g/L et les erreurs relatives de prédiction (ER%) varient de 4,46 à 7,849.  Ainsi, les coefficients 

de détermination (R2p) sont compris entre 0,995 et 0,998, alors que les limites de détection 

(LOD) sont comprises entre 1,25 et 1,70 g/L.  

Le meilleur modèle PLS (avec ER en%, LOD les plus faibles), a été établit avec les données 

spectrales MIR dans la zone de 1800 à 920 cm-1 (tableau II.IV.3) avec la première dérivée de 

Savitsky Golay comme prétraitement.  

Tableau II.IV.3 : Paramètres statistiques obtenu par PLS modélisations données MIR dans la 
gamme spectrale de 1800 à 920 cm-1 avec la première dérivée de Savitsky Golay comme 
prétraitement. 

Validation externe du saccharose ajouté au lait par PLS 

Modèles LVs R2p RMSEP RE% LOD 

Val 1 2 0,998 0,45 4,5 1,34 

Val 2 2 0,997 0,42 5,4 1,25 

Val 3 2 0,997 0,45 5,6 1,34 

Moyen de 
trois 

validations 
2 0,997±0.001 0,440±0,017 5,167±0,586 1,310±0,052 

 

Sur le tableau ci-dessus, la première validation externe (Val 1) a donné un coefficient de 

détermination (R2p) de l’ordre de 0,998, une erreur de prédiction (RMSEP) de l’ordre de 0,45 

g/l, une erreur relative de prédiction (RE%) égale à 4,5% et une limite de détection (LOD) 

égale à 1,34 g/l. La seconde validation (Val 2) a donné un R2p de l’ordre de 0,997, un RMSEP 

est égale à 0,42 g/l, une RE% de l’ordre de 5,4% et une LOD est égale à 1,25 g/l. Ainsi que, la 

troisième validation (Val 3) a donné un R2p de 0,997, RMSEP de l’ordre de 0,45 g/l, une 

RE% égale à 5,6% et la LOD est égale à 1,34 g/l.  

La moyenne de ces trois validations en terme de R2p est égale à 0,997±0.001, en terme de 

RMSEP est égale à 0,440±0,017, le RE% est égale à 5,167±0,586, et la LOD est égale à 

1,310±0,052 g/l.  

Les coefficients de détermination de prédiction sont proches de 1, ce qui indique une forte 

corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs du saccharose ajouté au lait prédites 
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par SMIR. Ainsi que, la linéarité du modèle PLS préétabli est bien vérifiée. Les figures 

II.IV.3, II.IV.4 et II.IV.5 représentent les valeurs prédites par le modèle PLS en fonction des 

valeurs de référence dans l’étape de validation externe.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.IV.3 : Valeurs de référence vs prédites du saccharose ajouté au lait dans l’étape de 
validation externe (Val 1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.IV.4 : Valeur de référence vs prédites du saccharose ajouté au lait dans l’étape de 

validation externe (Val 2). 
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Figure II.IV.5 : Valeur de référence vs prédites du saccharose ajouté au lait dans l’étape de 

validation externe (Val 3). 

Sur les trois figures ci-dessus, la linéarité du modèle PLS est bien vérifiée, avec tous les 

échantillons (Etalonnage et validation externe) sont localisés le long de la ligne de calibration. 

Les valeurs prédites et les valeurs de référence sont présentées dans le tableau II.IV.4. 
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Tableau II.IV.4 : Comparaison des valeurs de références vs prédites des modèles de tests de 

validation externe. 

PLS/1800-920 cm-1 

Val 1 Val 2 Val 3 

Ref. Predi. Ecart Ref. Predi. Ecart Ref. Predi. Ecart 

0,58 -0,0219 0,6019 7,746 8,2919 -0,5459 8,281 8,8183 -0,5373 

1,187 0,8426 0,3444 10,589 10,9666 -0,3776 11,646 11,8534 -0,2074 

2,332 2,2809 0,0511 14,052 13,9722 0,0798 15,511 15,1931 0,3179 

3,3 3,5475 -0,2475 18,035 17,4278 0,6072 18,388 17,7281 0,6599 

5,36 5,8712 -0,5112 0,732 0,0478 0,6842 0,126 -0,8131 0,9391 

6,578 7,1659 -0,5879 1,111 0,6779 0,4331 0,925 0,3479 0,5771 

10,221 10,5659 -0,3449 1,619 1,3146 0,3044 1,455 1,1182 0,3368 

13,191 13,1754 0,0156 2,104 1,8999 0,2041 1,942 1,722 0,22 

17,264 16,7228 0,5412 2,833 2,9075 -0,0745 2,41 2,3723 0,0377 

18,388 17,7281 0,6599 3,394 3,6186 -0,2246 3,168 3,2992 -0,1312 

  
 4,083 4,4234 -0,3404 3,738 4,0316 -0,2936 

  
 4,591 5,0294 -0,4384 4,358 4,6637 -0,3057 

  
 5,174 5,7162 -0,5422 4,89 5,3193 -0,4293 

  
 

  
 5,523 5,9521 -0,4291 

Sur le tableau II.IV.4, l’écart entre les valeurs prédites et les valeurs de références pour le 

modèle PLS pour la première validation externe (val 1) varie de -0,5879 à 0,6599, varie de -

0 ,5459 à 0 ,6842 pour la seconde (val 2) et varie de -0,5373 à 0,9391 pour la troisième (val 

3).  

Les écarts obtenus des trois validations externes (qui sont séparés dans le temps) prouvent la 

reproductibilité du modèle de calibration préétabli.  
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IV. Conclusion 

Dans ce travail, nous avons établi un modèle prédictif en utilisant la méthode FT-MIR couplé 

à la PLS capable de détecter l'adultération du lait par ajout du saccharose. L'effet est lié à 

l'absorption du saccharose dans le spectre MIR. Il est suggéré que ce phénomène peut être 

exploité afin de détecter l'adultération du lait.  

Les résultats de la prédiction obtenue en utilisant la technique de régression PLS ont donné de 

bonnes estimations des quantités de saccharose ajouté au lait, avec des erreurs relatives de 

5,167 ± 0,586 g/l et une limite de détection est de 1,31 ± 0,052 g/l dans la gamme spectrale 

entre 1800 et 920cm-1.  

Cette étude montre que la spectroscopie FT-MIR couplée à la PLS, est une méthode adéquate 

pour l'analyse de la quantification de saccharose ajoutée dans des échantillons de lait cru sans 

prétraitement de l'échantillon. Globalement, la performance du modèle PLS préétablit est très 

prometteuse, reproductible et robuste.  

La méthode analytique développée dans cette étude pourrait être utilisée dans l’industrie 

laitière pour le contrôle rapide des fraudes par ajout du saccharose, puisque les spectres sont 

acquis directement à partir des laits fraudés sans aucun prétraitement préalable. Cette 

technique peut être facilement adaptée à l'analyse de routine dans l’industrie laitière, surtout 

que, ces pratiques d’ajout du saccharose deviennent de plus en plus pratiquées par les 

fraudeurs.  
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CONCLUSION GENERALE 
 

La combinaison de deux techniques originales, la spectroscopie infrarouge et la chimiométrie, 

pourrait être utilisée comme alternative aux méthodes classiques existantes de dosage du lait 

et ses dérivés. La validation de ces méthodes s’est faite par la validation externe en se basant 

sur des données spectrales réelles issues des échantillons inconnus. 

La qualité nutritionnelle du lait cru de différentes régions du Maroc varie entre coopératives et 

entre fermes, selon les périodes. Concernant les fermes, Cette variabilité est légèrement 

marquée dans la même période, dûe aux conditions similaires d’élevage adoptées. Dans la 

même période, la qualité du lait des fermes est très bonne par rapport à celle du lait des 

coopératives (en comparant l’ESD, la MG et le TP).  

L’analyse en composantes principales (ACP) a permis d’explorer la variabilité entre les 

différentes régions, ainsi que, les facteurs pouvant affecter la teneur du lait en MG, ESD et 

TP. Le facteur saison a été le plus marqué avec des taux de contributions les plus élevés. En 

générale, les teneurs en MG, en ESD et en TP du lait des coopératives varient d’une manière 

plus importante, comparées à celles des fermes. Un effet période (temps) est également 

observé, l'autre paramètre restant, « coopérative » ou « ferme » a une influence d’une manière 

concrète sur la qualité nutritionnelle du lait. 

La technique développée, dans ce travail, pour classer les laits et les beurres de différentes 

régions du Maroc a permis de séparer en quatre classes les échantillons des laits et en trois 

classes ceux des beurres selon leurs origines. Cette méthode est basée sur l’application de 

l’analyse en composantes principales (ACP) et la méthode de régression des moindres carrés 

partiels discriminante (PLS-DA) sur les données du moyen infrarouge. Le modèle préétabli 

est ensuite utilisé pour prédire l'origine de nouveaux échantillons avec exactitude. 

Les modèles préétablis ont donné des résultats satisfaisants en comparant les erreurs de 

calibrations (RMSEC et RMSECv) et les erreurs de prédiction (RMSEP). Le bon modèle 

discriminant prédictif, obtenu par PLS-DA, pour les spectres FT-MIR des échantillons du lait 

et du beurre, issus de différentes régions marocaines, prouve l’utilité de cette technique 

développée pour une caractérisation et une classification rapide des laits et des beurres en 
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fonction de leur origine géographique, pour élaborer un modèle de reconnaissance des 

échantillons du lait et du beurre. 

De même, l’application développée par les données spectroscopiques FT-MIR et par les 

méthodes chimiométriques (PLS et SVM), est mise en place pour élaborer un modèle reliant 

la concentration d’extrait sec dégraissé (ESD) aux spectres. Dans cette étude, l’influence du 

domaine spectral, des méthodes de prétraitement et des méthodes de régression sur l’erreur de 

prédiction ont été étudiées. 

Le meilleur modèle PLS d’étalonnage a été réalisé dans le domaine 1800-920 cm-1 avec les 

données centrées. Alors que, le meilleur modèle SVM est celui élaboré dans le domaine 1800-

920 cm-1 et qui utilise des données brutes (sans prétraitement).  

La teneur en ESD du lait est donc déterminée par SMIR couplée aux méthodes 

chimiométriques de manière satisfaisante et sa prédiction est robuste, ainsi les résultats sont 

comparables à la méthode chimique de référence.  

Enfin, la méthode FT-MIR couplée à la PLS est appliquée pour déterminer quantitativement 

le saccharose ajouté au lait. L’application analytique développée nous a permis d’établir un 

modèle prédictif, capable de détecter l'adultération du lait par ajout du saccharose. Les 

résultats de la prédiction obtenus en utilisant la technique de régression PLS ont donné de 

bonnes estimations du saccharose ajouté au lait, avec des erreurs relatives de 5,167 ± 0,586 g/l 

et une limite de détection de 1,31 ± 0,052 g/l sur des données traités par la première dérivative 

S.Golay dans la gamme spectrale entre 1800 et 920cm-1. 

Ces travaux montrent que la spectroscopie FT-MIR couplée à la PLS, est une méthode 

adéquate pour l'analyse de la quantification de saccharose ajouté dans des échantillons de lait 

cru sans prétraitement de l'échantillon précédent. En effet, les activités menées au cours de ce 

travail nous ont permis de présenter les méthodes et les traitements applicables aux spectres 

de FT-MIR. En effet, comme ces spectres contiennent un très grand nombre de variables, les 

informations fournies ne peuvent pas être extraites directement sans traitement préalable bien 

adapté. 

Nous avons prouvés que les techniques spectroscopiques couplées aux outils chimiométriques 

permettent de développer des méthodes rapides, non destructives et moins coûteuses. Le 
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développement d’une analyse fiable et moins coûteuse est plus demandée, pour répondre, 

d’une part, aux besoins de l’industrie laitière, et d’autre part, aux exigences des 

consommateurs et remplacer les méthodes chimiques. Ainsi, cette technique peut être 

facilement adaptée à l'analyse de routine dans l’industrie laitière. 

En perspective, l'étude pourrait s'orienter vers l’analyse des caractéristiques organoleptiques 

représentatives de différents territoires, dans la recherche d’une authenticité des laits et 

beurres. De même, la mise en place d’un système de valorisation et de protection des 

dénominations géographiques des laits et beurres. Il est aussi envisageable d’étudier d’autres 

constituants du lait et étudier d’autres aspects de fraude par spectroscopie infrarouge 

combinée aux méthodes chimiométriques.  
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