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Résumé 
 

La qualité d‟huile d‟olive a souvent été déterminée en employant des méthodes de 

dosages classiques, généralement très spécifiques dans l‟industrie (indice d‟acide, 

indice de peroxyde, polyphénols…). 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. 

Il est nécessaire de faire appel à de nouvelles méthodes d‟analyse développées 

pour évaluer la qualité  des huiles d‟olives vierges. Ces méthodes devront être rapides, 

précises et leurs limites de quantification devront être suffisamment faibles pour 

répondre aux différentes normes.  

L‟étude quantitative faite sur les fruits d‟oliviers montre que la spectroscopie FT-

MIR couplée à la PLS, est une méthode adéquate, moins coûteuse, non polluante  et 

rapide pour la quantification précoce de la teneur en huile, et de grande importance 

pour évaluer la période de récolte. Globalement, la performance du modèle PLS 

préétabli était très reproductible et robuste. 

Egalement, l‟application des  modèles  de  discrimination, obtenus  à partir des 

données spectrales FT-MIR  et  l‟analyse discriminante au sens des moindres carrés 

partiels (PLS-DA) ont permis de classer les échantillons des huiles d‟olives vierges en 

quatre catégories de qualité. Les meilleurs modèles discriminants entre les 

échantillons des huiles, en  fonction de leur qualité, ont été choisis en se basant sur le 

taux de classification de chaque modèle estimé. Les résultats obtenus sont similaires à 

ceux obtenus par l‟analyse physico-chimique classique. Par conséquent, la technique 

infrarouge à transformée de Fourier (IR-TF) constitue une méthode rapide et directe 

pour déterminer la qualité des huiles, ainsi que pour prédire leur qualité. 

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

MIR couplée à la méthode de regression des moindres carrés partiels (PLS) pour la 

prédiction de la teneur en polyphénols totaux dans les huiles d‟olives vierges. Les 

résultats de la prédiction ont donné de bonnes estimations du taux de polyphénols, 

avec des erreurs relatives et une limite de détection, qui sont satisfaisantes.  
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En fin la FT-MIR en combinaison avec la chimiométrie peut être utilisée pour 

détecter et quantifier l'adultération de l'huile d'olive extra vierge avec une huile d'olive 

de mauvaise qualité. Le niveau d'adultérant a été déterminé avec succès à l'aide des 

modèles étalonnages PLS et PCR. 

Mots Clés : Spectroscopie  infrarouge,  authentification, teneur en huile, fruit 

d‟olivier, huile d‟olive vierge, catégories de qualité, polyphénols totaux, adultération, 

méthodes chimiométriques (PLS, PCR, PLS-DA).  
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Abstract 
 

 

 The quality of olive oil has often been determined using methods of standard 

assays, generally very specific in the industry (Acid value, peroxide value, 

polyphenols ...). In general, the main disadvantage of all these methods are that they 

are time consuming, expensive, generally destructive of the sample material, and 

require a high degree of technical knowledge when interpreting the data. 

It is necessary to use new analytical methods to evaluate the quality of olive oil. 

These methods must be fast, accurate and their limits of quantification must be low 

enough to meet different standards. 

The quantitative study on the olive fruit shows that the FT-MIR spectroscopy 

coupled with the PLS is an adequate method, less expensive, clean and fast for early 

quantification of the oil content, and of high importance to evaluate harvest period. 

Overall, the performance of pre PLS model was very reproducible and robust.    

Thus, the application of discrimination model obtained from spectral data and 

partial least squares discriminant analysis (PLS-DA) were used to classify the samples 

of virgin olive oils in four quality categories. The best discriminant models between 

samples oils, according to their quality, were selected based on the higher 

classification of each estimated model. The results are similar to those obtained by 

traditional physicochemical determination. Therefore, the technical infrared Fourier 

transform (FTIR) is a quick and direct method for determining the quality of oil, as 

well as predict their quality class. 

In the same objective, a new procedure was applied, using the FT-MIR coupled 

with the regression method partial least squares (PLS) to predict the total polyphenol 

content in virgin olive oils. The results of the prediction gave good Estimates of 

polyphenol content, with relative errors and a limit of detection, which are 

satisfactory. 
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In the end the FT-MIR in combination with chemometrics can be used to detect 

and quantify adulteration of extra virgin olive oil with olive oil of lower quality. The 

level of adulterant was successfully determined using PCR and PLS calibrations 

models. 

  Keywords : infrared spectroscopy, authentication, oil content, olive fruit, virgin 

olive oil, quality categories, total polyphenols, adulteration, chemometric methods 

(PLS, PCR, PLS-DA). 
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Introduction Générale 

L‟huile d‟olive vierge est le jus d‟olive qui est récolté à maturité optimale et correctement 

traitée. C‟est une huile de haute valeur qui est pratiquement la seule huile végétale qui peut 

être consommée directement en l‟état, appréciée pour sa saveur et ses caractéristiques 

neutraceutiques (de santé) [1]. L'huile d'olive vierge est obtenue directement des olives par 

des procédés mécaniques dans des conditions thermiques qui ne provoquent aucune altération 

de sa qualité. Les seuls traitements autorisés sont le lavage, la décantation, la centrifugation et 

la filtration. Cette façon d'extraction protège l'huile de toutes les dégradations et préserve ses 

composants mineurs qui contribuent significativement à sa qualité et à sa bonne conservation. 

Tout mélange avec des huiles d'autres natures est exclu. Les paramètres de qualité et 

d'authenticité de l‟huile d‟olive sont influençables par plusieurs facteurs, à savoir : la variété, 

l'environnement, les techniques culturales et la technologie d'extraction. Toutefois, l‟influence 

du facteur variétal reste la plus importante sur la qualité et la composition chimique des huiles 

d‟olive produites sous des conditions adéquates de production et de trituration. 

Les problèmes d‟authenticité dans la filière agroalimentaire ne sont pas récents et 

remontent même aux civilisations grecque et romaine [2]. L‟authenticité d‟un produit peut 

être définie par sa conformité à sa définition.  

Lorsqu‟on prend le cas des produits agroalimentaires, plusieurs problématiques 

d‟authenticité se posent : 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 [3]. La raison 

majeure de la fraude alimentaire est économique. Il s‟agit d‟engendrer des gains élevés avec 

des produits de moins qualité.  

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

réglementation en industrie agroalimentaire évolue en continuité [4]. En général, les textes 

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

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

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

qui sont adaptés aux produits et aux paramètres à contrôler, pour prévoir et détecter toute 

sorte de fraudes. 
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Comme dans toutes les industries agroalimentaires, une grande partie du contrôle de la 

qualité d‟huile d‟olive vierge repose sur des analyses biochimiques et physiques. La qualité 

d‟huile d‟olive a souvent été déterminée en employant des méthodes de dosages classiques, 

généralement très spécifiques dans l‟industrie (indice d‟acide, indice de peroxyde, 

polyphénols…). 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 [5].  

L‟agroalimentaire est un champ d‟applications où la vision par ordinateur est en plein 

essor. En effet, être en mesure d‟analyser précisément, de manière presque instantanée, et 

surtout de façon non destructrice la qualité d‟un aliment transformé ou non, est un atout 

considérable. Non seulement les coûts sont réduits (il n‟y a aucune perte ni transformation du 

produit), mais cela permet de faire une analyse en continu. Cette précision combinée à la 

rapidité de traitement permet d‟atteindre les standards de production toujours plus hauts et 

ainsi une qualité toujours meilleure des aliments [6]. 

La spectroscopie infrarouge (IR-TF) est une méthode directe, fiable et rapide qui permet 

d‟obtenir des informations spécifiques sur différents paramètres simultanément, 

principalement dans la région spectrale 4000 cm
-1

- 400 cm
-1

 (région MIR) puisque les bandes 

d‟absorption y sont associées aux vibrations des groupes fonctionnels des molécules [7]. 

Ainsi, on voit que la spectroscopie MIR est probablement, par le nombre et la diversité de 

ses applications analytiques, la méthode instrumentale la mieux adaptée à l‟analyse et à la 

caractérisation des produits agroalimentaires. Sur le plan fondamental, une raison de son 

efficacité est la nature de l‟information spectrale qu‟elle permet d‟acquérir. Les spectres MIR 

sont très riches en informations sur la composition des denrées agroalimentaires et sur la 

conformation des molécules biologiques, même très complexes [5]. 

Les méthodes spectroscopiques sont largement utilisées pour l'analyse qualitative et 

quantitative de composés de produits agroalimentaires [5,8]. En général, quand les signaux 

sont bien définis et non superposés, on peut à partir de l‟intensité du signal calculer une 

concentration. Cependant, lors de l‟analyse de matrices complexes, les signaux ne sont pas 

toujours bien séparés. Il n‟est donc pas évident d‟identifier et de quantifier les différents 

composants. Afin de rester dans l‟objectif premier de l‟analyse spectrale, qui est d‟obtenir un 
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résultat d‟analyse rapide sur différents paramètres, il est alors nécessaire d‟utiliser des 

méthodes de traitement mathématiques et statistiques de données. 

La chimiométrie est l‟application des outils mathématiques, en particulier statistiques, pour 

optimiser les procédures d‟obtention et de traitement de données de la chimie analytique, afin 

d‟en extraire le maximum d'informations pertinentes. Cette science fait l‟objet de nombreuses 

revues générales [9-10]. Elle a trois objectifs principaux [5]. Le premier est la description des 

données sous forme synthétique, c‟est le cas des statistiques élémentaires ou des méthodes 

descriptives comme l‟analyse en composantes principales (ACP). Le second objectif est la 

prédiction soit de valeurs continues comme avec la régression PLS, soit de classe comme 

avec une analyse discriminante. Enfin, son dernier objectif, est la planification des 

expériences pour en tirer le meilleur parti. 

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 analyse en ligne de sa 

production. Bassbasi et al  [11] ont exploité la spectroscopie moyenne infrarouge combinée 

aux méthodes chimiométriques pour déterminer quantitativement la matière sèche dégraissée 

(ESD) du lait, en arrivant à des résultats comparables aux valeurs obtenus par les méthodes 

analytiques. Plusieurs études 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 est utile pour l'évaluation 

quantitative de l'altération des huiles d'olive vierges avec d‟autres huiles végétales [12,13] ou 

le contrôle de qualité des huiles lubrifiantes [14]. 

L‟ensemble des travaux présentés dans ce mémoire permettra de développer d‟autres 

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

oléicole. 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 des huiles d‟olive vierges par application de la 

spectroscopie moyenne infrarouge (SMIR) combinée aux méthodes chimiométriques, dans le 

but d‟élaborer des méthodes alternatives aux méthodes classiques qui sont couteuses et 

demandent de grands niveaux de technicité.  
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Ainsi ce travail vise quatre objectifs majeurs. Le premier consiste à développer une 

nouvelle méthode d‟analyse de données pour déterminer la teneur en huile dans les fruits 

d‟oliviers avant la récolte. 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 d‟huile d‟olive vierge dans la région de Beni Mellal. Le troisième consiste à 

développer de nouvelles méthodes, basées sur la SMIR et la chimiométrie, pour étudier 

quantitativement les polyphénols totaux d‟huile d‟olive vierge et le quatrième consiste à 

détecter et estimer l‟adultération d‟huile d‟olive extra vierge avec une huile d‟olive de qualité 

inférieure. 

Ce mémoire est divisé en deux parties : 

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

cette partie, présentera quelques généralités sur le fruit d‟olivier et l‟huile d‟olive. Dans le 

second 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 de qualité d‟huile d‟olive vierge. Le premier chapitre détaille la nouvelle méthode 

basée sur la spectroscopie moyen infrarouge et la PLS1 pour déterminer le rendement précoce 

d‟huile dans les fruits d‟oliviers. Le second chapitre met en évidence l‟utilité de combiner la 

SMIR et les méthodes chimiométriques pour la classification de quatre catégories de qualité 

d‟huile d‟olive vierge de la picholine marocaine. Le troisième chapitre traitera une autre 

application de la spectroscopie MIR avec la PLS1 pour déterminer quantitativement les 

polyphénols totaux d‟huile d‟olive. La détection et l‟estimation d‟adultération d‟huile d‟olive 

de la catégorie extra vierge avec une huile de catégorie vierge lampante, par SMIR et 

méthodes chimiométriques (PLS et PCR) sera présentée dans le quatrième chapitre. 
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Chapitre 1 : Généralités sur l’olive et huile d’olive 

I. Introduction 

Les huiles végétales ont toujours constitué une part importante de l'alimentation 

humaine [1]. Elles offrent un large choix tant au niveau du goût, de l'utilisation, du prix, que 

de la qualité. Quelle que soit l'huile, la teneur lipidique reste identique. La différence entre les 

diverses huiles réside dans la qualité des acides gras qui les composent. Selon leur nature, 

elles sont plus ou moins riches en certains acides gras polyinsaturés qui sont dits "essentiels" 

car notre organisme ne peut pas les synthétiser. Elles constituent également la meilleure 

source de vitamine E connue pour ses propriétés antioxydantes [2-3]. 

Une huile végétale renferme en général plus de 99 % de lipides. Ni glucides, ni protides, 

très peu ou pas de cholestérol. Elles possèdent donc toute la même valeur énergétique. Là où 

elles diffèrent, c‟est dans leur composition en acides gras et quelques vitamines et 

antioxydants liposolubles. 

L‟huile d‟olive est l‟une des huiles végétales les plus anciennes et la seule qui peut être 

consommée sous sa forme brute sans traitement préalable. Elle est le principal produit de 

l'olivier. Le conseil oléicole international a défini l'huile d'olive comme l'huile provenant 

uniquement du fruit de l'olivier à l'exclusion des huiles obtenues par extraction par des 

solvants ou par des procédés de réestérification et de tout mélange avec des huiles d'autres 

natures [4]. 

L'huile d'olive est riche en micronutriments bénéfiques pour la santé et c'est grâce à ces 

micronutriments que cette huile est connue par son rôle préventif des maladies 

cardiovasculaires et du cancer. Elle est tout à la fois un médicament, un cosmétique et un 

aliment. 

Ce chapitre est consacré à la présentation de notions générales sur le fruit d‟olivier et 

l‟huile d‟olive, y compris leur composition et leurs propriétés chimiques. 
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II. Généralités sur les huiles  

1. Définitions et présentation 

Les lipides sont les nutriments constitutifs des corps gras : huiles, graisses animales ou 

végétales. Ils sont formés pour la plupart de squelettes de carbone qui sont les acides gras [5]. 

Les lipides constituent un groupe de nutriments hétérogènes. Ils différent entre eux par : 

  La longueur du squelette: chaîne courte, moyenne ou longue; 

  La structure de leurs acides gras: on distingue les acides gras saturés (AGS) pour 

lesquels toutes les liaisons entre les pièces du squelette sont fortes, et les acides gras 

insaturés (AGI) où il existe une ou plusieurs liaisons faibles se rompant facilement. 

On trouve les acides gras dans l'alimentation sous forme libre ou sous forme complexe liés 

entre eux ou à d'autres nutriments (glucides, protides...). Les principales sources de lipides 

sont: 

  Les huiles végétales (arachide, olive, tournesol, maïs...) qui contiennent des AGS et des 

AGI à chaîne moyenne ou longue, en proportion variable selon l'origine; 

  Les graisses végétales (palme, palmiste, coco) qui contiennent surtout des AGS à chaîne 

courte ou moyenne; 

  Les graisses animales qui sont soit apparentes ou visibles (beurre, saindoux, suif), soit 

cachées ou invisibles (car faisant partie intégrante de la viande). Ces graisses animales 

contiennent surtout des AGS sous forme complexe. 

Il existe d'autres types de lipides dont les plus connus : le cholestérol présent dans les 

graisses d'origine animale et que le foie est capable de synthétiser, les lécithines présentes en 

particulier dans le jaune d'œuf très utilisées dans l'industrie alimentaire. 

2. Classification des huiles et des graisses 

Uzzan, (1992) subdivise les huiles et les graisses alimentaires en plusieurs classes [6]: 

 Huiles végétales fluides : huile d‟arachide, de colza, de germe de mais, de tournesol, de 

soja, et d‟olive. 

 Huiles végétales concrètes (graisses) : coprah (provenant de la noix de coco), huile de 

palme. 

 Huiles et graisses d‟origine animale : (animaux terrestres) : saindoux (graisse de porc), 

suif (graisse de bœuf ou de mouton), huile de cheval et graisse d‟oie. 

 Huiles et graisses d‟animaux marins : mammifères marins (baleine), et de poissons 

(sardine, hareng, etc...). 

 Corps gras élaborés : beurre et margarine. 
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3. Composition générale des huiles végétales 

Les matières grasses végétales sont essentiellement constituées d'acides gras représentés 

par les triglycérides. A ces acides gras s'ajoutent d'autres constituants non glycéridiques 

encore appelés constituants mineurs et quelques substances antinutritives. 

               3.1- Acides gras 

Les triglycérides représentent au moins 95% du poids des huiles ou graisses brutes et 98 % 

du poids des huiles ou graisses raffinées. Ces triglycérides résultent de la combinaison d'une 

molécule de trialcool (glycérol) avec trois molécules d'acides gras. Chaque molécule d'acides 

gras (R-COOH) possède une fonction acide (-COOH) qui peut réagir par estérification avec 

l'un des trois fonctions alcool (-OH) du glycérol pour former un triester (triglycéride) [7]. 

 

Figure I.I. 1 : Structure d’un triglycéride 

Les radicaux R1, R2 et R3 sont des chaînes carbonées linéaires. 

                    3.1.1- Nomenclature des acides gras 

     Tous les acides gras sont constitués par une chaîne hydrocarbonée qui présente :  

• un groupement méthyle (-CH3) à l'une de ses extrémités; 

• un groupement carboxyle (-COOH) à l'autre extrémité qui confère à l'acide gras son 

caractère acide; 

• des atomes de carbone dont le nombre et la valence constituent les seuls éléments de 

différenciation des acides gras [8]. 

En chimie, on désigne les doubles liaisons sur la chaîne carbonée ou les substituts en 

comptant, en position 1, l'atome de carbone du groupement carboxyle. Ainsi, les doubles 

liaisons de l'acide linoléique lui donnent en systématique chimique l'appellation d'acide 9,12 

octadecadienoique. La désignation abrégée de l'acide linoléique est 18 : 2 (18 atomes de 

carbones: 2 doubles liaisons). 

La dernière double-liaison se situe à six atomes de carbone de l'extrémité du groupement 

méthyle, ce qui est un aspect important pour certaines enzymes. Cet acide est considéré 

comme un acide de la série n-6 ou w6 (figure I.I.2). 
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Le tableau I.I.1 indique l'appellation courante (vulgaire), l'appellation en systématique 

chimique et l'abréviation de quelques acides gras alimentaires. Les doubles liaisons dans les 

acides gras présentent une configuration cis. Le premier membre des acides gras de la série n-

3 est l'acide alpha- linolénique (acide 9,12, 15 octadécatriénoïque). Les acides gras des séries 

n-6 et n-3 possèdent des doubles-liaisons cis qui sont interrompues par des groupements 

méthylènes. Une double-liaison peut passer d'une configuration cis à une configuration trans 

(isomérie géométrique) ou encore occuper une autre position sur la chaîne carbonée (isomérie 

de position) (figure I.I.3). 

La structure d'un acide gras trans est analogue à celle d'un acide gras saturé. Il en résulte 

que le point de fusion des acides gras trans est analogue à celui des acides gras saturés. 

L'isomérie trans peut être considérée comme étant un intermédiaire entre un acide gras 

insaturé cis original et un acide gras complètement saturé. 

 

Figure I.I. 2 : Représentation des acides gras  
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Figure I.I. 3: Structure des doubles liaisons cis et trans. 

Tableau I.I. 1: Nomenclature des principaux acides gras 

NOMBRE 

D'ATOMES 

DE CARBONE 

NOMBRE 

DE DOUBLE 

LIAISON 

DENOMINATIONS 

COMMUNES 

DENOMINATIONS 

CHIMIQUES (
a
) 

FORMULES 

SIMPLIFIEES 

(
b
) 

4 0 Byturique Butanoïque 4 : 0 

6 0 Caproïque Hexanoïque 6 : 0 

8 0 Caprylique Octanoïque 8 : 0 

10 0 Caproique Décanoïque 10 : 0 

12 0 Laurique Dodécanoïque 12 : 0 

14 0 Myristique Tétradécanoïque 14 : 0 

16 0 Palmitique Hexadécanoïque 16 : 0 

16 1 Palmitoléique 9-Hexadécaénoïque 16 : 1 (n-7) 

18 0 Stéarique Octadécanoïque 18 : 0 

18 1 Oléique 9-Octadécaénoïque 18 : 1 (n-7) 

18 2 Linoléique 9-12 Octadécadiénoïque 18 : 2 (n-6) 

18 3 ϒ-Linolénique 
6-19-15 Octadecatriénoïque 

18 : 3 (n-6) 

18 3 α-Linolénique 
9-12-15 Octadécatriénoïque 

18 : 3 (n-3) 

20 0 Arachidique Eicosanoïque 20 : 0 

20 4 Arachidonique 
5-8-11-14 

Eicosatétraénoïque 
20 : 4 

22 0 Béhénique Docosnoïque 22 : 0 

(
a
) Les chiffes qui apparaissent dans la dénomination chimique de l'acide indiquent les 

positions des doubles liaisons, numérotées à partir du groupement carboxyle (-COOH). 

(
b
) Les chiffres avant et après les deux points indiquent respectivement le nombre d'atomes de 

carbone et le nombre de doubles liaisons présentes dans l'acide gras. 
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           3.1.2-  Classification des acides gras 

Les acides gras les plus abondants dans l'alimentation sont les acides gras à chaîne droite 

comportant un nombre pair d'atomes de carbone. Leur classification se fera selon deux 

critères [8]: 

   Selon la longueur de la chaîne carbonée 

Les longueurs des chaînes couvrent un large éventail, depuis un acide à 4 atomes de carbone 

contenu dans le lait jusqu'aux acides gras à 30 atomes de carbone qu'on trouve dans certaines 

huiles de poissons. Ainsi, on distingue: 

• Les acides gras à chaîne courte comportant 4 à 8 atomes de carbone; 

• Les acides à chaîne moyenne comportant 8 à 12 atomes de carbone; 

• Les acides gras à chaîne longue comportant 14 à 18 atomes de carbone; 

• Les acides gras à chaîne très longue renfermant 20 atomes de carbone et plus. 

Cette classification présente l'avantage de recouper des différences concernant les 

caractéristiques physiques, métaboliques et fonctionnelles des acides gras. Ainsi, les acides 

gras alimentaires à chaîne courte et moyenne sont directement résorbés vers le sang au cours 

de la digestion, alors que les acides gras à chaîne longue et très longue devront préalablement 

emprunter la voie lymphatique. Cette ségrégation est due à des différences de solubilité dans 

l'eau des acides gras selon la longueur de leurs chaînes. De même, les acides gras alimentaires 

à chaîne courte et moyenne constituent uniquement une source d'énergie pour l'organisme 

humain, alors que les acides gras à chaîne longue et très longue ont en plus un rôle dans 

l'élaboration structurale des membranes cellulaires et exercent, pour certains d'entre eux, des 

fonctions biologiques spécifiques. 

 Selon le degré d'insaturation de la chaîne carbonée 

Le nombre de doubles liaisons détermine trois groupes d'acides gras : 

1. Acides gras saturés (AGS). 

Les acides gras saturés les plus fréquents dans notre alimentation sont l‟acide palmitique 

(C16:0) et l‟acide stéarique (C18 :0), apportés surtout par les produits d‟origine animale et 

l‟huile de Palme.  Les produits laitiers apportent aussi des acides butyriques et des acides 

myristique et laurique, également présents dans certaines graisses végétales (coprah, 

palmiste). 
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2. Acides gras mono-insaturés (AGMI). 

Les acides gras mono-insaturés (AGMI) comportent deux familles, n-7 et n-9 dont le 

représentant principal très répandu est l‟acide oléique (C18:1) que l‟on trouve dans les huiles 

végétales (olive, colza, …) et dans les produits d‟origine animale. 

3. Acides gras poly-insaturés (AGPI). 

Les acides gras linoléiques (oméga 6) et alpha-linolénique (oméga 3) sont essentiellement 

apportés par les huiles végétales. Il est indispensable que l‟homme se procure ces acides gras 

par son alimentation car son organisme est incapable de les fabriquer. Ils constituent à ce titre 

des acides gras essentiels (AGE). 

 L’acide linoléique (oméga 6) 

C‟est l‟acide principal dans l‟huile de pépins de raisin, de tournesol, de soja, de noix, de 

maïs et de germe de blé. A l‟heure actuelle, notre alimentation en apporte suffisamment. En 

effet, en plus des huiles, on en trouve dans tous les produits animaux terrestres et dans le lait 

maternel. 

 L’acide α-linolénique (oméga 3) 

Moins répandu, on le trouve dans certains fruits oléagineux (noix) et dans les huiles de 

colza, de noix, de soja et de lin. Contrairement à l‟acide linoléique ω6, l‟alimentation actuelle 

apparaît déficitaire en acide α-linolénique. 

            3.2- Constituants mineurs. 

Outre les triglycérides, les lipides alimentaires contiennent une gamme de constituants qui 

sont importants pour le maintien de la santé. Ces constituants non glycéridiques des lipides, 

encore appelés constituants mineurs, ne sont mineurs que du point de vue de leurs 

concentrations par rapport aux triglycérides. 

Ils sont de nature diverse et comprennent les phospholipides, les lipides complexes, et les 

constituants non glycéridiques tels que la vitamine E (α-tocophérol), les phytostérols 

(matières grasses végétales) ou le cholestérol (matière grasse d‟origine animale), les 

caroténoïdes (β-carotène ou provitamine A), les phénols, …etc. 

4. Caractéristiques de quelques huiles. 

Parmi les caractéristiques dépendant des acides gras contenus dans les lipides, nous citons 

[9-10]: 

 Les huiles riches en acides gras saturés et en acide oléique telles que l‟huile d‟olive avec 

respectivement 14% et 81%, 
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 Les huiles riches en acides gras poly-insaturés telles que l‟huile de soja avec 58% dont 

50 à 60% d‟acide linoléique, 20 à 30% d‟acide oléique et 5 à 9% d‟acide linolénique. 

 Les huiles intermédiaires telles que l‟huile de colza avec 33% d‟acides gras 

polyinsaturés, 60% d‟acide oléique et 7% d‟acides gras saturés. 

 

III. Olive et huile d’olive 

1. Oléiculture au Maroc 

Au Maroc, le secteur oléicole joue un rôle très important sur le plan socio-économique. Il 

contribue activement à la fixation des populations en milieu rural en offrant plus de 15 

millions de journées de travail [11]. Avec une production nationale de 120 000 tonnes d‟huile 

d‟olive [12]. 

En fait, au niveau national, la culture de l‟olivier a connu un développement rapide pour 

passer de quelques milliers d‟hectares, au lendemain de l‟indépendance, à environ 900.000 ha 

en 2014 [12]. Dans le contexte économique actuel, les attentes et les appuis accordés à cette 

filière visent l‟extension des superficies et la modernisation du secteur.  

Compte tenu de la demande mondiale croissante en huile d‟olives, cette filière a, depuis 

longtemps, retenu l‟attention du gouvernement Marocain qui lui a dédié tout un plan : le plan 

oléicole (PNO), mis en place depuis 1998. Ce plan est forcé, ensuite, par le « Plan Maroc Vert 

(2008-2022)». C'est une nouvelle stratégie agricole du pays, adoptée en avril 2008. Il a 

enclenché une nouvelle dynamique du développement agricole au Maroc [13].  

Pour donner un nouveau souffle aux efforts déployés dans le cadre des plans nationaux 

oléicoles, le Plan Maroc Vert a prévu le développement de la filière oléicole autour de : 

• Création de nouveaux pôles oléicoles intensifs et productivistes par l‟extension des 

superficies de l‟olivier ; 

• Intensification des oliveraies existantes ; 

• Projets sociaux de reconversion dans l‟oléiculture ; 

• Le développement de l‟interprofession autour de domaines structurants notamment la 

logistique, la formation, Recherche & Développement et la qualité ; 

• La valorisation de la production par la mise en place de normes qualité strictes et la 

promotion de la traçabilité et de la certification, le développement de la labellisation [13]. 
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2. Fruit d’olivier : l’olive 

2.1- Définition et caractéristiques 

L‟olive est une drupe de forme ovale constituée d‟un péricarpe et d‟un endocarpe. Elle pèse de 

2 à 12 g, bien que certaines variétés puissent peser jusqu‟à 20 g. Le péricarpe comprend deux 

parties : l‟épicarpe (la peau) et le mésocarpe (la pulpe) qui représente environ 65-83 % du poids 

total. L‟endocarpe (noyau) représente 13 % à 30 % du poids total. L‟épicarpe est couvert de cire et 

passe du vert clair au noir quand le fruit mûrit [14] (figure I.I. 4).  

La composition chimique moyenne de l‟olive est la suivante (figure I.I.5) : l‟eau, 50 % ; huiles 

22 % ; polyphénols 1,5 % ; protéines 1,5 % ; sucres 18 % ; cellulose 5,5 % ; minéraux (cendres) 

1,5 %.  D‟autres constituants importants sont les pectines, les acides organiques, les pigments et les 

glycosides de phénols [15]. 

 

 

Figure I.I. 4: Composition physique de l’olive 
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Figure I.I. 5: Composition chimique du fruit d’olivier (Ghanam, et al.2012). 

2.2- Variétés 

La principale variété cultivée au Maroc est la Picholine Marocaine, présente à plus de 96 % 

dans les plantations du pays. Les 4 % restants se composent de la Picholine Languedoc, de la 

Dahbia et de la Meslala, qui sont cultivées en régime irrigué (Haouz, Tadla, El Kelâa) et de 

quelques variétés espagnoles et italiennes telles que la Picual, la Manzanilla, la Gordal et la 

Frantoio.  

L‟institut national de la recherche agricole a commencé à étudier la Picholine Marocaine il 

y a quelques années dans le cadre de son programme pour l‟amélioration variétale afin de 

sélectionner les clones les plus performants. Ce travail a conduit à la sélection de deux clones 

viables, baptisés Haouzia et Menara qui sont actuellement en cours de diffusion [16].    

a. Picholine Marocaine  

Elle est communément dénommée Zitoun Beldi. La nomination Picholine Marocaine lui a 

été attribuée par les colons français pour la distinguer de la Picholine de Languedoc puisque 

les formes des fruits de ces variétés se ressemblent. Une étude récente a montré que la 

Picholine Marocaine est une variété avec un génotype dominant qui donne une situation 

particulière pour l‟oléiculture du Maroc. 

Ses fruits ont une forme symétrique ovoïde ou légèrement allongée, une base tronquée et 

un mucron peu marqué. Sa teneur moyenne en huile varie de 15 à 25 % par rapport au poids 

frais. Elle est la plus recherchée par les industriels; en effet, elle s‟adapte à toutes les 
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préparations des olives de table et donne une huile de très bonne qualité lorsqu‟elle est triturée 

dans de bonnes conditions. 

b. Haouzia 

Cette variété récente est issue d‟une sélection clonale de la Picholine Marocaine. Elle se 

distingue des autres clones par un nombre de fleurs parfaites par inflorescence, une entrée en 

production précoce, une meilleure capacité de multiplication par bouturage semi-ligneux et 

une productivité élevée. C‟est également une variété rustique, présentant une capacité 

rhizogène élevée. 

En régime irrigué, les premiers fruits apparaissent dès la troisième année. Son époque de 

floraison est intermédiaire, elle est autocompatible et présente un pourcentage d‟avortement 

ovarien élevé. Elle est souvent associée au pollinisateur Picholine Languedoc. Sa productivité 

est élevée et alternante, son époque de maturation est intermédiaire. Elle est utilisée pour la 

production d‟huile d‟olive (rendement de 23 %) comme pour la préparation d‟olives vertes. 

La pulpe se sépare facilement du noyau. Elle est très résistante à la maladie de l‟œil de paon, 

et tolérante à la tuberculose et à la sècheresse. 

c. Menara 

Nouvelle variété issue d‟une sélection clonale de la Picholine Marocaine, elle se distingue 

de celle-ci par une meilleure aptitude à la multiplication par bouturage semi-ligneux, le 

nombre supérieur de fleurs parfaites par inflorescence, une entrée en production précoce et 

une productivité élevée. Elle est très rustique et présente une capacité rhizogène élevée. 

En régime irrigué, elle se développe et entre en production très rapidement (dès la 

troisième année). Son époque de floraison est intermédiaire et bien qu‟elle soit partiellement 

autocompatible, il est recommandé de l‟associer avec un pollinisateur adéquat tel que la 

Picholine Languedoc. Elle présente un pourcentage d‟avortement ovarien moyen et produit un 

pollen abondant. Son époque de maturation est intermédiaire. Elle est utilisée pour la 

production d‟une huile d‟olive de bonne qualité (teneur en huile de 24 %) comme pour la 

confiserie en vert ou en noir. La pulpe des fruits se sépare facilement du noyau. Elle est 

particulièrement résistante à la tuberculose. 
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3. Huile d’olive 

              3.1- Définition 

L‟huile d‟olive est l‟huile provenant uniquement du fruit de l‟olivier à l‟exclusion des 

huiles obtenues par solvant ou par des procédés de réestérification et de tout mélange avec des 

huiles d‟autre nature. Elle est commercialisée selon les dénominations et définitions ci-après 

[17] : 

L’huile d’olive vierge est l‟huile obtenue de fruit de l‟olivier uniquement par des procédés 

mécaniques ou d‟autres procédés physiques dans des conditions, thermiques notamment, qui 

n‟entraînent pas d‟altération de l‟huile, et n‟ayant subi aucun traitement autre que le lavage, la 

décantation, la centrifugation et la filtration. 

  Selon ses caractéristiques physico-chimiques et organoleptiques, l‟huile d‟olive vierge est 

classée en deux grands groupes : 

    L’huile d’olive vierge propre à la consommation en l’état comporte : 

Huile d’olive vierge extra : l‟acidité, exprimée en acide oléique doit être inférieure à 0,8 

g/100 g d‟huile. Au niveau des caractéristiques organoleptiques, cette huile a une présence de 

fruité et une absence de défaut.  

Huile d’olive vierge : l‟acidité, exprimée en acide oléique doit être inférieure à 2 g/100 g 

d‟huile. Au niveau des caractéristiques organoleptiques, cette huile a une présence de fruité et 

une présence possible de défauts légers. 

Huile d’olive vierge courante : huile d‟olive vierge dont l‟acidité libre exprimée en 

acide oléique est au maximum de 3,3g/100g d‟huile et dont les autres caractéristiques sont 

conformes à celles prévues pour cette catégorie. 

    L’huile d’olive vierge non propre à la consommation :  

L‟huile d‟olive vierge non propre à la consommation en l‟état dénommée huile d’olive 

vierge lampante est l‟huile d‟olive vierge dont l‟acidité libre exprimée en acide oléique est 

supérieure à 3,3g/100g d‟huile et/ou dont les caractéristiques organoleptiques correspondent à 

celles fixées pour cette catégorie par la présente norme. Elle est destinée aux industries du 

raffinage ou à des usages techniques. On distingue, l‟huile d‟olive raffinée et l‟huile d‟olive 

simple. 
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           3.2- Techniques de transformation de l'olive à l'huile     

L‟huile d‟olive est obtenue par trituration des péricarpes des fruits et pas de leurs graines, 

dans un moulin à huile spécifique. La teneur en huile varie en fonction du terroir, de la variété 

(cultivar), du stade de maturité à la récolte et des pratiques agronomiques locales. 

                 3.2.1- Récolte des olives 

La période de récolte des olives va de septembre à février en fonction de l‟utilisation des 

olives (olives de table plus précoce que pour l‟huile) ainsi qu‟en fonction de la variété 

d‟olives (Picholine variété précoce, Tanche variété tardive). Les conditions climatiques ainsi 

que la région de production ont également un impact sur la vitesse de maturation des olives et 

donc sur la période optimale de récolte [18]. 

Il existe de nombreuses techniques de récolte des olives variant en fonction de la 

destination finale de ces olives, de la nature du sol et de la superficie de l‟exploitation.  

  3.2.2-  Lavage, broyage et malaxage 

Au plus tôt après la cueillette, les olives destinées à la fabrication de l‟huile sont triées pour 

éliminer les brindilles et les feuilles, puis lavées à l'eau froide. Ensuite, les olives sont broyées 

immédiatement, pour éviter toute oxydation, avec les noyaux, qui contiennent un antioxydant, 

comme conservateur naturel. Le broyage peut être effectué avec des meules en pierre ou avec 

un broyeur métallique. Le broyage ne suffit pas à briser la totalité des vacuoles contenant 

l‟huile. Pour libérer le maximum d‟huile, un malaxage est appliqué à la pâte jusqu'à 

l'obtention d'une pâte onctueuse pour faciliter l'extraction [19-20]. 

Le broyage et le malaxage permettent d‟obtenir une pâte qui contient de la matière solide 

(débris des noyaux, d‟épiderme, de parois cellulaires,…) et du fluide (huile et l‟eau de 

végétation, c'est-à-dire l‟eau contenue dans les cellules de l‟olive) [21]. 

                 3.2.3- Séparation Solide-liquide 

On peut exprimer l‟huile soit par décantation soit par pression [22]. La décantation se fait 

dans un décanteur, cylindre métallique tournant à grande vitesse (4000 tours/minute), dans 

lequel les différents composants de la pâte se séparent en fonction de leur densité. L'huile, 

plus légère que l'eau et les matières solides, se recueille séparément des autres éléments au 

centre du cylindre. Le pressage est le procédé le plus ancien. La pâte est répartie sur des 

disques en fibre naturelle ou synthétique tressés appelés scourtins, qui servent à la fois 
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d'armature et de filtre lors de la pression. Une centaine de ces disques sont empilés pour être 

pressés. La partie liquide, constituée d'eau de végétation (margines), et d'huile, s'écoule, alors 

que la partie solide (noyaux et pulpe) reste entre les scourtins : c'est ce que l'on appelle le 

grignon. C'est durant ce processus que l'oleuropéine au goût amer est éliminée dans les eaux 

de végétation. 

               3.2.4- Séparation huile-eau 

Le liquide obtenu à l'extraction est composé d'huile et d'eau. Il est entraîné dans un 

décanteur centrifuge qui va séparer l'huile, les déchets solides résiduels et la margine. Jadis, la 

décantation se faisait par un procédé naturel : l'huile, plus légère que l'eau, remontait à la 

surface des margines et était recueillie. 

                3.2.5- Stockage 

L'huile d'olive est immédiatement stockée dans des cuves en inox afin d'éviter l'oxydation. 

L'huile peut alors être filtrée pour la rendre limpide et brillante ou bien être mise en bouteille 

en l'état. Une fois embouteillée, l'huile d'olive doit être conservée à l'abri de la chaleur et de la 

lumière [23]. 

          3.3- Critères de qualité des huiles d'olives 

Le Conseil Oléicole International (COI) et le règlement de la Commission Européene (CE) 

[24] ont défini la qualité d'huile d'olive, basée sur les paramètres physico-chimiques, qui 

incluent le pourcentage d'acide gras libre, la teneur en indice de peroxyde, le coefficient de 

l‟extinction spécifique K232 et K270, ainsi que les caractéristiques sensoriels (goût, odeur, 

couleur). 

Par ailleurs, plusieurs auteurs ont proposé d‟inclure les phénols comme un bon indicateur 

de qualité d'huile [25-26-27]. 

Les normes du Codex Alimentaires (1993) ont établi des critères complémentaires de 

qualité des différentes catégories d‟huile d‟olive. Elles incluent des limites suggérées pour les 

substances volatiles, les impuretés insolubles, les insaponifiables, les oligo-métaux, la densité 

et l'indice de réfraction. Quant au règlement de la CE, il est plus spécifique au sujet de 

l'évaluation sensorielle (Tableau I.I.2). 
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Tableau I.I. 2: Caractéristiques et limites prévues par la norme commerciale internationale 

applicable aux huiles d’olives et grignons d’olives. 

  

Huile d'olive vierge 

extra 

Huile d'olive 

vierge 

Huile d'olive 

vierge courante 

Huile d'olive 

vierge 

lampante 

-odeur -irréprochable  -irréprochable  -bonne  

défectueux 

défectueux 

- gout  -irréprochable -irréprochable -bon  

- couleur -claire (jaune à vert) 
-claire (jaune 

à vert) 

-claire (jaune à 

vert) 

Acidité libre en % exprimée en acide 

oléique 
≤0,80 ≤ 2 ≤ 3,3 > 3,3 

Indice de peroxyde en meq d'O2 de 

peroxyde par kg  
≤ 20 ≤ 20 ≤ 20 

Non limité Absorbance dans l'ultra-violet  
 

    

- à 270 nm  < 0,22 < 0,25 < 3,0 

- à 232 nm < 2,5 < 2,6   

- Δ K  < 0,01 < 0,01 < 0,01 

teneur en eau et en matière volatiles % ≤ 0,2 ≤ 0,2 ≤ 0,2 ≤ 0,3 

Traces métalliques mg/kg : 
 

      

- Fer   

- Cuivre 
≤ 3 ≤ 3 ≤ 3 ≤ 3 

 

< 0,1 < 0,1 < 0,1 < 0,1 

   3.4- Facteurs influençant la qualité de l’huile d’olive 

Etant donné l‟image très positive de l‟huile d‟olive, le Conseil Oléicole International vise à 

améliorer encore la qualité du produit qui dépend de plusieurs facteurs : 

  En premier lieu, de la qualité des olives dont elle provient et en plus, des différentes étapes 

qui s‟étendent de la production (labour, l‟âge de l‟arbre, taille des oliviers, quantité 

d‟engrais, l‟irrigation, la variété) à la cueillette des olives (l‟état du fruit, son degré de 

maturation au moment de ramassage) et de la fabrication à la conservation de l‟huile [28-

29-30]. 

  Le lavage des olives après la récolte : l‟olive doit subir un lavage qui permet d‟éliminer les 

levures et les microorganismes qui se trouvent sur la pellicule des drupes. Ces organismes 

unicellulaires peuvent passer dans l‟huile et se développer, atténuant ainsi la qualité de 

l‟huile [31]. Au bout de quelques mois de stockage l‟huile devient de goût rance et dégage 

des odeurs désagréables. De même, l‟opération d‟effeuillage est nécessaire et 

recommandée pour améliorer la qualité des huiles produites. 
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  Le traitement thermique de l‟olive affecte d'autres traits de la qualité, comme la stabilité 

oxydative, la composition en arome et également un changement du contenu de pigment de 

l‟huile d‟olive vierge [32]. 

 Les différents procédés d‟extraction affectent la qualité de l‟huile d‟olive vierge et certains 

composants chimiques comme les polyphénols qui sont très solubles dans l‟eau. En effet, 

l‟huile d‟olive vierge extraite à partir de la méthode dite de centrifugation contient moins 

de polyphénols; du fait que l‟eau utilisée pour diluer la pâte, est tiède. Une augmentation 

dans la quantité de cette eau, dissout partiellement les polyphénols et réduit leur taux, et 

par conséquent la stabilité de l‟huile d‟olive au cours du stockage [33]. En revanche, 

l‟huile obtenue par pression a les mêmes teneurs en ces composés, car elle ne nécessite pas 

l‟ajout de l‟eau [34]. Dans la plupart des huileries traditionnelles, le lavage des olives n‟est 

pas pratiqué, alors que pour le système à 3 phases, il est appliqué après l‟effeuillage. 

 La température d'extraction : l'extraction se fait à froid, car à partir de 25° C, les arômes 

sont modifiés. Par ailleurs, Ouaini et ces collaborateurs [31], estiment qu‟une température 

supérieure à 28° C au cours du broyage et du malaxage a un impact sur la qualité de 

l‟huile. Ainsi un contact long entre la phase organique contenant l‟huile et la phase 

aqueuse (margine), au cours de la décantation dans les procédés traditionnels, conduit à des 

phénomènes d‟oxydation. 

 Le stockage et la conservation constituent des facteurs importants dans la qualité de l‟huile 

destinée à la consommation. En effet, une fois l‟huile obtenue, il est important de la 

stocker, à l‟abri de la lumière et, dans un endroit frais et sec avec un minimum de contacts 

avec l‟air, de préférence dans des récipients en acier inoxydable ou en verre et non en 

matière en plastique qui donne un mauvais goût à l‟huile [35]. Des changements de 

température de conservation favorisent la dégradation de l‟huile d‟olive. 

   3.5- Effets bénéfiques de l’huile d’olive sur la santé 

De nombreuses recherches récentes ont confirmé les bienfaits de l‟huile d‟olive pour la 

santé. Riche en acides gras insaturés, principalement l‟acide oléique, en antioxydants 

(polyphénols), en vitamine E et autres constituants, l‟huile d‟olive diminue le risque des 

maladies cardiovasculaires, le taux du mauvais cholestérol (LDL) [36] dans le sang et protège 

contre la formation de cellules cancérogènes. 

En effet, depuis la fin des années 50, des études épidémiologiques ont permis de constater 

que les maladies cardio-vasculaires, c'est-à-dire l‟athérosclérose, la maladie coronarienne et 
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l‟infarctus et la mortalité dont ils sont responsables, n‟avaient pas du tout la même fréquence 

dans les pays du Nord de l‟Europe et ceux du pourtour méditerranéen. Dans les pays 

méditerranéens où l‟huile d‟olive constitue la principale source de matières grasses dans 

l‟alimentation quotidienne, on constate qu‟il y a moins de gens souffrant de maladies cardio-

vasculaires [37-38]. 

L‟huile d‟olive contient des anti-oxydants qui s‟opposent à l‟oxydation des lipoprotéines 

LDL, une des premières étapes importantes dans le développement de l‟athérosclérose. Elle 

s‟oppose, dans une certaine mesure, à l‟agrégation des plaquettes et à la formation des caillots 

qui peuvent déclencher l‟infarctus du myocarde Par ailleurs, plusieurs études ont montré 

qu‟un supplément en vitamine E entraîne une augmentation des taux de tocophérol, aussi bien 

dans le plasma que dans les particules des LDL [39]. 

IV. Bilan 

En résumé, nous avons présenté la composition générale des huiles et des graisses puis, 

nous avons donné brièvement une présentation de la position du secteur oléicole au Maroc, 

ainsi que les différentes stratégies mises en jeu pour l‟améliorer et le développer.  

Aussi, nous avons cité des notions générales sur le fruit d‟olivier et l‟huile d‟olive, y 

compris la composition et les propriétés chimiques de l‟huile d‟olive, et les principaux 

concepts relatifs à la production et la qualité d‟huile d‟olive. 
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Chapitre 2 : La spectroscopie infrarouge et la chimiométrie 

 

I. Introduction 

La spectroscopie infrarouge (IR) est une classe de  spectroscopie  qui peut être 

employée pour l'identification de composés ou pour déterminer la composition d'un 

échantillon. 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 excitatrices et des molécules constituants la matière dans le 

domaine d‟ultraviolet, du visible et d‟infrarouge [1]. Le développement des 

instruments de mesure a fait évoluer 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. 

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 naissance de la chimiométrie a eu lieu, vers les années soixante-dix du siècle 

dernier. Les objectifs de cette discipline sont multiples : La description et 

l‟exploration des données, la classification, la modélisation et l‟optimisation des 

conditions expérimentales. 

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.  
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II. Spectroscopie infrarouge 

1. 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 appréciée 

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 [3].  

Ces études s‟articulent autour de l‟émission et de 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 connu 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-violette, 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 sa fréquence selon l‟équation (1) :         

Equation (1) :      E = h. 

             Avec : h est la constante de Planck et  est la fréquence de la lumière. 
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2. Domaine infrarouge et interaction 

L‟infrarouge est  un domaine de la spectroscopie qui a pris de plus en plus 

d‟importance depuis les années 1970. 

Le domaine infrarouge est sous divisé en trois régions selon la fréquence [4] (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. 2: Domaines spectraux du rayonnement électromagnétique. 

3. Principe de la spectroscopie Infrarouge 

Le principe de la spectroscopie infrarouge a été détaillé notamment par Bertrand et 

par Rouessac [5,6]. Le rayonnement infrarouge est une radiation de nature 

électromagnétique, correspondant à la partie du spectre comprise entre 12 800 cm
-1

 et 

10 cm
-1

. 

La fenêtre spectrale de l‟IR se décompose en 3 parties : le proche, le moyen et le 

lointain IR.  

Lorsqu‟une molécule est irradiée par un rayonnement IR, elle peut absorber 

partiellement et sélectivement ce rayonnement. Les liaisons chimiques qui la 

composent doivent être considérées comme des oscillateurs anharmoniques, car une 

liaison n‟est pas parfaitement élastique. 
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La spectroscopie IR est basée sur l‟interaction de la lumière IR avec le nuage 

électronique des liaisons chimiques. Généralement dans la majorité des spectroscopies 

optiques comme la spectroscopie de fluorescence, l‟absorption d‟énergie permet à un 

électron d‟une liaison chimique de passer d‟un état fondamental à un état excité. Dans 

le cas de la spectroscopie d‟absorption IR, le rayonnement émis par la source 

polychromatique n‟est généralement pas assez énergétique pour provoquer des 

transitions électroniques, mais il induit des transitions entre les niveaux d‟énergie 

vibrationnelle.  

La spectroscopie infrarouge est basée donc sur l'absorption d'un rayonnement 

infrarouge par le matériau analysé. Elle permet via la détection des vibrations 

caractéristiques des liaisons chimiques, d'effectuer l'analyse des fonctions chimiques 

présentes dans le matériau. 

Lorsque la longueur d'onde (l'énergie) apportée par le faisceau infrarouge est 

voisine de l'énergie de vibration de la molécule, cette dernière va absorber le 

rayonnement et on enregistrera une diminution de l'intensité réfléchie ou transmise. 

Le rayonnement infrarouge fournit des quanta d‟énergie pouvant provoquer la 

transition des électrons entre les niveaux de rotation et de vibration des liaisons 

atomiques (4-40 kJ·mol
-1

) mais ne peut pas provoquer des transitions entre les 

niveaux électroniques (400 kJ·mol
-1

). 

Généralement le domaine infrarouge (moyen infrarouge) situé entre 2,5 et 25 μm 

(4000 cm
-1

 et 400 cm
-1

) correspond au domaine d'énergie de vibration de la majorité 

des  molécules organiques et inorganiques. 

4. Vibration 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 dit initial à un 

état d‟énergie excité dit supérieur. Les transitions qui sont observées au cours du 

phénomène d‟absorption : une transition électronique caractérisée 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 
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rotationnelle dont une modification de la vitesse de rotation des molécules sur elles-

mêmes.  

Les types de bandes de vibrations sont : 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 infrarouge, 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 (2):                    

Equation (2) :   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.  

Les bandes d‟absorption sont apparues 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. 
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Figure I.II. 3 : 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 [10]. 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. 

                 4.1- 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 (3) : 

   Equation (3) : )
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 (4) : 

                                     Equation (4) : 

Avec : mA et mB sont les masses des deux atomes de la liaison. 

BA

BA

mm

mm
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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 

[10]. Par conséquent, la forme d‟énergie E est donc sera plus compliquée que celle 

donnée par l‟équation (3). 

               4.2- 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. 

5. Spectroscopie Moyen Infrarouge 

En spectroscopie infrarouge, on s‟intéresse aux différentes vibrations des liaisons. 

La spectroscopie MIR est caractérisée par une résolution fine des pics qui lui confère 

plusieurs avantages. Tout d‟abord, la finesse des raies permet d‟identifier facilement 

le type de liaison rencontré et même de quantifier un composé en fonction de 

l‟intensité des signaux. Un autre avantage important des spectres MIR c‟est qu‟ils 

apportent des informations sur l‟état physicochimique de différents composants 

comme la cristallinité, l‟oxydation, ou encore la phase, qui peuvent être utiles pour 

étudier les changements causés par le traitement ou le stockage [11]. 

Le développement des applications MIR en agroalimentaire est récent, suite à 

l‟apparition d‟appareils basés sur la transformée de Fourier et de nouveaux dispositifs 

de présentation des échantillons plus pratiques [12]. Plusieurs problèmes 

d‟authentification ont été étudiés par ce type de méthode ; par exemple la 

quantification des adultérants de l‟huile d‟olive [13], ou encore la discrimination des 

différents types de fruits dans les purées [14] ou les confitures [15], et enfin la 

discrimination des différentes variétés de café [16,17]. Au niveau du contrôle qualité 

de la production, une étude polonaise [18] s‟est intéressée à l „évolution de la teneur 

en phospholipides lors de la production d‟huile de colza. 
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              5.1- Interprétation d’un spectre moyen infrarouge 

Généralement, le spectre MIR est constitué de bandes d‟absorption qui proviennent 

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 (5)), la fréquence υ et la masse réduite μ sont inversement proportionnelle.  

Equation (5) : 



k

2

1
               avec        

      

         
       

        k : constante de la force de liaison, 

       m1 et m2 : masses des atomes liés. 

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 influencée 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 [19]. 

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 [20]: 
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 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.  

 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 allant de 1000 à 400 cm
-1

, est appelée parfois la région aromatique, car 

les bandes intenses caractéristiques des cycles de benzène sont présentes dans cette 

région.  

            5.2-Avantages et inconvénients de l’analyse MIR 

La spectroscopie Moyen-infrarouge (MIR) a une longue histoire dans l‟analyse 

chimique, mais elle a trouvée relativement peu d‟applications en agro-alimentaire. 

L‟application progressive de la spectroscopie MIR aux aliments n‟a atteint le niveau 

des applications de la spectroscopie Proche-Infrarouge (PIR) que récemment. Il y a 

encore relativement peu de références bibliographiques; pour la plupart limitées à la 

comparaison avec des méthodes établies telles que les spectrométries RMN, de 

Masse, et Proche Infrarouge. 

La région MIR (4000-400 cm
-1

) a été dans le passé de peu d‟intérêt pratique pour 

l‟analyse agro-alimentaire, dû principalement à des problèmes d‟échantillonnage et à 

des limitations instrumentales liées aux spectromètres conventionnels utilisant des 

réseaux de diffraction. Il n‟est pas possible d‟acquérir des spectres infrarouges 

d‟aliments intacts en utilisant des pastilles, par exemple, parce que la plupart des 

aliments ne demandent pas une telle préparation et contiennent généralement de 

grandes quantités d‟eau qui absorbe fortement en MIR. La faible transmission, et la 

nature souvent fortement dispersive des échantillons, font que très peu d‟énergie peut 
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être détectée. Ce problème n‟est pas amélioré par le peu d‟énergie atteignant 

l‟échantillon avec les spectromètres dispersifs. En outre, l‟utilisation des 

monochromateurs induit un temps d‟acquisition trop long, pour des spectres à 

résolution raisonnable. Le développement de la spectroscopie infrarouge à 

Transformée de Fourier (FTIR) a renouvelé l‟intérêt pour la spectroscopie MIR dans 

l‟analyse des aliments. Les spectromètres FT-IR fournissent, à l‟aide des 

interféromètres, une plus grande énergie à l‟échantillon. Ils peuvent acquérir les 

spectres beaucoup plus rapidement et ont la possibilité de les accumuler de sorte que, 

dans un temps raisonnablement court, des spectres peuvent être produits à partir des 

échantillons transmettant faiblement, et ce avec des rapports signal/bruit acceptables. 

   Même dans le cas des échantillons ne transmettant pas du tout le rayonnement 

infrarouge, il y a maintenant un certain nombre de méthodes de présentation de 

l‟échantillon qui peuvent être employées. 

Le MIR a des avantages significatifs pour l‟attribution spectrale, la résolution, et la 

facilité de la quantification. Ainsi, il n‟est souvent pas nécessaire de travailler avec les 

grands ensembles d‟étalonnage habituellement requis pour l‟analyse PIR, bien que 

ceux-ci puissent être nécessaires dans les mélanges très complexes. 

Un autre avantage important est que les spectres MIR peuvent fournir des 

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

exemple, la cristallinité, l‟oxydation, la phase), qui peuvent être utiles pour étudier les 

changements causés par le traitement ou le stockage [21]. 

6. Spectroscopie infrarouge à Transformée de Fourier (FT-IR) 

            6.1- Spectromètre dispersif 

Les premiers spectromètres infrarouges sont de type dispersif. Ces appareils sont 

conçus selon le schéma de principe représenté sur la figure I.II.3 : 
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Figure I.II. 4: Schéma de fonctionnement d'un spectromètre infrarouge « classique ». 

Dans un spectromètre infrarouge « classique » (il existe des montages spéciaux 

dépendants des activités poursuivies), un rayon de lumière infrarouge est produit et 

séparé en deux faisceaux. L'un passe au travers de l'échantillon, l'autre au travers 

d'une référence qui est parfois le composé dans lequel l'échantillon a été dissous. Les 

faisceaux sont ensuite réfléchis jusqu'à un détecteur, après être passés par un 

séparateur qui alterne rapidement les faisceaux entrant dans le détecteur. Les deux 

signaux sont comparés et le spectre ainsi obtenu sera tracé [22]. 

L'utilisation d'une référence permet : 

 d'éviter les fluctuations de sortie de source qui peuvent affecter les données. Ces 

fluctuations ont des origines diverses, comme le vieillissement. 

 d'éviter la prise en compte des effets de solvant (la référence est habituellement le 

solvant pur correspondant à celui dans lequel l'échantillon est dissous). 

         6.2- Spectromètre non dispersifs 

Les spectromètres FT-IR ont été développés pour apporter une réponse aux 

limitations des spectromètres dispersifs. La difficulté principale à résoudre était celle 

de la lenteur de l‟acquisition. Il était indispensable d‟imaginer un dispositif mesurant 

toutes les fréquences simultanément. Ce dispositif est l‟interféromètre. 

6.2.1- Description d’un spectromètre FT-IR 

 Un spectrophotomètre comporte quatre parties essentielles [23,24] : 

 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. 
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 Un dispositif permettant de générer les interférences : l‟interféromètre de 

Michelson pour l‟IRTF. 

 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 (Mercure Cadmium Tellure). 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). 

                  6.2.2- Fonctionnement du spectromètre FT-IR 

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.  

L'analyse s'effectue à l'aide d'un spectromètre à transformée de Fourier [25,26]  qui 

envoie sur l'échantillon un rayonnement infrarouge et qui mesure les longueurs d'onde 

absorbées et les intensités de l'absorption. Le faisceau infrarouge provenant de la 

source est dirigé vers l'interféromètre de Michelson qui va moduler chaque longueur 

d'onde du faisceau à une fréquence différente. Dans l'interféromètre le faisceau 

lumineux arrive sur la séparatrice. La moitié du faisceau est alors dirigée sur le miroir 

fixe, le reste passe à travers la séparatrice et est dirigé sur le miroir mobile. Quand les 

deux faisceaux se recombinent, des interférences destructives ou constructives 

apparaissent en fonction de la position du miroir mobile. Le faisceau modulé est alors 

réfléchi des deux miroirs vers l'échantillon, où des absorptions interviennent. Le 

faisceau arrive ensuite sur le détecteur pour être transformé en signal électrique. 
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Figure I.II. 5: Schéma d’un spectromètre avec interféromètre de Michelson 

Le signal du détecteur apparaît comme un interférogramme, c'est à dire une 

signature de l'intensité en fonction de la position du miroir. L'interférogramme est la 

somme de toutes les fréquences du faisceau. Cet interférogramme est ensuite converti 

en un spectre infrarouge par une opération mathématique appelée transformée de 

Fourier. 

        6.3- Avantages des instruments à TF par rapport aux spectromètres 

dispersifs. 

Les spectromètres à transformée de Fourier sont caractérisés par [27,28] : 

 Rapidité: du fait d‟une mesure simultanée de toutes les fréquences, la mesure dure 

quelques secondes. Un spectre de 800-8000 cm
-1 de résolution de 2 cm

-1
, mesuré en 

30 minutes sur un spectromètre dispersif, sera collecté en 1 seconde au même 

rapport signal/bruit ; 

 Reproductibilité et fiabilité ; 

 Haute résolution spectrale ; 

 Simplicité mécanique : la seule partie mobile de l‟instrument est le miroir mobile ; 

 Calibration interne : ces spectromètres sont auto-calibrés et ne nécessitent jamais 

de calibration par l‟utilisateur. Un laser He-Ne permet de repérer avec précision la 

position du miroir mobile ; 

 Sensibilité : la sensibilité est très largement améliorée par rapport aux systèmes 

dispersifs. La possibilité de réaliser plusieurs acquisitions permet d‟améliorer 

considérablement le rapport signal/bruit. La très bonne sensibilité permet 

d‟envisager des applications en contrôle qualité (identification de contaminants par 

exemple). Il est en outre possible d‟effectuer des analyses quantitatives de grande 

précision avec ce type de spectromètre. 
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                  6.4-  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 [29]. 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 reflexion totale. Le principe de l‟ATR est détaillé sur la figure I II 5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.II. 6: 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 diffusée 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 celui de l‟échantillon (n1). En première approche, 

d‟après la loi de Descartes, la lumière IR initiale traverse le cristal (diamant dans 

l‟exemple) et subit une réflexion totale à l‟interface cristal-échantillon puis est 

orientée vers le détecteur [30]. En réalité, l‟existence d‟une onde progressive appelée 

évanescente peut perturber 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 [31]. 
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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 (6) : 
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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.  

7. 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 une autre méthode, 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 [32]. 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.  

 

 

 

Equation (6) : 
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III. 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 [33]. Cette discipline a 

trois objectifs principaux [34] : 

 Le premier est la planification et l‟organisation des expériences [35] 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 [36].  

 Enfin, son dernier objectif est la  prédiction, soit de valeurs continues comme avec 

les méthodes de régression comme la PLS  [37], soit de classer avec une analyse 

discriminante comme la PLS-DA [38].  

1. Prétraitements mathématiques appliquées aux spectres 

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 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. 

D‟une manière générale, la qualité de l‟échantillon [39] 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. 
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1.1- Données centrés 

Ce prétraitement consiste à soustraire à chaque valeur de la matrice la valeur 

moyenne de sa variable [40].  

 

 

 

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. 

1.2- Données centrées normées (ou centrées réduites) 

Ce prétraitement consiste à soustraire à chaque valeur de la matrice la valeur 

moyenne de sa variable et on divise le résultat par l'écart-type de la variable [40].  

 La moyenne de toutes les variables d‟une matrice centrée normée est 0. 

 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 amplitude de l‟échelle. 

1.3- 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 [39]. 

1.4- 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 [41]. 
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1.5- Dérivée 

La dérivée a été historiquement le premier prétraitement utilisé. Elle permet de 

réduire la dérive de la ligne de base, de séparer plus clairement les bandes 

d‟absorption et de mettre en évidence certaines parties de l‟information spectrale. 

Il existe différentes méthodes pour calculer la dérivée : 

 

 La dérivée par intervalle (gap derivative) calcule la dérivée sur un intervalle de 

points fixés par l‟utilisateur.  

 La dérivée basée sur la technique de convolution de Savitsky et Golay [42]. 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. 

1.6- Correction Multiplicative de diffusion (MSC) 

La correction de diffusion MSC améliore la linéarité de la relation existant entre 

l‟absorbance et la concentration. Pour effectuer la correction MSC, il est nécessaire 

d‟avoir un spectre de référence [39]. Le spectre moyen des spectres du lot 

d‟étalonnage est utilisé par défaut. 

Un modèle linéaire est mis en place entre le spectre et le spectre moyen selon les 

équations suivantes : 

Equation (7) : 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 (8) :  

Equation (8) : baXiX iMSC /)(, 
 

1.7- Déviation Normale Standardisée « Standard Normal Variate : SNV »  

Le principal avantage de la méthode SNV est qu’elle s’applique à chaque spectre 

pris séparément sans référence à l’ensemble des échantillons d’étalonnage. 

Les données spectrales sont centrées et réduites selon l’équation suivante :  

Equation (9) : 
)1(

2)(

/,









w

XX

XXX i

i

iiSNV  
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Avec : Xi est la valeur du log (1/R) à la longueur d‟onde i, W est le nombre de 

longueurs d‟onde,  

X est la valeur moyenne du log (1/R) et XSNV,i est la valeur corrigée à la longueur 

d‟onde i. 

De nombreuses études ont montré que l‟utilisation des normalisations MSC et 

SNV permettait d‟améliorer les résultats de l‟analyse quantitative [43]. 

2. Méthodes chimiométriques appliquées 

Le choix de la méthode d‟analyse est fonction de l‟objectif de l‟étude. Il peut s‟agir 

d‟une analyse quantitative, Y contient alors des valeurs continues comme par exemple 

des valeurs de concentrations. Il peut s‟agir de la détermination d‟une propriété, de 

l‟appartenance à une classe…. Dans ce cas, l‟analyse est qualitative et les valeurs de 

Y sont codées de manières discrètes. C‟est l‟objectif principal de notre étude. 

L’analyse qualitative concerne la discrimination des échantillons par une frontière 

et la classification, c’est-à-dire l’attribution des échantillons dans différents groupes 

en fonction de la valeur d’une propriété d’intérêt. L’application des méthodes de 

classification est importante en chimie, en biologie et en agroalimentaire. On 

distingue les méthodes dites supervisées et les méthodes non supervisées (dite 

méthodes exploratoires). Par définition, pour les méthodes non supervisées 

(clustering), les échantillons sont regroupés sans connaissance a priori de leur 

appartenance à une classe, c’est-à-dire que seule la matrice X intervient. 

Dans le cas de  méthodes de classification supervisées, l’attribution des classes 

pour les échantillons du lot de données nécessite la connaissance de la propriété de 

référence. 

        2.1- Méthodes exploratoires (non supervisées). 

Avant  de  commencer  une  étude  quantitative,  il  faut  observer  les  données 

spectrales pour apprécier la structure des données et détecter la présence d‟un 

spectre aberrant. Quand le nombre de données devient important, un examen direct 

est difficile.  
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Les méthodes exploratoires ont comme objectif de décrire les données, sans 

utilisation de connaissances a priori (méthodes non supervisées). Ces méthodes 

comprennent des techniques telles que: 

              2.1.1- Analyse en Composantes Principales : ACP 

L‟ACP permet  de  déterminer les caractéristiques principales des spectres, 

de les comparer entre elles et de mettre en évidence  des  liens  entre  les  

variables  descriptives (les  absorbances  aux  différentes longueurs d‟onde) [43]. 

L‟ACP projette le nuage de points dans un espace de représentation de faibles 

dimensions [44]. Elle calcule de nouvelles variables, appelées composantes 

principales qui sont des combinaisons linéaires des absorbances de départ. Puisque 

l‟objectif de l‟analyse est la simplification, il faut choisir la dimension de l‟espace 

de représentation en effectuant un compromis entre deux objectifs contradictoires : 

prendre un espace de faibles dimensions et conserver une variance expliquée 

maximale.  

• Le centre de gravité du nuage de points est calculé. Il s‟agit du point ayant pour 

coordonnées les moyennes des coordonnées des individus. Les données sont 

centrées, ce qui correspond à une translation du repère. Ainsi, l‟origine du nouveau 

repère est le centre de gravité du nuage initial.  

• Le premier axe principal est la droite passant par l‟origine qui restitue le maximum 

d‟inertie, c'est-à-dire le maximum de variance. Le deuxième axe est orthogonal au 

premier, passant par l‟origine qui approxime le mieux les données, c'est-à-dire, qui 

exprime  le mieux la variance résiduelle. Les composantes suivantes sont 

déterminées de la même façon.  

• Ensuite, les coordonnées des individus dans le nouvel espace sont calculées. 

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 [45]. L‟ACP projette les données (données spectrales) dans un 

espace de représentation de faibles dimensions. Quand les données de départ sont des 

spectres tels que les spectres infrarouges, les vecteurs propres associés aux 
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composantes principales sont équivalents à des spectres de produits purs, et les 

coordonnées factorielles sont analogues à des concentrations [46]. 

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 (10) : 

Equation (10) : X = T. P
T
 + 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 P
T
 (k, p) sont les 

contributions factorielles des variables originales 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 importante 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. 

     2.1.2- Classification hiérarchique (HCA) : Analyse de regroupement 

L‟analyse en clusters (la classification hiérarchique ascendante) consiste à 

regrouper les individus en groupes selon un critère de similitude : 

Equation (11):                      –              

Ou, dij désigne la distance entre deux points et dmax la distance maximale constatée 

séparant deux points [47]. 
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  C’est une méthode qui divise un ensemble d’objets en classes de façon à ce que les 

objets similaires appartiennent à une même classe [48]. Il s’agit donc d’un outil utilisé 

pour la reconnaissance de forme qui détecte les similitudes entre les objets en 

fonction de la distance qui les sépare. La distance choisie est usuellement de type 

euclidien. Comme dans le cas de l’ACP, il est possible d’effectuer l’analyse sur un jeu 

de données transformées (prétraitées) préalablement [49]. 

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. 

6). 

 

Figure I.II. 7: Graphique d’un Dendrogramme. 

          2.2- Méthodes prédictives (supervisées) 

Les méthodes de régression ont pour objectif de construire un modèle d‟étalonnage 

qui permet de prédire au mieux des valeurs d‟une ou plusieurs variables quantitatives 

y représentant les concentrations en analytes à partir de spectres mesurés sur de 

nouveaux échantillons X, à l‟aide des techniques statistiques multidimensionnelles 

comme la régression en composantes principales PCR et la régression au sens des 

moindres carrés partiels, PLS (Partial Least Squares régression). 

           2.2.1- Régression en composantes principales (PCR) 

La  régression  en  composantes  principales (PCR)  est  constituée  de  deux  étapes 

[43]. Tout d‟abord les données spectrales sont traitées par ACP. Ensuite, une 

régression MLR est appliquée aux données issues de l‟ACP, avec les coordonnées 

factorielles comme variables prédictives.  
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Comme les données spectrales sont centrées, la constante de régression est  

nulle. L‟équation de prédiction s‟écrit de façon matricielle par :  

Equation (12) :     Yétalonnage = T étalonnage .b 

Avec T les nouvelles coordonnées de dimensions (m, a), a est le nombre de 

composantes principales sélectionnées et b le vecteur des coefficients. 

Ensuite les coefficients sont utilisés sur les données du lot de validation. La 

matrice spectrale Xvalidation est projetée dans l‟espace à a dimensions de l‟ACP 

puis les concentrations sont calculées : 

              Equation (13) :     T validation = X validation .P étalonnage 

Equation (14) :    Yvalidation = T validation .b 

Les avantages de la méthode PCR sont nombreux :  

 L‟analyse en composantes principales suprime les colinéarités spectrales. 

 Elle ne demande pas de sélection de longueurs d‟onde a priori.  

L‟inconvénient majeur c‟est qu‟il n‟y a pas de garantie que les composantes 

principales soient corrélées aux concentrations à prédire. 

           2.2.2- Régression des moindres carrés partiels (Partial Least 

Squares : PLS) 

C‟est le domaine des études socio-économiques qui connaît les premiers 

développements de la méthode des moindres carrés partiels (PLS). L‟algorithme 

NIPALS proposé par H.Wold [50] est à l‟origine du développement de la régression 

PLS. Son utilisation remonte aux années 80 avec les travaux de S.Wold et al [51-52]. 

La méthode PLS est depuis largement utilisée, principalement dans le domaine des 

industries chimiques, pétrolières et agroalimentaires [53]. 

La régression PLS est une procédure qui permet de modéliser la relation entre m 

variables « explicatives » X1, …, Xm, prises sur n échantillons, dans la matrice X(n, 

m) et j variables « endogènes », Y1, …, Yj, dans la matrice Y(n,j). Cette approche, 

présente l‟avantage, par rapport à la régression linéaire multiple classique, d‟accepter 

plus de variables explicatives que d‟échantillons. De plus, lorsqu‟il y a beaucoup de 

variables on risque d‟obtenir un modèle sur-ajusté, c‟est-à-dire modélisant une partie 

du bruit. Correctement utilisée, la régression PLS permet d‟éviter ce phénomène, car 
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étant une régression séquentielle, on peut arrêter le processus de régression avant de 

modéliser l‟erreur. De plus, elle permet de s‟affranchir des problèmes de 

multicolinéarité qui gênent la régression linéaire multiple. 

La régression PLS classique est un cas particulier de la méthode NIPALS (Non-

linear Iterative Partial Least-Squares). A chaque étape, l‟information expliquée par la 

variable latente trouvée est soustraite à la matrice X jusqu‟à ce que la variance liée à 

l‟information soit totalement expliquée et qu‟il ne reste plus que le bruit [54,55]. La 

différence majeure entre la régression PLS et la régression PCR (Régression sur 

Composantes Principales) est que les composantes PLS sont optimisées pour être les 

plus prédictives de Y, contrairement aux composantes principales. Le modèle est le 

suivant : 

Equation (15):       Y (n,,j)= X(n,m) . B (m,j) + E(n,j) 

où E(n, j) est la matrice des écarts. 

Dans notre étude, la matrice X(n, m) représente les spectres des échantillons et la 

matrice Y(n, j) représente les concentrations à prédire. 

                        2.2.3- Partial least square 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 [56]. 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 de la 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 [57] peuvent être représentées sous forme 
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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 très grand nombre de dimensions, 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. 

3. Développement d’une méthode d’analyse 

Le développement des applications analytiques (quantitative et qualitative) est la 

partie la plus difficile et souvent la plus onéreuse. Elle se déroule en plusieurs étapes, 

et principalement on trouve: 

 Collecte d‟un ensemble de produits représentatifs: Sélection des échantillons 

adéquats, représentatifs des composés à analyser ; 

 Enregistrement des spectres de la collection complète : Recueil des données 

(Analyses constantes et reproductibles nécessaires) ; 

 Etablissement d‟un modèle prédictif par l‟application de méthodes statistiques 

multidimensionnelles, après création d‟une collection d‟étalonnage (de calibration) 

et une de validation : Application d‟une modélisation chimiometrique qui va 

permettre d‟optimiser les jeux d‟étalonnage, d‟assurer la robustesse de la méthode 

et éventuellement assurer son transfert sur d‟autres appareils ; 

 Etape de prédiction, qui se fait par l‟application du modèle sur un ensemble 

d‟échantillons inconnus : Vérification de la méthode (robustesse, précision, 

exactitude, spécificité) afin de s‟assurer de sa fiabilité [58]. 

Les grandes étapes de la mise au point d‟une application analytique (qualitative) 

sont résumées dans la figure I.II.7 : 
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Collecte d‟un ensemble de produits représentatifs 

Enregistrement des spectres de la collection complète 

 

             Collection d‟étalonnage                             Collection de validation / prédiction 

Établissement d‟un modèle prédictif :                                 Validation du modèle sur la  

  Calibration                                                                            collection de validation 

- Choix du modèle théorique (linéaire, non linéaire) 

- Choix de l‟algorithme                                                                 Erreur de prédiction 

- Traitement éventuel des données 

- Calcul des paramètres du modèle                    Recherche des valeurs aberrantes 

Validation (interne)                        Erreur de prédiction. 

Figure I.II. 8 : Les différentes étapes d’une application analytique. 

4. Paramètres d’évaluation de la qualité des modèles 

               4.1. Modèle de calibration 

Différents critères statistiques permettent d‟évaluer la qualité des étapes 

d‟étalonnage et de validation. Tout d‟abord, deux paramètres permettent de vérifier 

les performances d‟étalonnage. Il s‟agit de l‟erreur quadratique d‟étalonnage 

(RMSEC) et du coefficient de détermination R
2
 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 (16) et le coefficient de corrélation R est donné par l‟équation (17) [59]. 

 

Equation (16) : 
n

yy

RMSEC

n

j

jj





1

2)ˆ(

 

Avec : 

yj: la concentration de référence pour l‟échantillon j, 

ŷ j: la concentration prédite pour l‟échantillon j, 

n : nombre d‟échantillons dans le lot d‟étalonnage, 
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Equation (17) : 
yy

yy
R
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),'cov(

'

  

Avec : 

cov (y‟,y) est la covariance de y‟ et de y 

y‟, y‟ sont les écarts-types respectifs de y‟ et y. 

                  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 qui 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 validé.  

Bien que l'objectif soit d'avoir suffisamment d'échantillons pour mettre une quantité 

raisonnable de côté comme un 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 la validation croisée totale, les mêmes échantillons sont utilisés à la fois pour 

l‟élaboration et les tests du modèle [60]. Quelques échantillons sont enlevés de 

l'ensemble de données d'étalonnage et le modèle d‟étalonnage est élaboré à partir des 

données restantes. 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 

soient 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, notée 

RMSECV (Root Mean Square Error of Cross  Validation) et le coefficient de 

détermination R
2
cv sont calculés. La formule de RMSECV est donnée par l‟équation 

(18) :  
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                              Equation (18) :  
n

yy

RMSECv

n

i

iicv
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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 R
2
cv qui correspond au carré du coefficient de 

corrélation R étant donné par l‟équation (19) : 

 

                                

                           Equation (19) : 

                      4.3. Validation externe  

L‟étape de validation externe permet de tester le modèle d‟étalonnage [61,62] 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 prediction (R
2
p), l‟erreur 

standard de prédiction (Root Mean Square Error of Prediction: RMSEP), l‟erreur 

relatif de prédiction en pourcentage (RE %) et la limite de detection (LOD) qui sont 

donnés par les équations (20), (21), (22) et (23) respectivement. 

 

 

                          Equation (20) : 
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                         Equation (21) : 

 

        Equation (22) :        RE % = 
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                              Equation (23): LOD = 3*RMSEP 

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 deux versions du 

logiciel the Unscrambler 10.1 et 10.2 de CAMO (Computer Aided Modeling, 

Trondheim, Norway). Ce logiciel possède de nombreux outils statistiques utiles pour 

l‟étalonnage multidimensionnel et des fonctions de prétraitement des spectres. 

6. Spectroscopie infrarouge combinée aux méthodes chimiométriques  

et leurs applications. 

Le développement des applications du moyen infrarouge en agroalimentaire est 

récemment connus, suite au développement d‟appareils basés sur la transformée de 

Fourier et de nouveaux dispositifs de présentation des échantillons beaucoup plus 

pratiques [63]. Ainsi qu‟elle a été appliquée dans plusieurs domaines : l‟adultération 

du café torréfié [64], l‟adultération d‟huile d‟Avocat [65] et la discrimination des 

Saucisses de jambon chinois [66].  

Dans le domaine du lait et de ses dérivés, des études quantitatives et autres 

qualitatives ont été réalisées par Oulahal.N et al [67], Elbassbasi. M et al [68, 69]. 

n

yy

RMSEP

m

j

jj





1

2)'(



73 Thèse de doctorat national                                                                           Aziz HIRRI 

 

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 réalisées par réflexion totale atténuée et 

spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier (ATR-FT-IR) en utilisant la PLS 

comme approche d'étalonnage. 

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 selon les origines géographiques [71] ou bien selon les variétés 

[72]. D‟autre part, la spectroscopie MIR est devenue une méthode de routine pour 

doser les acides gras "cis" et "trans" dans les huiles et les matières grasses. En 

utilisant l‟ATR, Belton P. S. et al. [73] ont dosé les acides gras "trans" insaturés dans 

les huiles et les matières grasses. 

Ainsi, l‟adultération d‟huile d‟Argan par d'autres huiles végétales (des huiles de 

tournesol et de soja) a été étudiée par spectroscopie infrarouge couplée la 

chimiométrie [74]. 

Les huiles des moteurs ont été aussi étudiées par la spectroscopie infrarouge et la 

chimiométrie. Des auteurs ont utilisé cette technique pour évaluer la qualité des huiles 

moteurs SAE30 à la réception selon la conformité [75]. 

 Les résultats de ces travaux montrent que la méthode de la spectroscopie 

infrarouge combinée aux méthodes chimiométriques, peut être utilisée comme une 

méthode d‟analyse  rapide, sensible, robuste et à faible coût.  

Dans le même sens, notre étude vise à développer d‟autres applications de la 

spectroscopie infrarouge combinée à la chimiométrie pour le contrôle qualité des 

huiles d‟olives.   
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IV. Conclusion 

Les techniques IR-TF et la chimiométrie, sont largement utilisées pour l'analyse 

qualitative et quantitative des composés de produits agroalimentaires. 

  Les spectres IR-TF obtenus sont complexes. Si dans certains cas les différences 

ou les ressemblances sont visibles à l‟œil nu, dans d‟autres l‟inspection visuelle est 

impossible en raison de la complexité des profils spectraux, de la subtilité des 

différences recherchées et du nombre important de spectres impliqués. Le traitement 

de cette masse de données nécessite le recours à des méthodes statistiques pour 

discriminer ou classer les spectres. De plus, la variabilité intrinsèque des échantillons 

peut parfois cacher l‟information recherchée. 

Afin de rester dans l‟objectif premier de l‟analyse spectrale, qui est d‟obtenir un 

résultat d‟analyse rapide sur différents paramètres, il est alors nécessaire d‟utiliser des 

méthodes d‟extraction d‟information rapides telles les méthodes chimiometriques. 

Ces méthodes permettent, aussi, d'éliminer le bruit et de tirer les informations 

cachées. 
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Chapitre 1 : Détermination de la teneur en huile dans les 

olives par spectroscopie moyen infrarouge couplée avec la 

PLS. 

I. Introduction. 

Le fruit d‟olivier (Olea europaea) est considéré comme l'une des cultures les plus 

cultivées dans les pays du bassin méditerranéen [1]. Les produits de l'olivier, comme 

l'huile d'olive, les olives de table et pâtes d'olive constituent la base du régime 

méditerranéen en raison de leurs avantages pour la santé humaine, en plus d'autres 

applications telles que dans le domaine des cosmétiques. L‟olive présente une 

variabilité génétique élevée avec plus de 2600 cultivars décrits [2]. Quelques-uns de 

ces cultivars sont trouvés sur de grandes zones de culture mais la plupart ont une 

distribution très locale [3]. Aujourd'hui, l'un des principaux problèmes de l'industrie 

agro-alimentaire est de définir des outils objectifs afin de déterminer le rendement de 

l'huile d'olive dans les fruits avant la récolte. La plupart des analyses utilisées pour la 

caractérisation des cultivars sont fastidieux, coûteux et impliquent une quantité 

considérable de travail manuel. Très souvent, le traitement chimique de l'échantillon 

complexe et l'utilisation d'instruments complexes sont nécessaires [4]. Récemment, la 

spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier (FT-IR) est devenue une technique 

d'analyse très acceptée, en raison de sa simplicité avec des avantages en termes de 

coût par échantillon. Elle est réalisée avec une grande vitesse  et nécessite peu ou pas 

de préparation de l'échantillon. La spectroscopie FT-IR a été largement utilisée 

comme un outil d'analyse dans de nombreux laboratoires et des secteurs industriels 

tels que l‟agroalimentaire [5-6], la pétrochimie [7-8], le textile [9] et la pharmacie 

[10]. Les données FT-IR ont été souvent combinées avec des techniques 

chimiométriques pour développer des méthodes de classification et de caractérisation. 

Cette approche a été trouvée pour être très utile dans de nombreuses applications, en 

raison de la capacité de ces procédés dans la réalisation de la résolution spectrale des 

signaux de FTIR. Jusqu'à présent, beaucoup d'études ont été publiées sur l'utilisation 

du proche et moyen FT-IR pour l'authentification, l'identification ou la classification 

de nombreux aliments, notamment les huiles d'olive [11-12] et les olives de table [13]. 

Par l'analyse statistique multivariée des données spectrales. FT-MIR a été appliquée à 
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des feuilles d'olivier pour discriminer entre cinq cultivars tunisiens [5], et de prédire 

leur composition nutritive [14]. 

   Le but de cette étude est de développer, par spectroscopie FT-MIR associée au 

traitement chimiométrique, une méthode d'essai direct et rapide afin de quantifier la 

teneur en huile avant la récolte des fruits d'olive. Cette approche peut être considérée 

comme une méthode rapide, propre et abordable qui permet aux producteurs 

d'améliorer la récolte des fruits. 

II. Matériels et méthodes 

1. Echantillonnage  

Les échantillons des fruits d'oliviers ont été collectés à partir d‟un seul arbre 

d‟olivier dans la région de Beni Mellal, au centre du Maroc, cultivé dans les mêmes 

conditions agronomiques et climatiques. Cette étude a été effectuée sur une période de 

4 mois pour couvrir les périodes ou le rendement d‟huile passe de plus faible au plus 

élevé. Une série de 80 échantillons d'olives ont été utilisées. Avant extraction d‟huile, 

les différents échantillons sont analysés par spectroscopie infrarouge a transformée de 

Fourier (FT-IR) dans le moyen infrarouge (MIR : de 4000 à 600 cm
-1

). D‟une manière 

aléatoire, les 80 échantillons sont divisés en deux groupes. Un ensemble de 50 

échantillons servira pour construire le modèle de calibrage, tandis que le deuxième 

groupe de 30 échantillons (3 fois 10) a été utilisé pour la validation externe. En trois 

différentes étapes, on procède à une validation du modèle de calibration.  

2. Analyses des échantillons par moyen infrarouge (MIR) 

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 du fruit d‟olivier. Les échantillons ont été scannés 98 fois 

dans la zone spectrale de 4000 cm
-1

 à 600 cm
-1

 avec une résolution de 4 cm
-1

. La 

référence a été mesurée avant chaque analyse d‟échantillon. Les échantillons d‟olive 

sont déposés directement sur la surface centrale du diamant. Les mesures sont 

effectuées à température ambiante.  

       Le logiciel utilisé dans cette étude permet l'acquisition automatique des spectres 

sans aucune forme de manipulation de l'ordinateur qui peut nuire à la qualité des 

résultats. La transformée de Fourier est calculée automatiquement par le logiciel avant 
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l'acquisition des spectres. Le spectre de l‟air a été pris comme référence avant chaque 

acquisition de spectres des échantillons. Entre spectres, la plaque ATR est nettoyée 

avec une solution d'éthanol, ce qui permet de sécher l'ATR. La propreté a été vérifiée 

par prélèvement d'un spectre de référence en le comparant avec le spectre de référence 

précédent. 

3. Extraction d’huile  par méthode de référence 

L'huile d'olive est contenue dans de minuscules poches des cellules d'olives, 

appelées Vacuoles. Afin de récupérer cette huile, la paroi de la poche doit être brisée. 

Cette opération est appelée broyage. Dans la plupart des cas, les olives sont 

complètement écrasées, c‟est à dire avec leur noyau. Cela nous donne une pâte ayant 

une consistance plus ou moins liquide, selon les variétés d'olives et la période de 

cueillette. Comme le broyage n‟est pas suffisant pour briser toutes les vacuoles afin de 

libérer la quantité maximale d'huile, un malaxage est appliqué à la pâte. Ce dernier 

conduit à une pâte avec des matières solides (débris de noyaux, de l'épiderme, des 

parois des cellules, ...) et liquides (huile et eau de végétation, c‟est à dire l'eau dans les 

cellules de l'olive). Après cela, vient la phase de séparation, qui consiste d'abord à 

séparer la partie solide (appelée grignon) de la partie liquide (appelée margine) et 

enfin à séparer l'huile de l'eau de végétation (la centrifugation). Dans cette étude la 

teneur en huile est obtenue en utilisant 250 grammes du fruit d‟olivier. 

4. Méthodes chimiométriques appliquées 

         4.1- Regression 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.  

Etant donné que les données spectrales FT-MIR (la matrice des X) contient des 

informations quantitatives qui sont pertinentes, un modèle de calibration adéquat peut 

être utilisé pour extraire cette information et de prévoir le pourcentage de variables de 

réponse Y (teneur en huile).  
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Dans cette étude, les spectres MIR recueillis seront utilisés comme matrice X, et 

les teneurs en huile des différents échantillons, estimés par la méthode d‟extraction, 

seront utilisées comme vecteur de Y. Le choix du nombre optimal de variables 

latentes se fait en utilisant la méthode de Validation Croisée Totale. 

            4.2-  Paramètres statistiques  

L‟évaluation de la qualité des modèles obtenus a été discutée en comparant 

différents paramètres obtenus comme la limite de détection (LOD) [16], 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. 

          4.3- Logiciels  

Tous les spectres moyens infrarouges acquis ont été élaborés par le logiciel 

Unscrambler (version 10.1, CAMO, Norvège) pour l‟application de la PLS.  

III. Résultats et discussions 

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 fruit 

d‟olivier. La figure II.I.1 représente un spectre  MIR d‟un échantillon d‟olive dans la 

gamme spectrale de 4000 cm
-1 

à 600 cm
-1

.  

 

Figure II.I. 1: Spectre moyen infra rouge du fruit d’olivier dans la gamme spectrale 

4000-600 cm
-1

. 
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Nous avons utilisé toute la gamme spectrale 4000-600 cm
-1 

en tant que point de 

départ de l'enquête. D'après la littérature [17], la région entre 2400 et 2300 cm
-1

 a été 

éliminée avant l'élaboration chimiométrique car le rapport signal/bruit est faible et la 

variation de signal donnée est indépendante de la composition de l'échantillon. La 

région entre 4000 et 3033 cm
-1

 est également supprimée en raison de l'eau qui est le 

bruit instrumental et apporte des informations inutiles [18]. 

Sur les spectres, les vibrations caractéristiques des liaisons C-H des groupements 

méthyle (-CH3) et méthylène (-CH2) de la matière grasse, sont des vibrations 

d‟élongation asymétriques (à 2960 cm
-1

) et symétriques (à 2860 cm
-1

). La bande 

spectrale à environ 1750 cm 
-1

 est dominée par la vibration d‟élongation de la liaison 

C=O de la fonction ester présente dans la fraction grasse (triglycérides). Les bandes 

de 1480 à 1450 cm
-1

 sont attribuées aux vibrations de flexion de la -CH2 -CH3 et des 

groupes aliphatiques [19]. 

Généralement, il y a une vibration d'élongation du groupe OH à 3400 cm
-1

. Il s'agit 

d'une bande caractéristique de l‟eau. La zone spectrale 3000-2800 cm
-1

 comporte des 

bandes caractéristiques des lipides. Tandis que la partie 1200- 900 cm
-1

 comporte des 

bandes attribuables au sucre. Alors que la bande du gaz CO2 est observable à 2350 

cm
-1

. 

 Les examens visuels des variations spectrales ne permettent pas d'appréhender 

clairement la différence entre la structure chimique et la concentration de l'espèce 

chimique dans les olives. Des traitements chimiométriques sont, souvent, appliqués 

afin d'extraire des informations de l'ensemble des données spectrales. 

2. Elaboration du modèle de calibration 

Huit modèles différents sont construits avec les échantillons du lot d‟étalonnage, 

constitué de 50 échantillons. Ces derniers sont analysés par la spectroscopie MIR et 

par la méthode de référence. Le tableau II.I.1 présente les résultats obtenus lorsque les 

données sont traitées et analysées par la méthode PLS. 
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Tableau II.I. 1: Paramètres statistiques obtenus par modélisations PLS lors de la 

calibration. 

  
PLS avec validation croisée  totale 

Teneur en huile (8 à 21%) 

Prétraitements Nombre d’onde (cm
-1

) Nbr de LVs R
2
c RMSEC R

2
cv RMSECv 

Spectres brutes 
4000-600

 a
 7 0,9986 0,5460 0,9971 0,7473 

3033-2400 ; 2300-600
 a
 7 0,9985 0,5482 0,9978 0,6997 

Normalisation 
4000-600

 a
 7 0,9982 0,3904 0,9977 0,5200 

3033-2400 ; 2300-600
 a
 7 0,9992 0,3892 0,9986 0,5175 

Centralisation 
4000-600

 a
 7 0,9757 0,3752 0,9575 0,5069 

3033-2400 ; 2300-600
 a
 7 0,9611 0,4754 0,9082 0,7450 

données centrés 

normés 

4000-600
 a
 7 0,9686 0,4270 0,9507 0,5377 

3033-2400 ; 2300-600
 a
 7 0,9774 0,3623 0,9409 0,5667 

LVs est le nombre de variables latentes; R
2
c et R

2
cv 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. 

Dans le tableau ci-dessus, on constate que les erreurs de calibration et de validation 

croisée varient significativement. Les RMSEC varient de 0,3623% à 0,5482% alors 

que les RMSECv varient de 0,5069% à 0,7473%.  

Ainsi, les R2
c et R2

cv sont significativement variables en fonction des prétraitements 

et la zone spectrale exploitée. Par application de la PLS, les R
2
c sont compris entre 

0,9611et 0,9992 et les R2
cv varient de 0,9082 à 0,9986. 

Le nombre optimal de variables latentes (LVs) a été choisi selon la méthode de 

validation croisée totale en se basant sur l‟erreur minimum de RMSECv. Il n‟est pas 

possible de savoir à priori lequel des prétraitements et 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 générale, Les zones 3033-2400 cm
-1

 et 2300-600
 
cm

-1
 ont donné  une valeur 

de RMSEC inférieure à celle donnée  par la zone 4000-600 cm
-1

. 
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Les meilleurs résultats de coefficient de détermination de calibration R2
c (0,9992), 

de RMSEC (0,3892), de R
2
cv (0,9986) et de RMSECv (0,5175) ont été obtenus avec 

un prétraitement de normalisation dans les régions de 3033-2400 cm
-1

 et 2300-600
 

cm
-1

. 

Les coefficients de détermination (les R
2

c et les R
2

cv) sont proches de 1, ce qui 

indique une forte corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs prédites de la 

teneur en huile dans le fruit d‟olivier. 

La figure II.I.2 représente les valeurs prédites par le modèle PLS en fonction des 

valeurs de référence. 

 

Figure II.I. 2: valeurs de référence vs prédites du rendement d’huile dans l’étape de 

calibration (bleu) et dans l’étape de validation croisée (rouge) ; quand PLS est appliquée 

sur les données spectrales normalisées dans la zone 3033-2400 cm
-1

, 2300-600 cm
-1

. 

La linéarité du modèle PLS est bien vérifiée (Figure II.I.2). Tous les échantillons 

sont localisés le long de la ligne calibration et validation croisée totale. 

Une faible valeur de R2
c dans l‟étape de calibration servira comme indicateur d'une 

faible capacité prédictive d'un modèle, alors qu‟une valeur proche de 1 de R
2
c 

n'implique pas automatiquement une forte capacité prédictive du modèle. Un 

coefficient de détermination (R2
c et R

2
p) proche de 1, est une condition nécessaire 

mais pas suffisante [20-21].  

Il n‟est pas possible de savoir a priori lequel des modèles donnera des résultats de 

prédiction robustes. La solution est de tester de manière systématique les différents 

% 

% 
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modèles sur un lot d‟échantillons externe (validation externe) et de sélectionner celui 

donnant l‟erreur de prédiction la plus faible. 

3. Validation externe : détermination de la teneur en huile pour des 

nouveaux échantillons. 

Les modèles de calibration obtenus ont été appliqués sur trois groupes des 

échantillons de validation externe. Chaque groupe est composé de 10 échantillons. 

Les résultats de la validation externe sont résumés dans le tableau II.I.2. 

Tableau II.I. 2: Paramètres statistiques obtenus par modélisation PLS de la teneur en 

huile, lors de la validation externe. 

Validation externe  de la teneur en huile par PLS 

Modèles Prétraitement Range spectrale (cm
-1

) R
2

p RMSEP (%) RE% LOD (%) 

Val 1 Normalisation 
4000-600

a
 0,968  0,488  3,440 1,460 

3033-2400, 2300-600
 a
 0,997  0,053  0,373 0,159 

Val 2 Normalisation 
4000-600

a
 0,992 0,269 1,790 0,807 

3033-2400, 2300-600
 a
 0,999 0,014 0,093 0,042 

Val 3 Normalisation 
4000-600

a
  0,983  0,293 1,943 0,882 

3033-2400, 2300-600
 a
 0,999 0,020 0,132 0,060 

Moyen de 

trois 

validations 

Normalisation 

4000-600
a
 0,98±0,0169 0,281± 0,016 2,391± 0,911 1,049± 0,357 

3033-2400, 2300-600
 a
 0,998±0,001 0,017± 0,004 0,199± 0,151 0,087± 0,063 

RMSEP est l‟erreur liée à la prédiction (validation externe); R2
p est le coefficient de 

détermination de prédiction (validation externe); RE% est l‟erreur relative de 

prédiction en % ; LOD est la limite de détection en % ; 

a 
: zone spectrale exploitée; 

Les modèles PLS ont été établis sur trois différents ensembles externes de données. 

Sur le tableau ci-dessus, les R2
p, ER%, LOD et RMSEP sont variables en fonction de 

la zone spectrale utilisée.  

Dans les trois tests de validations, les erreurs de prédiction (RMSEP) varient de 

0,014 à 0,488 % et les erreurs relatives de prédiction (ER%) varient de 0,093 à 3,440.   
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Ainsi, les coefficients de détermination (R2
p) sont compris entre 0,968 et 0,999, 

alors que les limites de détection (LOD) sont comprises entre 0,042 et 1,460 %.  

Le meilleur modèle PLS (avec ER en %, LOD les plus faibles), a été établi avec 

les données spectrales MIR dans la zone de 3033-2400, 2300-600 cm
-1

 (tableau II.I.3) 

avec un prétraitement de normalisation. 

Tableau II.I. 3: Paramètres statistiques obtenu par modélisations PLS des données MIR 

dans la gamme spectrale de 3033-2400, 2300-600
 
cm

-1
 avec un prétraitement de 

normalisation. 

Validation externe  de la teneur en huile par PLS 

Modèles LVs R
2
p RMSEP RE% LOD 

Val 1 7 0,998  0,053  0,373 0,159 

Val 2 7 0,999 0,014 0,093 0,042 

Val 3 7 0,999 0,02 0,132 0,060 

Moyen de trois 

validations 
7 0,998±0,001 0,017± 0,004 0,199± 0,151 0,087± 0,063 

 

Dans le tableau ci-dessus, la première validation externe (Val 1) a donné un 

coefficient de détermination (R2
p) de l‟ordre de 0,998, une erreur de prédiction 

(RMSEP) de l‟ordre de 0,053 %, une erreur relative de prédiction (RE%) égale à 

0,373 % et la limite de détection (LOD) est égale à 0,159 %. La seconde validation 

(Val 2) a donné un R2
p de l‟ordre de 0,999, un RMSEP  égal à 0,014 %, une RE% de 

l‟ordre de 0,093 % et une LOD est égale à 0,042 %. La troisième validation (Val 3) a 

donné un R2
p de 0,999, RMSEP de l‟ordre de 0,02 %, une RE% égale à 0,132 % et la 

LOD est égale à 0,060 %.  

La moyenne de ces trois validations en terme de R
2

p est égale à 0,998±0,001, en 

terme de RMSEP est égale à 0,017± 0,004, le RE% est égale à 0,199± 0,151, et la LOD 

est égale à 0,087± 0,063 %.  

Les coefficients de détermination de prédiction sont proches de 1, ce qui indique 

une forte corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs prédites par SMIR. 

Ainsi que, la linéarité du modèle PLS préétabli est bien vérifiée. Les figures II.I.3, 
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II.I.4 et II.I.5 représentent les valeurs prédites par le modèle PLS en fonction des 

valeurs de référence dans l‟étape de validation externe. 

 

Figure II.I. 3: Valeur de référence vs prédites de la teneur en huile dans le fruit d’olivier 

à l’étape de validation externe (Val 1). 

 

Figure II.I. 4: Valeur de référence vs prédites de la teneur en huile dans le fruit d’olivier 

à l’étape de validation externe (Val 2). 

 

Figure II.I. 5: Valeur de référence vs prédites de la teneur en huile dans le fruit d’olivier 

à l’étape de validation externe (Val 3). 
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Dans les trois figures ci-dessus, la linéarité du modèle PLS est bien vérifiée, tous 

les échantillons sont localisés le long de la ligne de calibration. Les valeurs prédites et 

les valeurs de référence sont présentées dans le tableau II.I.4. 

Tableau II.I. 4: Comparaison des valeurs de références vs prédites des modèles de tests 

de validation externe. 

val 1 val 2 val 3 

Echantillons Predi. Ref. Ecart Echantillons  Predi. Ref. Ecart Echantillons Predi. Ref. Ecart 

3 17,12 17,1 0,02 21 18,06 18,07 -0,01 12 15,5 15,51 -0,01 

11 14,19 14,16 0,03 28 17,03 17,07 -0,04 14 16,18 16,34 -0,16 

16 10,24 10,3 -0,06 31 10,88 10,9 -0,02 20 19,52 19,53 -0,01 

33 12,94 12,9 0,04 35 14,81 14,82 -0,01 29 14,8 14,89 -0,09 

34 10,52 10,5 0,02 39 14,09 14,05 0,04 42 9 9,02 -0,02 

38 14,93 14,86 0,07 48 15,23 15,24 -0,01 44 16,81 16,82 -0,01 

46 12,46 12,35 0,11 50 14,18 14,2 -0,02 60 16,96 16,98 -0,02 

54 13,62 13,6 0,02 58 14,65 14,68 -0,03 65 12,6 12,63 -0,03 

63 17,27 17,24 0,03 68 18,83 18,86 -0,03 69 11,51 11,52 -0,01 

75 18,91 18,85 0,06 71 12,41 12,43 -0,02 73 18,3 18,32 -0,02 

Dans le tableau II.I.4, l‟écart entre valeur prédite et valeur de référence pour le 

modèle PLS  varie de -0,06 à 0,11 pour la première validation externe (val 1), varie de 

-0,04 à 0,04 pour la seconde (val 2) et varie de -0,09 à -0,01 pour la troisième (val 3).  

Les écarts obtenus des trois validations externes (qui sont séparés dans le temps) 

prouve la reproductibilité  du modèle de calibration préétabli.  

IV. Conclusion 

Dans ce travail, la méthode de régression des moindres carrés partiels (PLS)  a été 

utilisée pour modéliser et prédire la teneur en huile dans les fruits d‟olivier avant la 

récolte, en se basant sur les données spectrales (spectres FT-MIR) du fruit d‟olivier. 

Les résultats de la prédiction obtenus en utilisant la technique de régression PLS 

ont donné de bonnes estimations de la teneur en huile, avec de très faibles erreurs 

(0,017± 0,004), des erreurs relatives de 0,199± 0,151 %, des coefficients de 

détermination de 0,998±0,001  et la limite de détection est de 0,087± 0,063 % sur les 

gammes spectrales 3033-2400 cm
-1

 et 2300-600
 
cm

-1
.  
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 Cette étude montre que la spectroscopie FT-MIR couplée à la PLS, est une 

méthode adéquate pour la quantification de la teneur en huile dans les fruits d‟olivier 

avant la récolte  sans aucune manipulation destructrice de l‟échantillon, moins 

coûteuse et non polluante. Globalement, la performance du modèle PLS préétabli était 

très reproductible et robuste.  

Après avoir proposé une méthode efficace pour quantifier la teneur en huile dans 

les fruits d‟olivier, nous allons, dans le chapitre suivant, classifier les quatre grades de 

qualité d‟huile d‟olive vierge par utilisation de la spectroscopie MIR couplée à la 

PLS-DA.  
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Chapitre 2 : Classification et contrôle de qualité d’huile 

d'olive vierge de la Picholine Marocaine par utilisation de la 

spectroscopie infrarouge et les méthodes chimiométriques. 

 

I. Introduction  

L‟huile d'olive vierge (VOO) est le jus obtenu à partir de fruits frais d'oliviers, en 

utilisant uniquement des procédés mécaniques et physiques (broyage, malaxage, 

pressage et de centrifugation). L'huile d'olive vierge est largement connu par son 

délicieux goût et arôme et constitue la base du régime méditerranéen [1, 2]. 

L'huile d'olive vierge est un produit avec une grande valeur nutritive et des 

avantages sanitaires importants [3]. Le Conseil oléicole international (COI) [4] définit 

quatre catégories de qualité pour VOO (extra vierge, vierge, vierge courante et 

lampante). Cette qualité est influencée par plusieurs facteurs tels que la variété, le 

mode de récolte, le processus d'extraction et de stockage [5, 6]. 

Plusieurs techniques d'analyse ont été mises au point pour la détection et la 

quantification de la falsification et l'authentification d‟huile d'olive, telles que la 

spectrométrie de masse [7], la résonance magnétique nucléaire (RMN) [8], la 

spectroscopie infrarouge [9], la spectroscopie raman [10], la fluorescence [11], la 

chromatographie en phase gazeuse [12], la chromatographie liquide à haute 

performance [13] et l'analyse calorimétrique différentielle [14]. Généralement, ces 

méthodes sont longues, coûteuses, destructrices de l'échantillon, et exigent une grande 

connaissance technique pour interpréter les données. 

Au cours des dernières années, la spectroscopie infrarouge à transformée de 

Fourier (FTIR) a été utilisée pour l'étude des huiles et des graisses. La FT-IR est un 

outil analytique rapide et non destructif et dans la plupart des cas, elle nécessite peu 

ou pas de préparation d'échantillon. FTIR est également un excellent outil pour 

l'analyse quantitative, étant donné que les intensités des bandes spectrales sont 

proportionnelles à la concentration. Plusieurs applications ont été réalisées sur l‟huile 

d‟olive en utilisant cette approche analytique couplée avec des méthodes 

chimiométriques : pour détecter l‟adultération  [15, 16, 17, 18], pour évaluer la 
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fraicheur et l‟oxydation [19, 20, 21, 22] et aussi pour étudier les contraintes 

thermiques [23]. 

C‟est dans ce cadre, une partie importante du présent travail a porté essentiellement 

sur l‟étude de la qualité d‟huile d‟olive vierge de la variété Picholine Marocaine. Dans 

la première partie, nous avons réalisé une étude qui porte sur l‟analyse de 70 

échantillons d‟huile d‟olives par analyses physicochimiques, dans la deuxième partie 

de ce travail nous avons étudié l'utilisation potentielle de la méthode PLS2-DA 

couplée à la technique de spectroscopie FT-MIR, comme un outil analytique 

alternative non-destructive et rapide pour le contrôle de la qualité de l'huile d'olive 

vierge. 

II. Matériels et méthodes 

1. Echantillonnage. 

Après une étude sur la qualité de l'huile d'olive vierge dans la région de Beni 

Mellal (centre du Maroc), un ensemble de 70 échantillons d‟huile (extraite par la 

méthode de presse mécanique) est collecté entre octobre 2013 et février 2014. Ce 

travail présente les résultats de deux types d'analyse : l'analyse physico-chimique des 

VOO et la spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier (FTIR) couplée à un 

traitement de données avec des méthodes chimiométriques, telle que la PCA et la 

PLS-DA. 

2. Méthodes analytiques 

       2.1. Analyses physico-chimiques des huiles. 

          2.1.1- Détermination de l’indice d’acidité. 

C'est un indicateur permettant d'évaluer l'altération de la matière grasse, 

consécutive à de mauvais traitements ou à une mauvaise conservation. Il permet de 

déterminer la teneur en acides gras libres résultant de l'hydrolyse des triglycérides 

[24]. Il est exprimé en % d'acide oléique, et est mesuré par la quantité de potasse 

nécessaire pour neutraliser les acides gras libres contenus dans un gramme de corps 

gras. 

La détermination de l‟acidité des huiles a été effectuée conformément à la méthode 

C.O.I. [25] dont le principe est le suivant : nous avons mis en solution une prise 
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d‟essai (1 gramme) dans un mélange de solvant (12,5 ml d‟éthanol / 12,5 ml d‟éther 

diéthylique), puis nous avons titré les acides gras présents à l‟aide d‟une solution 

d‟hydroxyde de potassium (0,1N) en présence de la phénolphtaléine comme 

indicateur coloré. Un essai témoin (sans matières grasses) a été réalisé dans les mêmes 

conditions. 

Le principe de la détermination de l'indice d‟acidité d‟une huile consiste en un 

dosage acido-basique correspondant à la neutralisation dont le schéma réactionnel est 

le suivant : 

RCOOH        +     KOH                                   RCOOK    +    H2O 

               (Acide gras)           (Base)                                   (Savon)           (Eau) 

L‟indice d'acidité est déterminé selon la formule suivante: 

            
          

       
 × 100 

Avec : 

m : Masse de la prise d‟essai en grammes ; 

N : Normalité de la solution d‟hydroxyde de potassium ; 

V : Volume de titrage en ml ; 

282,5 : Masse molaire de l‟acide oléique en g/mol. 

        2.1.2-Détermination de l’Indice de peroxyde (Ip) 

L'altération chimique des corps gras provoquée par l'oxygène de l'air débute par la 

formation d'un peroxyde. La détermination de cet indice est basée sur l'oxydation des 

iodures en iode par l'oxygène actif du peroxyde.  

L'indice de peroxyde est le nombre d'hydroperoxydes formés dans un corps gras au 

cours de sa conservation, il renseigne sur l'état de son oxydation. Ainsi, les huiles 

d‟olive perdent leur fraîcheur à partir d‟un indice de peroxyde supérieur ou égal à 20 

méq d‟O2 /kg. 

Il estime l'état d'auto-oxydation de l'huile, c‟est un mécanisme lent mais 

inéluctable. En effet, les corps gras peuvent s‟oxyder en présence d‟oxygène et de 

certains facteurs favorisant (température élevée, eau, enzyme, traces de métaux Cu, 

Fe…). Cette auto-oxydation ou rancissement aldéhydique conduit dans un premier 
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temps à la formation de peroxydes (ou hydroperoxydes) qui se décomposent 

ultérieurement en dérivés carbonylés aldéhydes et hydrocétones (responsables de 

l‟odeur de rance) et en divers produits oxygénés (alcools, acides...).  

L'indice de peroxyde (IP), exprimé en milliéquivalents d'oxygène actif par 

kilogramme d'huile (méq O2 /kg d‟huile), a été déterminée selon la méthode C.O.I 

[25] : On pèse environ 1g d‟huile dans un erlenmeyer de 250 ml auquel on ajoute 10 

ml de chloroforme et 15 ml d‟acide acétique et immédiatement après 1 ml d‟une 

solution aqueuse saturée d‟iodure de potassium. On agite pendant une minute et on 

met le mélange à l‟obscurité pendant 5 min. on ajoute 75 ml d‟eau distillée en agitant 

rigoureusement et quelques gouttes d‟empois d‟amidon (indicateur), si une couleur 

violacée apparaît après agitation énergique, il y a présence de peroxyde. Le dosage se 

fait alors avec une solution de thiosulfate de sodium 0,01 N. Un essai à blanc sans le 

corps gras est effectué parallèlement au premier essai. 

 L‟indice de peroxyde est déterminé selon la formule suivante: 

                 
                

  
 

Avec, 

m : Prise d‟essai en grammes ; 

N   : Normalité de Na2S2O3 ;   

V   : Nombre de ml de Na2S2O3 versés au titrage ; 

V0 : Nombre de ml de Na2S2O3 utilisés pour le blanc. 

2.1.3- Analyse spectrophotométrique dans l’Ultraviolet 

La spectrophotométrie UV est utilisée pour déceler les composés oxydés anormaux 

dans une huile d'olive vierge. Cette huile accuse un pic d'absorption à 203-208 

nanomètre et est transparente au-delà de 210 nm. Les composés provenant de 

l'oxydation de l'huile présentent des absorptions pour les radiations de longueur 

d'onde suivantes: 

 232 nm pour les hydroperoxydes 

 270 nm pour les composés carbonylés 

 260, 268 et 280 nm pour les triènes conjugués 
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Aussi l'étude de la bande 230 à 300 nm est particulièrement intéressante pour 

révéler l'état d'oxydation d'huile. En pratique, l'extinction spécifique dans l'UV est 

calculée à partir d'une solution à 1% sous une épaisseur de 1 cm, à l'aide d'une 

longueur d'onde de 232 nm et 270 nm. 

Les valeurs de l‟IP ≤ 20 méq O2/Kg d‟huile ne signifient pas toujours l‟absence du 

phénomène d‟oxydation. Le recours à la détermination des coefficients d'extinction 

spécifique (K232, K270) d‟absorbance dans l‟ultraviolet, renseigne sur la présence ou 

l‟absence de produits d‟oxydation secondaire dans l‟huile [26, 27]. 

Les coefficients d'extinction spécifique K232 et K270 des huiles dans l‟ultraviolet qui 

constituent un important paramètre de qualité des huiles, sont calculés respectivement 

à partir de l'absorption à 232 et 270 nm, à l'aide d'un spectrophotomètre UV selon la 

méthode décrite par C.O.I [25] : Les échantillons d‟huile d‟olive (0,05 g à 0,25 g) sont 

dilués dans l‟hexane (25 ml) jusqu‟à l‟obtention de densités optiques (DO) inférieures 

à 1. La lecture des absorbances est effectuée dans une cuve en quartz par rapport à 

celle du solvant, sur un spectrophotomètre UV visible, équipé d‟une cellule de 1 cm 

d‟épaisseur. 

La loi de Beer Lambert précise que, pour un soluté donné en solution à une 

longueur d‟onde λ, l‟absorbance A est proportionnelle à l‟épaisseur de la couche 

liquide traversée (l‟épaisseur „1‟ de la cuve) par le faisceau lumineux et à la 

concentration C du corps dans la solution. 

A (λ) = ε. l. C 

Avec, 

A (λ) : L‟absorbance à la longueur d‟onde λ ; 

C: La concentration, en grammes par 100 ml, de l‟échantillon ; 

l: L‟épaisseur de la cuve ; 

ε: Le coefficient d‟extinction molaire.              

    Cette analyse prévoit aussi la détermination de la variation de l‟extinction 

spécifique ΔK selon l‟équation suivante : ΔK = Km - (Km-4 + Km+4) / 2 où Km est 

l‟extinction spécifique à la longueur d‟onde d‟absorbance maximale m, aux environs 

de 270 nm. 
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               2.1.4- Dosage des polyphénols totaux 

Les polyphénols totaux sont dosés par le suivi de leur capacité à réduire les acides 

phosphotungstique et phosphomolybdique, contenus dans le réactif de Folin, en 

oxydes de tungstène et molybdène. Ces derniers présentent une coloration bleutée 

mesurée à 760 nm. 

La méthode de Folin-Ciocalteu [28] a été utilisée pour déterminer la teneur en 

polyphénols totaux. 1 ml d‟huile et mélangé avec 9 ml d‟un mélange d‟eau/méthanol 

(25/75). Le mélange est placé au vortex pendant 1 min pour extraction des 

polyphénols dans le milieu méthanolique, puis 1 ml de dichlorométhane est ajouté 

pour permettre à la partie huileuse de passer dans la phase inférieure et faciliter ainsi 

le recueil de 9 ml de surnagent méthanolique. 1 ml de réactif de Folin dilué 10 fois 

dans l‟eau est ajouté et le mélange est laissé 2 min à température ambiante (25°C) 

avant d‟ajouter 1 ml de carbonate de sodium (75 g/L). Le mélange est chauffé 

pendant15 min à 50°C puis analysé à 760 nm. 

L‟étalonnage externe utilise l‟acide gallique entre 0 et 500 mg/L du mélange 

méthanol-eau (0 ; 100 ; 200 ; 300 ; 400 et 500) qui est directement mélangé au Folin. 

La droite d‟étalonnage externe est décrite par l'équation: 

y = 1,665x  (R
2
= 0,9913). 

    2.2-Instrumentation moyen infrarouge. 

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 d‟huile d‟olive vierge. Les échantillons ont été scannés 

98 fois dans la zone spectrale de 4000 cm
-1

 à 600 cm
-1

 à une résolution de 4 cm
-1

. La 

référence a été mesurée avant chaque analyse d‟échantillon. Les échantillons d‟huile 

sont déposés sur la surface centrale du diamant à l‟aide d‟un compte-gouttes. Les 

mesures sont effectuées à température ambiante (25°C).  

Une à deux gouttes d‟huile d‟olive 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 
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« 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. 

    2.3- Méthodes chimiométriques appliquées. 

Toutes les méthodes d‟exploitation statistiques sont détaillées dans le second 

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. 

        2.3.1- Analyse en composantes principales 

L‟ACP est une méthode multidimensionnelle d'analyse des données qui consiste à 

transformer des données originales corrélées entre elles en nouvelles variables 

réduites décorrélées les unes des autres, nommées "composantes principales".  

Il s'agit d'une approche à la fois statistique, parce 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 [29]. 

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. 

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 [30]. La visualisation des scores et des loadings 

constitue la base d'interprétation des résultats obtenus par analyse en composantes 

principales. 
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          2.3.2- Analyse discriminante PLS-DA 

La méthode de régression des moindres carrés partiels est très répondue [31, 32]. 

La méthode PLS-DA a été appliquée dans le mode standard : Y-matrice a été 

construite à partir des variables de regroupement composées des zéros et des uns. La 

matrice consistait autant de colonnes qu'il y a de classes et une observation à la valeur 

un pour la classe qu‟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. 

III. Résultats et discussions. 

1. Evaluation des analyses des huiles 

           1.1-Indice d’acidité 

Les valeurs de l‟indice d‟acidité  des échantillons  étudiés sont comprises entre 

0,54 et 4,46 % avec une moyenne 2,17 et un écart-type de 1,05. 

Figure II.II. 1: Indice d’acidité pour les différents échantillons. 

On remarque que l‟acidité des échantillons marqués en rouge (figure II.II.1) est 

élevée et dépasse les limites établies par le COI (2013), qui ne dépasse pas 3,3%. Cela 

peut être dû à la récolte tardive des olives et leur stockage pendant une longue durée 

avant extraction, la dégradation sera d‟autant plus accentuée que le stockage est long 

(plus de 48 heures) et effectué dans de mauvaises conditions. Ceci provoque des 

échauffements des olives et déclenchement du processus de fermentation en 

augmentant le taux d‟acidité.  

D‟après la norme du Conseil Oléicole International nos échantillons sont classés en 

quatre catégories selon la qualité (figure II.II. 1) : 
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 Groupe des échantillons vierge dont l‟acidité est inférieure à 2% (couleur 

bleu) 

 Groupe des échantillons vierges courants dont l‟acidité est inférieure à 3,3% 

(couleur orange) 

 Groupe des échantillons vierges lampants dont l‟acidité est supérieure à 3,3% 

(couleur rouge) 

         1.2-Indice de peroxyde 

L‟indice de peroxyde  varie de 1,78 pour l‟échantillon 32 (qui présente la valeur la 

plus faible) à 24,82meq.O2/Kg pour l‟échantillon 70 (qui présente la valeur 

maximale), la valeur moyenne et l‟écart-type sont respectivement de l‟ordre de 11,23 

et 6,05 meq.O2/Kg. 

 

Figure II.II. 2: Indice de peroxyde pour les différents échantillons. 

L‟oxydation de l‟huile d‟olive commence après que les olives soient cueillies de 

l‟arbre, et continue pendant le stockage des fruits et leur traitement. Les premiers 

produits formés par l‟attaque de l‟oxygène, activée sur les doubles liaisons des 

chaines d‟acides gras, sont des composés peroxydés instables, et des hydroperoxydes 

dont la structure va dépendre de la nature des acides gras attaqués (acides mono-, di-, 

tri- ou polyinsaturés). 

La détermination de l‟indice de peroxyde et la méthode la plus appropriée pour la 

mesure de ces composés peroxydés. 

L‟analyse des résultats de la figures II.II.2 montre que les échantillons 54, 55, 56, 

57, 61, 62, 63, 64, 66, 67, 68, 69 et 70 ont un indice de peroxyde supérieur à 20 

meq.O2/Kg, cela peut être dû au mauvais stockage et traitement des fruits, et aussi à la 

sur- maturation. 
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Selon la norme commerciale applicable aux huiles d‟olives on peut dire que la 

majorité des échantillons étudiés est propre à la consommation sauf les échantillons 

dont l‟indice de peroxyde est supérieur à 20 meq.O2/Kg. 

        1.3-Coefficients d’extinction  K232, K270 et ∆K 

Les réactions d‟isomérisation aboutissent à la formation de diènes et de triènes 

conjugués qui absorbent la lumière dans le domaine UV entre 225 nm et 280 nm. En 

effet, les diènes conjugués et les produits primaires d‟oxydation des acides gras, tels 

que l‟hyroperoxyde linoléique qui absorbe la lumière au voisinage de 232 nm. Les 

triènes conjugués (dans le cas de la présence d‟acides gras à trois doubles liaisons) et 

les produits secondaires d‟oxydation, absorbent la lumière vers 270 nm. La 

détermination des absorbances au voisinage de 232 et 270 nm permet de détecter et 

d‟évaluer les quantités des produits d‟oxydation : plus l‟extinction à 232 est forte, plus 

elle est peroxydée. De même plus l‟extinction à 270 nm est forte, plus elle est riche en 

produits d‟oxydation secondaires et traduit une faible aptitude à la conservation. La 

figure II.II.3 donne les valeurs des coefficients d‟extinction molaire à 232 et 270 nm 

(K232 et K270), ainsi que  ∆K de tous les échantillons étudiés. 

 

Figure II.II. 3: Coefficients K232, K270 et ∆K pour les différents échantillons. 

Nous remarquons d‟après la figure II.II.3 que les valeurs de K232 varient de 0,50 à 

0,65 avec une moyenne de 0,55 et un écart-type de 0,038. 

Les valeurs de K270 varient de 0,08 à 0,31 avec une moyenne de 0,17 et un écart-

type de 0,05. 

Les valeurs de ∆K varient de -0,004 à 0,05 avec une moyenne de 0,004 et un écart 

type de 0,006. 
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     1.4-Polyphénols totaux 

Les résultats obtenus montrent que les huiles d‟olive vierge qui ont fait l‟objet 

d‟étude ont une teneur en polyphénols totaux qui varie de 1,18 à 9,34 g/l (figure 

II.II.4). Ces échantillons présentent une moyenne de 5,75 g/l. 

 

Figure II.II. 4: Teneur en polyphénols totaux de tous des échantillons. 

Les graisses et les huiles alimentaires ont tendance à subir une détérioration 

oxydative entrainant le développement d‟un gout et d‟une odeur désagréable. La 

prévention de cette oxydation dépend essentiellement de la présence d‟inhibiteurs 

naturels qui sont les composés phénoliques. 

D‟après la figure II.II.4 on remarque que la plupart  des échantillons ont des 

teneurs importantes en composés phénoliques, sauf les échantillons 54, 55, 56, 57, 61, 

62, 63, 64, 66, 67, 68, 69 et 70 dont l‟indice de peroxyde est supérieur à 20 meq 

O2/Kg, ils ont des teneurs faibles en polyphénols totaux.  

1.5-Bilan des analyses analytiques 

Nous avons étudié les caractéristiques de 70 échantillons d‟huile d‟olive de la 

variété Picholine Marocaine. Les résultats obtenus nous permettent de conclure que 

les huiles étudiées ont une valeur d‟indice d‟acidité, qui est en moyenne de 2,17 %, 

une valeur d‟indice de peroxyde qui est en moyenne de 11,23 meq.O2/Kg , une teneur 

en polyphénols totaux qui est en moyenne de 5,75 g/l, un indice K232 qui est en 

moyenne de 0,55, un indice K270 et ∆K qui sont respectivement en moyenne de 0,17 

et 0,004. 
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En se basant sur ces résultats, et d‟après la norme du conseil oléicole international 

COI (2013), tous les échantillons sont classés en quatre catégories selon leur qualité 

qui sont : vierge extra, vierge, vierge courante et vierge lampante (tableau II.II.1). 

Tableau II.II. 1: Catégorie de qualité des déférents échantillons. 

Echantillons Catégorie 

01, 02, 03, 04, 09, 10, 13, 14, 18, 19, 20, 23, 26 et 

33 
Vierge Extra 

05, 06, 07, 08, 11, 12, 15, 16, 17, 21, 22, 24, 25, 

27, 28, 30, 31, 32, 35 et 39 
Vierge  

29, 34, 36, 37, 38, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 

48, 49, 50, 51, 52, 58, 59 et 60 
Vierge Courante 

53, 54, 55, 56, 57, 61, 62, 63, 64, 65, 66, 67, 68, 

69 et 70 
Vierge Lampante 

2. Acquisition des Spectres Moyen Infrarouge. 

D‟une manière générale, les spectres IR contiennent des informations qui 

présentent un intérêt analytique. Cependant, l‟extraction de ces informations reste 

problématique due à la superposition des informations spectrales et nécessite presque 

toujours un traitement mathématique assez complexe. De plus, l‟information peut ne 

pas être localisée à un endroit donné du spectre mais distribuée sur plusieurs fenêtres 

spectrales. Pour cette raison, il est nécessaire de traiter les spectres par des méthodes 

d‟analyse statistique multivariée, appelées aussi méthodes chimiométriques. 

En fait, les données spectrales brutes, telles qu'elles sont acquises par un 

spectromètre, doivent souvent être soumises à un processus de présélection afin 

d‟éliminer les mauvais spectres (test de qualité spectrale). Ensuite, ils doivent subir 

une étape de prétraitement qui inclut une correction des phénomènes physiques qui 

contribuent à l‟information spectrale. 

La figure II.II.5 illustre les spectres FTIR moyens des huiles étudiées. Les régions 

spectrales peuvent être divisées de la manière suivante : Dans la région spectrale 

3000-2800 cm
-1

, trois bandes sont observables, dont deux sont plus au moins intenses 

à 2920 cm
-1

 et 2852 cm
-1

. Cette partie est caractéristique des vibrations d'élongation 
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symétrique et asymétrique du groupement CH2 et CH3. Cependant, les vibrations de 

déformation de ces deux groupes sont observées à 1463 et 1377 cm
-1

. Les vibrations 

d'élongation du groupement C=O des lipides est visible vers 1743 cm
-1

. Les bandes 

caractéristiques du sucre sont observables dans la zone spectrale 1200-900 cm
-1

[33].  

 

Figure II.II. 5: Spectres moyens infrarouge des échantillons d’huile d’olive vierge dans 

la gamme spectrale 4000-600 cm
-1

 

Nous remarquons, ainsi, que la différence entre les spectres est clairement petite et 

dans des régions limitées du spectre. Donc, l'utilisation des pics uniques ou des plages 

de longueur d'onde étroites pour obtenir des informations utiles pour distinguer les 

huiles semblait très difficile. Pour cette raison, les spectres doivent subir une étape de 

prétraitement qui inclut une correction des phénomènes physiques qui contribuent à 

l‟information spectrale, après sélection des zones spectrales importantes si nécessaire.  

Toute la gamme spectrale 4000-600 cm
-1

 a été utilisée comme un point de départ 

pour l'enquête. Selon la littérature [34], la zone comprise entre 2400 et 2300 cm
-1

 est à 

éliminer avant l'élaboration chimiométrique car le rapport signal/bruit de cette région 

était assez faible et la variation de signal est indépendante de la composition de 

l'échantillon. La région entre 4000 et 3100 cm
-1

 est également supprimée en raison de 

la bande de soustraction d'eau qui a beaucoup de bruit instrumental et apporte des 

informations inutiles 
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3. Evaluation chimiométrique 

   3.1- Analyse exploratoire des données 

           3.1.1- Application de l’ACP sur les caractéristiques physico-chimiques  

Après analyse des 70 échantillons d‟huile d‟olive, les résultats (caractéristiques) 

obtenus sont regroupés dans une matrice mathématique, cette dernière est traitée par 

l‟analyse en composantes principales à l‟aide du logiciel « The Unscrambler». Nous 

avons obtenu le graphique suivant :  

 

Figure II.II. 6: Plot des scores (PC1 vs PC2) d’analyses ACP des caractéristiques 

physicochimiques des huiles. 

 

Le graphe des scores, montre la répartition des échantillons selon les composantes 

PC1et PC2, avec un taux d‟information allant jusqu'à 99 %. 

        Les échantillons sont répartis en 4 groupes selon la qualité : 

* Groupe de qualité vierge extra ; 

* Groupe de qualité vierge ; 

* Groupe  de qualité vierge courante ; 

* Groupe de qualité vierge lampante. 

Pour montrer la relation entre nos échantillons et les paramètres caractéristiques 

des huiles nous avons eu recours au résultat du Biplot suivant : 
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Figure II.II. 7: Graphique de biplot 

Le Biplot représente la projection de loading (paramètres) sur le graphe des scores 

(échantillons). Nous observons que les échantillons vierges extra et vierges ont des 

teneurs élevées en polyphénols contrairement aux deux autres zones (vierge ordinaire 

et lampante) qui ont un taux de polyphénols faible et des valeurs élevées des 

coefficients d‟extinction molaire, d‟acidité et d‟indice de peroxyde. On remarque 

aussi que les facteurs les plus influents sont la teneur en polyphénols, l‟acidité et 

l‟indice de peroxyde. 

           3.1.2- Application de l’ACP sur les spectres Infrarouge 

Après analyse par spectroscopie infrarouge des 70 échantillons d‟huile d‟olive, les 

résultats (spectres) obtenus sont regroupés dans une matrice mathématique, cette 

dernière est traitée par l‟analyse des composantes principales à l‟aide du logiciel 

« The Unscrambler», nous avons obtenu les résultats suivants (Figure II.II.8): 

 

Figure II.II. 8: Plot des scores en deux dimensions. 

Comme il est clairement visible dans la figure II.II.8, le modèle ACP avec deux 

composantes principales explique déjà 99% de la variance totale des données brutes. 
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On  distingue quatre grands groupes d'échantillons en accord avec les quatre classes 

de qualité d'huile dans le tableau II.II.1: groupe vierge extra (EV), groupe vierge (V), 

groupe vierge courante (OV) et le groupe vierge lampante (LV). 

Pour pouvoir déterminer le nombre de composantes principales, qui donne le 

maximum d‟information, nous avons établi une courbe de la variance résiduelle 

(figure II.II.9). 

 

Figure II.II. 9: Courbe de variance résiduelle du modèle ACP. 

La courbe de la variance résiduelle montre que le maximum de l‟information est 

donné à la composante principale PC2 puisque l‟erreur sur la prédiction devient 

minimale et constante. 

Un tel résultat est important à exploiter  en chimiométrie puisqu‟on peut se 

contenter de la PC2, sans passer aux composantes suivantes, pour avoir des résultats 

de discrimination fiables. C'est-à-dire qu‟on peut prédire des résultats d‟analyses au 

stade de la PC2 avec une erreur acceptable, en général inférieure à 2%.  

Ainsi, à l‟aide d‟un appareil d‟analyse de routine tel que le spectrophotomètre 

infrarouge couplée à la chimiométrie on peut prédire l‟identité d‟échantillons en 

économisant en analyses et surtout en temps. 

3.2-Régression des moindres carrés partiels Discriminants (PLS-DA) 

               3.2.1- Elaboration du modèle PLS-DA. 

 
Après exploration des données par application de l‟ACP, on procède à une 

discrimination des groupes, ainsi que la prédiction de la qualité des huiles d‟olives par 

application de la régression des moindres carrés partiels discriminants (PLS-DA).  
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Aujourd'hui, la méthode PLS-DA est la plus citée dans la littérature pour la 

caractérisation des aliments, ainsi que l‟étude de leur qualité [35, 36]. 

Le  modèle PLS2-DA a été construit en considérant les spectres FTIR comme 

variables X, alors que les variables Y ont été associées avec les quatre classes de 

qualités différentes (une variable y différente pour chaque classe de qualité, avec 1 ou 

0 selon l‟appartenance ou non au groupe de données prises en compte). La figure 

II.II.10 présente le plot des scores du facteur 1 en fonction du facteur 2 du modèle 

PLS-DA des échantillons d‟huile. 

 

Figure II.II. 10: PLS-DA plot des scores des échantillons d’huile d’olive de différentes 

catégories. 

Le modèle obtenu était capable de discriminer entre les quatre classes de qualité 

(EV, V, OV et LV), comme il peut être vu dans le graphique des scores ci-dessus. 

Ce modèle a fourni une erreur de calibration (RMSEC) et une erreur de validation 

croisée (RMSECV) les plus faibles et des coefficients de détermination qui sont 

proches de 1 : R
2

c  est le coefficient de détermination liée à la calibration et R
2

cv est le 

coefficient de détermination lié au modèle prédit par validation croisée. Les résultats 

sont résumés dans le tableau II.II.2. 

Tableau II.II. 2: Paramètres statistiques obtenus par application du PLS-DA 

Classes  
Paramètres statistiques 

R
2
c R

2
cv RMEC RMECv 

EV 0,96 0,88 0,08 0,124 

V 0,97 0,92 0,06 0,1 

OV 0,96 0,89 0,08 0,16 

LV 0,98 0,95 0,04 0,11 
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D‟après le tableau ci-dessus, les valeurs de R
2

c des quatre groupes sont supérieures 

à 0,96 et celles de RMSEC sont inférieures à 0,08. Ainsi que le R
2

cv varie de 0,88 à 

0,95 et RMSECv varie de 0,1 à 0,16. 

Une valeur faible de R
2

cv pour l'ensemble d'apprentissage peut servir comme un 

indicateur d'une faible capacité prédictive d‟un modèle, mais la haute valeur de R
2

cv 

n'implique pas automatiquement une grande capacité de prédiction du modèle. Un 

facteur de détermination R
2 

élevé est une condition nécessaire pour qu'un modèle ait 

un haut pouvoir prédictif, mais ce n'est pas suffisant [37, 38]. 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 tests externes (validation externe) [39]. 

       3.2.2- Validation externe : Classification des nouveaux échantillons  

La validation externe est une façon sure 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 tests externes. 

       A- Projection de nouveaux échantillons sur le modèle PLS-DA 

La tendance du comportement des échantillons du groupe de validation externe est 

testée par la projection des données spectrales de ces échantillons sur le modèle PLS-

DA préétabli. La figure II.II.11 illustre les résultats de cette démarche. 

 

Figure II.II. 11: Plot des scores LV1 vs LV2 de projection des échantillons. 
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Le résultat du plote des scores (figure II.II.11), montre que les échantillons externes 

sont bien projetés dans leurs groupes d‟origine (échantillons en vert). Ceci peut être 

une indication sur la forte capacité prédictive du modèle de calibration, qui sera 

vérifiée par la suite, par la prédiction d‟appartenance des échantillons, par la 

validation externe. 

       B- 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 préétabli. 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 20 nouveaux échantillons d‟huile 

d‟olive sont donnés dans les tableaux II.II.3 et II.II.4.  

Tableau II.II. 3: Paramètres statistiques obtenus par validation externe du modèle PLS-

DA. 

Paramètres 
Classes 

EV V OV LV 

R
2
p 0,92 0,933 0,976  0.988 

RMSEP 0,112 0,118 0,07  0.043 

 

Le pouvoir prédictif du modèle préétabli est vérifié par la validation externe. Les 

résultats fournis sont satisfaisants : L‟erreur de prédiction (RMSEP) est faible (de 

0,043 à 0, 118) et le coefficient de détermination de prédiction (R
2

p) est proche de 

1 (de 0,92 à 0,988). 
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Tableau II.II. 4: Classification de nouveaux échantillons d’huile (validation externe). 

 Classe 1: EV Classe 2: V Classe 3: OV Classe 4 : LV 

Echantillons Predi. Ref. Predi. Ref. Predi. Ref. Predi. Ref. 

01 (EV) 0,986 1,000 0,005 0,000 0,025 0,000 -0,017 0,000 

04 (EV) 0,656 1,000 0,314 0,000 0,100 0,000 -0,070 0,000 

06 (V) 0,133 0,000 0,842 1,000 0,065 0,000 -0,041 0,000 

11 (V) 0,145 0,000 0,806 1,000 0,092 0,000 -0,044 0,000 

14 (EV) 1,152 1,000 -0,161 0,000 -0,005 0,000 0,014 0,000 

15 (V) 0,115 0,000 0,845 1,000 0,075 0,000 -0,035 0,000 

23 (EV) 0,985 1,000 0,031 0,000 -0,039 0,000 0,022 0,000 

25 (V) 0,098 0,000 0,906 1,000 -0,053 0,000 0,048 0,000 

27 (V) 0,075 0,000 0,952 1,000 -0,115 0,000 0,087 0,000 

32 (V) -0,015 0,000 1,054 1,000 -0,106 0,000 0,067 0,000 

38 (OV) -0,092 0,000 0,040 0,000 1,133 1,000 -0,081 0,000 

44 (OV) 0,071 0,000 -0,083 0,000 1,014 1,000 -0,002 0,000 

47 (OV) -0,156 0,000 0,151 0,000 1,018 1,000 -0,014 0,000 

48 (OV) 0,051 0,000 -0,078 0,000 1,040 1,000 -0,013 0,000 

55 (LV) 0,003 0,000 -0,011 0,000 0,030 0,000 0,977 1,000 

59(OV) 0,196 0,000 -0,229 0,000 1,043 1,000 -0,010 0,000 

60 (OV) 0,079 0,000 -0,050 0,000 0,916 1,000 0,054 0,000 

61 (LV) 0,033 0,000 0,001 0,000 -0,088 0,000 1,053 1,000 

66 (LV) -0,042 0,000 -0,017 0,000 0,121 0,000 0,938 1,000 

68 (LV) 0,002 0,000 0,013 0,000 -0,063 0,000 1,047 1,000 

Dans cette étape, un échantillon est considéré appartenant à une classe lorsque la 

variable Y fixée pour chaque classe est comprise entre 0,5 et 1,5. 

Le tableau II.II.4 montre que les échantillons de validation 01, 04, 14 et 23 étaient 

des extras vierges, les échantillons 06, 11, 15, 25, 27 et 32 étaient vierges, les 

échantillons 38, 44, 47, 48, 59 et 60 étaient vierges courantes et les échantillons de 

validation 55, 61, 66 et 68 ont été vierges lampantes. Cela signifie qu'une 

classification correcte de 100% a été atteinte, c.à.d. que tous les spectres de l'huile 

d'olive de l'ensemble de validation ont été correctement adaptés aux quatre classes 

correspondantes. Les valeurs prédites par le modèle PLS2-DA ont toujours été très 

proches de 1. Ces résultats confirment que la capacité prédictive du modèle PLS2-DA 

développé était très bonne. Par conséquent, on conclut que la spectroscopie FTIR 

associée à l'application de la PLS2-DA peut être utilisée comme une nouvelle 

méthode pour discriminer la qualité des huiles d'olive vierges. 
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IV. Conclusion 

Dans ce chapitre, la technique de spectroscopie FT-IR a été appliquée pour la 

prédiction de la qualité des échantillons d'huile d'olive. Les résultats obtenus sont 

similaires à ceux obtenus par la détermination physico-chimique classique. Par 

conséquent, la spectroscopie FT-IR couplée à des méthodes chimiométriques telles 

que la PLS-DA est un outil de classification alternative fiable, pas cher, rapide, ne 

nécessitant pas l'utilisation d'analyses chimiques traditionnelles et capable de prédire 

la qualité des échantillons d'huile d'olive vierge. 

Après avoir développée une méthode efficace pour classifier les quatre grades de 

qualité d‟huile d‟olive vierge, nous allons, dans le chapitre suivant, proposer une 

méthode efficace pour la détermination de la teneur en polyphénols totaux. 
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Chapitre 3 : Prédiction de la fraction phénolique dans 

les huiles d’olives vierges par spectroscopie FT-IR 

couplée à la PLS 

I. Introduction 

Les composés phénoliques, généralement appelés polyphénols, sont des 

constituants importants dans l'alimentation humaine [1]. Leurs propriétés anti-

oxydantes et leur rôle positif dans la prévention des maladies chroniques sont bien 

connus [1, 2]. Ils sont des antioxydants naturels et des facteurs importants à prendre 

en considération afin d'évaluer la qualité d'une huile d'olive extra-vierge, étant donné 

qu'ils sont responsables de sa stabilité auto-oxydante, et les caractéristiques 

organoleptiques [3]. Le contenu phénolique d'une huile d'olive vierge est influencé 

par le cultivar, l'emplacement, le degré de maturité, les conditions de stockage des 

olives ainsi que le type de procédure d'extraction d'huile utilisé et les conditions de 

stockage des huiles [4]. 

Habituellement, la détermination de la teneur en polyphénols totaux est effectuée 

par spectrophotométrie [5], chromatographie liquide à haute performance [6 - 7], 

chromatographie en phase gazeuse [8], et chromatographie en phase gazeuse-

spectrométrie de masse (GC-MS) [9]. La plupart de ces analyses sont coûteux, et 

impliquent un effort considérable de travail manuel. Très souvent, le traitement 

chimique complexe de l'échantillon, et l'utilisation d'instruments sophistiqués sont 

nécessaires [10]. Récemment, la spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier 

(FT-IR) est devenue une technique analytique bien acceptée, grâce à sa simplicité 

avec des avantages en termes de coût par échantillon. L‟analyse est réalisée avec une 

grande vitesse et nécessite peu ou pas de préparation de l'échantillon. Jusqu'à présent, 

beaucoup d'études ont été publiées sur l'utilisation du proche et moyen FT-IR pour 

l'authentification, l'identification ou la classification de nombreux produits agro-

alimentaires, notamment des huiles d‟olives [11 - 12] et les olives de table [13] par 

l‟analyse statistique multivariée des données spectrales. FT-MIR a été appliquée pour 

analyser l'huile d'olive extra vierge adultérée avec l'huile de palme [14] et la 

détermination des paramètres de qualité de VOO [15]. 
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Le but de cette étude était de développer, par spectroscopie FT-MIR associée au 

traitement chimiométrique, une méthode d'essai direct et rapide qui permet de 

quantifier la teneur en polyphénols totaux d‟huile d‟olive vierge. Cette approche peut 

être considérée comme méthode rapide, propre et abordable. 

II. Méthodes et matériels 

1. Echantillonnage  

Les échantillons doivent être suffisants en nombre. Celui-ci dépend de la méthode 

utilisée. Ainsi, une règle empirique conseille d‟avoir 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. Mais d‟une manière générale, La 

plage de variation de la valeur de référence doit être suffisamment large pour couvrir 

l‟ensemble des valeurs [16].  

Dans ce travail, 100 échantillons d‟huiles d‟olives vierges ont été quantitativement 

étudiés. Tous les échantillons ont été prélevés de la région de Beni Mellal (centre du 

Maroc) entre décembre 2013 et janvier 2014. La gamme de concentration des 

polyphénols totaux étudiés ont varié entre 1,04 et 10,33 g/L. Les échantillons sont 

analysés juste après extraction par spectroscopie moyen infrarouge et par méthode de 

référence de dosage des polyphénols. Ensuite, ces échantillons ont été divisés au 

hasard, en deux groupes : un groupe de 70 échantillons pour développer le modèle 

d‟étalonnage et l‟autre de 30 échantillons  pour la validation externe du modèle 

préétabli. 

2. Analyses en moyen infra rouge (MIR) 

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 d‟huile d‟olive vierge. Les échantillons ont été scannés 

98 fois dans la zone spectrale de 4000 cm
-1

 à 600 cm
-1

 à une résolution de 4 cm
-1

. La 

référence a été mesurée avant chaque analyse d‟échantillon. Les échantillons d‟huile 

sont déposés sur la surface centrale du diamant à l‟aide d‟un compte-gouttes. Les 

mesures sont effectuées à température ambiante (25°C).  
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3. Analyses par méthode de référence 

Les polyphénols totaux sont dosés par le suivi de leur capacité à réduire les acides 

phosphotungstique et phosphomolybdique, contenus dans le réactif de Folin, en 

oxydes de tungstène et de molybdène. Ces derniers présentent une coloration bleutée 

mesurée à 760 nm. 

La méthode de Folin-Ciocalteu [17] a été utilisée pour déterminer la teneur en 

polyphénols totaux. 1 ml d‟huile est mélangé avec 9 ml d‟un mélange d‟eau/méthanol 

(25/75). Le mélange est placé au vortex pendant 1 min pour l‟extraction des 

polyphénols dans le milieu méthanolique, puis 1 ml de dichlorométhane est ajouté 

pour permettre à la partie huileuse de passer dans la phase inférieure et faciliter ainsi 

le recueil de 9 ml de surnagent méthanolique. 1 ml de réactif de Folin dilué 10 fois 

dans l‟eau est ajouté et le mélange est laissé 2 min à température ambiante avant 

d‟ajouter 1 ml de carbonate de sodium (75g/L). Le mélange est chauffé 15 min à 50°C 

puis analysé à 760 nm. 

L‟étalonnage externe utilise l‟acide gallique entre 0 et 500 mg/L du mélange 

méthanol-eau (0 ; 100 ; 200 ; 300 ; 400 et 500) qui est directement mélangé au Folin. 

La droite d‟étalonnage externe est décrite par l'équation : 

y = 1,632x + 0,013 avec : (R2= 0,996). 

4. Méthodes chimiométriques appliquées 

a. Analyse en composantes principales (ACP) 

L‟ACP est une méthode d‟analyse "factorielle" classique utilisée pour la réduction 

du nombre de dimensions. Elle consiste en un calcul de combinaisons linéaires des 

variables de départ et elle est particulièrement adaptée à l‟étude exploratoire des 

données spectrales, même si elle peut être appliquée à tout type de données. Elle 

permet de remplacer les variables d‟origine (absorbances ou autres), fortement 

redondantes, par des variables synthétiques (facteurs ou variables latentes) appelées 

composantes principales [18]. Ces composantes contiennent la quasi-totalité de 

l‟information, elles ont l‟avantage d‟être orthogonales entre elles (d‟où la résolution 

des problèmes liés à la colinéarité) et sont classées par ordre décroissant de variance 

(d‟où la réduction de dimensionnalité, une variance « faible » étant associée au bruit 

dans les données, et pouvant donc être éliminée sans perdre l‟information). 
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Dans ce travail l‟analyse en composantes principales (ACP) a été utilisée pour 

détecter la présence de valeurs aberrantes dans les données spectrales avant de 

développer un modèle de prédiction en utilisant la régression PLS. Les données 

condensées résultants de l‟ACP peuvent servir de variables de base à d‟autres 

traitements statistiques tels que l‟analyse discriminante ou la régression [19]. 

b. Régression des moindres carrés partiels (PLS) 

La PLS [20] tente de 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 la 

concentration des polyphénols des différents échantillons, déterminée par la méthode 

de Folin-Ciocalteu, sera utilisée comme vecteur de Y. 

c. Paramètres statistiques 

L‟évaluation de la qualité des modèles obtenus a été discutée en comparant 

différents paramètres obtenus comme la limite de détection (LOD), le coefficient de 

détermination, l‟erreur quadratique moyenne de calibration ou de prédiction (RMSEC 

et RMSEP), le biais et l‟erreur relative de prédiction en pourcentage (ER%). 

Dans ce chapitre, le calcul de l‟écart de prédiction résiduelle RPD (Residual 

Prediction Deviation) est également proposé. 

Ici, les critères de classification des valeurs de l‟écart de prédiction résiduelle RPD 

[21] sont adoptés comme suit : une valeur de RPD inférieure à 1,5 indique que 

l'étalonnage est non utilisable. Une valeur RPD entre 1,5 et 2,0 indique la possibilité 

de différencier entre les grandes et les petites valeurs. Une valeur de RPD entre 2,0 et 

2,5 rend possible les prédictions quantitatives approximatives. Pour une valeur RPD 

entre 2,5 et 3,0 et au-delà de 3,0, la prédiction est classée, respectivement, comme 

bonne et excellente. Généralement, un bon modèle doit avoir des valeurs élevées de 
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R
2
 et RPD, et de faibles valeurs de RMSEC, RMSECV, RMSEP, biais, LOD et 

ER(%).  

d. Logiciel 

Tous les spectres acquis ont été élaborés par le logiciel Unscrambler (version 10.2, 

CAMO, Norvège)  pour l'application de l‟ACP et la PLS. 

III. Résultats et discussions 

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 d‟huile 

d‟olive vierge. La figure II.III.1 représente le spectre moyen d'absorption des 

échantillons d‟huile dans la gamme spectrale  4000-600 cm
-1

. 

 

 

 

 

 

 

Figure II.III. 1: Spectre moyen infrarouge d’huile d’olive vierge dans la gamme 

spectrale 4000-600 cm
-1

. 

Les spectres FT-IR obtenus pour 100 échantillons d'huile d'olive vierge sont 

simulés par inspection visuelle. 

La figure II.III.1 illustre le spectre FTIR moyen des huiles étudiées. Les régions 

spectrales peuvent être divisées de la manière suivante : Dans la région spectrale 

3000-2800 cm
-1

, trois bandes sont observables, dont deux sont plus au moins 

intenses : 2920 cm
-1

 et 2852 cm
-1

. Cette partie caractérise les vibrations d'élongation 

symétrique et asymétrique du groupement CH2 et CH3. Cependant les vibrations de 

déformation de ces deux groupes sont observées à 1463 et 1377 cm
-1

. Les vibrations 
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d'élongation du groupement C=O des lipides est visible vers 1743 cm
-1

. Les bandes 

caractéristiques du sucre sont observables dans la zone spectrale 1200-900 cm
-1 

[22]. 

Les bandes d'absorption des composés les plus importants des phénols ont été 

localisées dans la région de 722 cm
-1

 (- (CH2) n-HC = CH-flexion hors du plan) [23]. 

2. Application de l’analyse en composantes principales (ACP) 

Des études précédentes indiquent que l‟ACP constitue un outil utile pour 

l'identification des échantillons  aberrants à partir des spectres d'absorption et peut 

être utilisé pour améliorer la qualité du modèle de prédiction [24]. 

Un modèle ACP a été effectué sur les spectres d'absorption de tous les échantillons 

d'huile d'olive (n = 100), ce qui a permis de détecter deux valeurs aberrantes dans les 

données spectrales (voir la figure II.III.2, numéro 02 et 63). Les spectres d'absorbance 

de ces échantillons aberrants ont été inclus dans le modèle d'étalonnage préliminaire, 

cependant ils sont exclus pour élaborer un modèle d'étalonnage final. 

 

 

 

 

 

Figure II.III. 2: ACP effectuée sur les spectres d'absorption de tous les échantillons 

d'huile d'olive. PC-1 = composante principale 1, PC-2 = composante principale 2. 

L'ensemble de données comporte 100 échantillons d'huile d'olive, y compris les 

deux valeurs aberrantes spectrales identifiées en utilisant ACP (Figure II.III.2). Après 

l‟élimination des valeurs aberrantes spectrales, les 98 échantillons restants ont été 

répartis au hasard en deux groupes. Un ensemble d'échantillons (n = 68) a été utilisé 

pour la construction de modèle MIR-PLS d'étalonnage et le second ensemble (n = 30) 

a été utilisé pour la validation du modèle d'étalonnage, appelé ensemble de validation 

externe. 
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3. Analyse quantitative des polyphénols totaux   

        3.1- Elaboration des modèles de calibration 

Le modèle de PLS est construit en tenant compte des spectres d‟huile d‟olive 

vierge  (VOO) à la région de fréquences de 3050-600 cm
-1

 en tant que variables x, 

alors que les Y variables sont associées à la teneur en polyphénols totaux. Les 

modèles de PLSR sont évalués en utilisant le coefficient de détermination (R
2
) de 

calibration et de validation croisée, l'erreur de calibration (RMSEC) et de validation 

croisée (RMSECV). Le Tableau II.III.1 présente les résultats obtenus lorsque les 

données sont traitées et analysées par la PLS avant et après élimination des 

échantillons aberrants. 

Il n‟est pas possible de savoir à priori lequel des prétraitements donneront les 

meilleurs résultats. La solution est de tester de manière systématique les différents 

prétraitements et de sélectionner celui donnant l‟erreur standard la plus faible. 

Tableau II.III. 1: Paramètres statistiques obtenus par PLS modélisations lors de la 

calibration. 

  PLS avant élimination des échantillons 

aberrants 

PLS après élimination des échantillons 

aberrants 

Polyphénols totaux (1,04 et 10,33 g/L) 

Prétraitement 

Nombre 

d’onde 

(cm
-1

) 

Nbr 

de 

LVs 

R
2
C R

2
CV RMSEC RMSECV R

2
C R

2
CV RMSEC RMSECV 

Non traité 3050-600
a
 6 0,9435 0,9287 1,4592 1,6390 0,9954 0,9811 0,4090 0,8369 

Normalisation 3050-600
a
 6 0,9594 0,9240 1,3100 1,6245 0,9987 0,9957 0,2169 0,3969 

Dérivation 

(S.Golay 1
st
) 

3050-600
a
 6 0,9926 0,9874 0,3526 0,6828 0,9959 0,9929 0,1307 0,1750 

SNV 3050-600
a
 6 0,9527 0,9153 1,3355 1,7862 0,9956 0,9824 0,3590 0,8076 

MSC 3050-600
a
 6 0,9891 0,9470 0,6361 1,4033 0,9933 0,9904 0,5012 0,6007 

dérivation + 

normalisation 
3050-600

a
 6 0,9809 0,9419 0,8464 1,4796 0,9984 0,9665 0,2373 0,3600 

LVs est le nombre de Variables Latentes; R
2
c et R

2
cv 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. 
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Dans le tableau II.III.1, les modèles préétablis ont donné des RMSEC et des 

RMSECV qui varient respectivement de 0,3526 à 1,4592 g/ L et de 0,6828 à 1,7862 g/ L 

dans le cas de modélisation avant élimination des échantillons aberrants et ils varient 

de 0,1307 à 0,5012 g/ L et de 0,1750 à 0,8369 dans le cas de modélisation après 

élimination des échantillons aberrants. Les R
2
c et R

2
cv sont significativement 

variables avec les prétraitements. Par application de la PLS, les R
2
c sont compris 

entre 0,9435 et 0,9926 avant l‟élimination des échantillons 02 et 63, alors qu‟après 

élimination des deux échantillons, les R
2
c sont compris entre 0,9933 et 0,9987. Les 

R
2

cv varient de 0,9153 à 0,9874 dans le premier cas et de 0,9665 à 0,9957 dans le 

second  cas. 

Le nombre optimal de variables latentes (LVs) a été choisi selon la méthode de 

validation croisée totale en se basant sur l‟erreur minimum de RMSECv. En générale, 

La zone 3050-600 cm
-1

 après élimination des échantillons aberrants a donné  une 

valeur de RMSEC inférieure à celle donnée par la même zone avant éliminations des 

aberrants. 

Les meilleurs résultats de coefficient de détermination de calibration R
2

c (0,995), 

de RMSEC (0,1307), de R
2

cv (0,992) et de RMSECV (0,1750) ont été obtenus avec un 

prétraitement du premier dérivatif de Savitsky Golay. 

Les coefficients de détermination, R
2

c et R
2

cv, sont proches de 1, ce qui indique une 

forte corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs prédites des polyphénols 

totaux. La figure II.III.3 représente les valeurs prédites par le modèle PLS en fonction 

des valeurs de référence.  

 

Figure II.III. 3: Valeur de référence vs prédites des polyphénols totaux dans l’étape de 

calibration (bleu) et dans l’étape de validation croisée (rouge). 
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La linéarité du modèle PLS est bien vérifiée. Tous les échantillons sont (calibration 

et validation croisée totale) localisés le long de la ligne de calibration.  

Il n‟est pas possible de savoir a priori lequel des modèles qui donnera les meilleurs 

résultats de prédiction et robustesse. La solution est de tester de manière systématique 

les différents modèles sur un lot des échantillons externe (validation externe) et de 

sélectionner celui donnant l‟erreur de prédiction la plus faible. 

   3.2- Validation externe 

Les modèles de calibration obtenus, ont été appliqués à l‟ensemble de données de 

validation externe, composée de 30 échantillons. Les résultats sont présentés dans le 

tableau II.III. 2.  

Tableau II.III.2: Paramètres statistiques obtenus par modélisations PLS des polyphénols 

totaux, lors de la validation externe. 

  
Validation externe avec PLS 

Polyphénols totaux (1,04 et 10,33 g/L) 

Prétraitement 
zone spectrale 

(cm
-1

) 
Nbr de LVs R

2
p RMSEP ER% Biais LOD % RPD 

Non traité 3050-600 6 0,9106  0,6198  0,66  -0,012  1,859 1,46  

Normalisation 3050-600 6  0,5682  1,3628 2,5  -0,026  4,08 0,41 

Dérivation 

(S.Golay 1
st
) 

3050-600 6 0,9987  0,0719  0,13 -0,026  0,21 13,88 

SNV 3050-600 6 0,4611   1,6258 2,4  0,6482  4,86 0,28  

MSC 3050-600 6 0,8829   0,7097 2,2  0,3014  2,1 1,24  

Dérivation + 

normalisation 
3050-600 6  0,5669  1,4576 0,55  0,3005  4,35 0,39  

RMSEP est l‟erreur liée à la prédiction (validation externe) ; R
2
p est le coefficient de 

détermination de prédiction (validation externe); RE% est l‟erreur relative de prédiction en 

% ; LOD est la limite de détection en % ; RPD  est l‟écart de prédiction résiduelle.  

D‟une manière générale, les R
2
p, les ER%, les RMSEP, le biais, la limite de 

détection LOD et les RPD sont considérablement variables 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 0,0719 à 1,6258 g/ L, des erreurs 
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relatives de prédiction (ER %) varient de 0,13 à 2,5, des RPD varient de 0,28 à 13,88 

et des coefficients de prédiction (R
2
p) compris entre 0,9382 et 0,998.  

Le meilleur modèle PLS (avec ER en %, LOD les plus faibles) a été établi avec les 

données spectrales MIR dans la zone de 3050 à 600 cm
-1

  avec la première dérivée de 

Savitsky Golay comme prétraitement. Une ER% qui est de 0,13, un RMSEP qui est 

de 0,0719 et un R
2
p qui est de 0,9987 sont les caractéristiques du modèle PLS. 

Dans le modèle choisi, le coefficient de détermination est proche de 1, ce qui 

indique une forte corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs. La figure 

II.III.4 représente les valeurs prédites par le modèle PLS en fonction des valeurs de 

référence dans l‟étape de validation externe.  

Figure II.III. 4: Valeur de référence vs prédites des polyphénols totaux dans l’étape de 

validation externe. 

Dans la figure ci-dessus, la linéarité du modèle PLS est bien vérifiée, tous les 

échantillons (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.III.3. 
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Tableau II.III. 3: Comparaison des valeurs de références vs prédites du modèle de test de 

validation externe. 

Echantillons Y-Predit Y-Référence  Ecart 

71 6,4474 6,4560 0,0086 

72 7,0879 7,1200 0,0321 

73 3,9566 3,9850 0,0284 

74 8,2307 8,4500 0,2193 

75 6,8376 6,8460 0,0084 

76 4,5312 4,5300 -0,0012 

77 6,8230 6,7700 -0,0530 

78 6,3490 6,2800 -0,0690 

79 7,9074 7,9300 0,0226 

80 7,5223 7,5000 -0,0223 

81 6,0080 5,9800 -0,0280 

82 5,4139 5,4000 -0,0139 

83 6,2790 6,2500 -0,0290 

84 4,5533 4,5800 0,0267 

85 6,3593 6,3760 0,0167 

86 1,1440 1,1700 0,0260 

87 7,6532 7,6700 0,0168 

88 1,2334 1,2950 0,0616 

89 6,2466 6,2400 -0,0066 

90 7,1615 7,1700 0,0085 

91 5,2579 5,4580 0,2001 

92 7,0076 7,1100 0,1024 

93 6,3081 6,3200 0,0119 

94 7,5277 7,5300 0,0023 

95 6,9973 6,9700 -0,0273 

96 9,6707 9,6500 -0,0207 

97 8,2466 8,3890 0,1424 

98 2,8696 2,8670 -0,0026 

99 1,1902 1,3200 0,1298 

100 6,3279 6,3300 0,0021 
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Dans le tableau II.III.3, l‟écart entre valeur prédite et valeur de référence pour le 

modèle PLS  varie de -0,0290 à 0,2193 pour la validation externe.  

Comme il est clairement indiqué dans le tableau II.III.3, la méthode FTIR-PLS est 

efficace pour déterminer la teneur en polyphénols totaux dans l'huile d'olive vierge. 

Les résultats indiquent qu‟il n'y a pas de différence significative entre la méthode de 

référence et celle proposée.  

IV.  Conclusion 

Le modèle PLS d'étalonnage développé dans la gamme de concentration 1,04 et 

10,33 g / L a donné moins de 2% pour l‟erreur relative dans l‟étape de validation 

externe. Par conséquent, nous pouvons conclure que les spectres FT-IR de l'huile 

d'olive pourraient être correctement modélisés par PLSR en utilisant la première 

dérivée des spectres d'absorption comme prétraitement en utilisant la méthode de 

Savitzoky-Golay. Cette étude a également montré que la région spectrale 3050-600 cm
-1 

a été particulièrement utile pour des bonnes prédictions de la teneur en polyphénols 

totaux. 

La spectroscopie FT-IR couplée à la PLS est signalée comme une méthode adéquate 

pour la détermination de la teneur en polyphénols totaux de l'huile d'olive, sans aucun 

prétraitement et manipulation destructrice de l‟échantillon. 

Par conséquent, la méthode spectroscopique proposée fournit une solution de 

rechange pratique en termes de temps, de personnel et d‟économie de solvant pour les 

analyses de routine d'un grand nombre d'échantillons d'huile d'olive vierge. Cette 

approche peut être considérée comme méthode rapide, propre et abordable. 

Après avoir proposé une méthode efficace pour prédire la teneur en polyphénols 

totaux  dans les huiles d‟olives vierges, nous allons, dans le chapitre suivant, détecter et 

estimer l‟adultération d‟huile d‟olive extra vierge avec une huile d'olive de mauvaise 

qualité. 
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Chapitre 4 : Détection et estimation d’adultération d’huile 

d’olive extra vierge avec une huile d'olive de mauvaise 

qualité 

I. Introduction 

L‟huile d'olive extra vierge (EVOO), qui est une composante de base du régime 

méditerranéen, possède des caractéristiques nutritionnelles et sensorielles uniques. 

L'importance d‟EVOO est principalement attribuable à sa teneur élevée en acide 

oléique et à sa richesse en composés phénoliques. Ces derniers agissent comme des 

antioxydants naturels [1]. D'autre part, EVOO est coûteuse en raison des tâches 

difficiles et longues impliquées dans la culture des oliviers, la récolte des fruits, et 

l'extraction de l'huile. Pour ces raisons, la falsification implique le remplacement des 

ingrédients à coût élevé par des produits de substitution moins chers. L'huile d'olive 

est fréquemment soumise à la falsification avec d'autres huiles comestibles de faible 

valeur commerciale [2]. Même si la falsification est faite pour des raisons 

économiques, l'action peut affecter la qualité des aliments, où l'huile d'olive fait partie 

[3]. Par conséquent, le développement des techniques d'analyse rapides et non 

coûteuses capables de détecter ces falsifications dans l'huile d'olive est actuellement 

très demandé. 

Plusieurs techniques d'analyse ont été mises au point pour la détection et la 

quantification de la falsification et l'authentification de l'huile d'olive, telles que la 

spectrométrie de masse en utilisant un nouveau type de source d'ions, analyse directe 

en temps réel [4], la résonance magnétique nucléaire (RMN) [5], la spectroscopie 

Raman [6], la fluorescence [7], la chromatographie en phase gazeuse [5], la 

chromatographie liquide haute performance [2] et l'analyse calorimétrique 

différentielle [8]. Certaines de ces méthodes demandent plus de temps, coûteuses, 

généralement destructrice de l'échantillon, et exigent un degré élevé de connaissances 

techniques pour interpréter les données. Par conséquent, les méthodes analytiques 

rapides et précises doivent être développées afin de détecter et de quantifier les 

adultérants d'huile. 
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La spectroscopie FTIR est un outil d'analyse rapide et non destructif pour l'étude 

des huiles et graisses alimentaires. La FTIR est également un excellent outil pour 

l'analyse quantitative, étant donné que les intensités des bandes spectrales sont 

proportionnelles à la concentration. Pour cette raison, elle a été utilisée pour 

distinguer les huiles de différentes origines botaniques en utilisant des techniques de 

classification non supervisées [9, 10]. Elle a également été utilisée pour distinguer les 

huiles d‟olive de différentes origines géographiques [11, 12, 13] et différentes variétés 

génétiques [14]. Les applications de la FTIR adressées à détecter la falsification 

d‟huile d'olive [15, 16, 17] et à évaluer la fraicheur et l‟oxydation d'huile d'olive [18 - 

19] ont été également décrites. 

Cependant, aucune information n‟est disponible concernant l'utilisation de la 

spectroscopie FTIR combinée avec la chimiométrie pour l'analyse de l‟adultération 

d‟huile d'olive extra vierge (EVOO) avec des huiles d'olive de qualité inférieure. Par 

conséquent, dans cette étude, nous avons développé une méthode d‟analyse 

quantitative basée sur la spectroscopie FTIR combinée avec la PLS et la PCR pour 

détecter et quantifier la falsification d‟EVOO avec des huiles d'olive de qualité 

inférieure. Cette approche représente un moyen facile et pratique pour le suivi de la 

qualité de l'huile d'olive. 

II. Méthodes et matériels 

1. Préparation des échantillons 

L‟huile d'olive extra vierge (EVOO) collectée lors de la compagne oléicole 

2014/2015 et l'huile d'olive de qualité inférieure (LVOO) collectée au cours de la 

compagne oléicole 2013/2014, ont été utilisées pour l'analyse quantitative en utilisant 

la PLS et la PCR. Un ensemble de 45 échantillons contenant EVOO (bonne qualité) et 

LVOO (mauvaise qualité) a été mélangé dans des proportions pondérées avec 

précision de 1 à 50% en poids. Pour la validation, un groupe de 10 échantillons 

indépendants a été utilisé. Dans l'analyse discriminante, d'une part, EVOO et LVOO 

ont été mélangés pour obtenir une série d‟ensembles standards formés de 10 

échantillons purs et 45 échantillons falsifiés contenant de 1 à 50% de LVOO. Les 

échantillons contenant LVOO ont été assignés comme falsifiés, tandis qu'une série 

d‟EVOO pure a été marquée avec EVOO et classée à l'aide des spectres FTIR. 
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2. Analyses physico-chimiques 

Dans cette étude, cinq analyses physico-chimiques des échantillons EVOO et 

LVOO ont été réalisées suivant les méthodes analytiques décrites par le règlement 

COI / T.15 / NC n ° 3 / Rev. 7 du Conseil oléicole international [20]. L'acidité libre 

est donnée en pourcentage d'acide oléique, l‟indice de peroxyde a été exprimé en 

milliéquivalents d'oxygène actif par kg d'huile (meq O2 / kg), les coefficients 

d'extinction spécifiques, K270 et K232, ont été mesurés à partir de l'absorption dans 

une solution de cyclohexane respectivement à 232 et 270 nm et la méthode de Folin-

Ciocalteu [21] a été utilisée pour déterminer la teneur en composés phénoliques 

totaux. 

3. Spectroscopie Infrarouge 

Le spectromètre IR à Transformée de Fourier utilisée pour cette étude est le Bruker 

(Vector 22) permettant l‟acquisition de spectres dans le moyen infrarouge en fonction 

de la combinaison source/séparatrice/détecteur utilisée.  

Le Vector 22 est piloté par un logiciel d‟acquisition et de traitement de données 

"OPUS version 5.0". 

4. Méthodes chimiométriques appliquées 

Les méthodes chimiométriques appliquées pour la quantification de l‟adultération 

sont la PLS et la PCR, tandis que la PLS-DA est utilisée pour l‟analyse discriminante. 

Les régions spectrales où on observe les variations ont été choisies pour développer 

les étalonnages de la PLS et la PCR ainsi que pour l'analyse discriminante. 

L‟évaluation de la qualité des modèles obtenus a été discutée en comparant différents 

paramètres obtenus comme le coefficient de détermination et l‟erreur quadratique 

moyenne de calibration ou de prédiction (RMSEC et RMSEP). 

Tous les spectres acquis ont été élaborés par le logiciel Unscrambler (version 10.2, 

CAMO, Norvège)  pour l'application de la PLS, PCR et la PLS-DA. 
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III. Résultats et discussion 

1. Evaluation physico-chimiques 

Le tableau II.IV.1 représente les paramètres physico-chimiques des deux 

échantillons d'huile d'olive vierge suivant la compagne de production. 

Tableau II.IV. 1: Analyses physico-chimique 

Echantillons 
Acidité 

(%) 

Indice de 

peroxyde 
K232 K270 ∆K Polyphenols 

2014/2015 0,6291 4,5604 0,5135 0,1542 0,0024 8,8870 

2013/2014 3,2802 12,6138 0,5635 0,1714 0,0069 4,1020 

 

En se basant sur ces résultats et les critères de qualité du conseil oléicole 

international COI / T.15 / NC n ° 3 / Rev. 7, nous pouvons conclure que l'échantillon 

prélevé de la compagne oléicole 2014/2015 était extra vierge, et l'échantillon prélevé 

de la compagne oléicole 2013/2014 était une huile  vierge lampante. 

Chimiquement, les graisses et les huiles sont des glycérols estérifiés avec des 

acides gras. Certaines graisses et huiles peuvent avoir une composition tout à fait 

similaire, par conséquent, il est souvent difficile de détecter l'altération des graisses et 

des huiles physiquement [3]. Toutefois, en raison de sa capacité en tant que technique 

des empreintes digitales, la spectroscopie MIR permet de différencier les huiles 

authentiques et celles falsifiées avec d‟autres huiles en observant les changements de 

spectre dus à l'altération [22]. 

2. Acquisition des spectres MIR 

La figure II.IV.1 illustre les spectres FTIR moyens des huiles étudiées (de 

calibrage). Les régions spectrales peuvent être divisées de la manière suivante : Dans 

la région spectrale 3000-2800 cm
-1

, quatre bandes sont observables, dont deux sont 

plus au moins intenses à 2924 cm
-1

 et 2848 cm
-1

. Ces bandes sont caractéristiques des 

vibrations d'élongations symétriques et asymétriques du groupement CH2 et CH3. 

Cependant les vibrations de déformation de ces deux groupes sont observées à 1440 

cm
-1

. Pour les vibrations d'élongation du groupement C=O, deux types de vibrations 

distincts sont observables. L'élongation du groupe C=O des lipides est visible vers 

1745 cm
-1

. Une deuxième à 1642 cm
-1

 est attribuable à l'élongation du groupe C=O 
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des acides. Tandis que les bandes caractéristiques du sucre sont observables dans la 

zone spectrale 1200-900 cm
-1

. La bande à 2351 cm
-1

, correspond au gaz CO2 

d‟atmosphère [23]. 

 

Figure II.IV. 1: Spectres FTIR des deux échantillons d'huile d'olive vierge (lampante et 

extra vierge) dans la gamme spectrale de 4000 à 600 cm
-1

. 

Nous remarquons, ainsi, que la différence entre les spectres est clairement petite et 

dans des régions limitées du spectre. Donc, l'utilisation de pics uniques ou des plages 

de longueur d'onde étroites, pour obtenir des informations utiles pour distinguer les 

huiles, semblait très difficile. Pour cette raison, les spectres doivent subir une étape de 

prétraitement qui inclut une correction des phénomènes physiques qui contribuent à 

l’information spectrale, après sélection des zones spectrales importantes si nécessaire. 

Toute la gamme spectrale 4000-600 cm
-1

 a été utilisée comme point de départ pour 

l'enquête. Selon la littérature [24], la zone comprise entre 2400 et 2300 cm
-1

 a été 

éliminée avant l'élaboration chimiométrique, car le rapport signal / bruit de cette 

région était assez faible et la variation de signal donnée est indépendante de la 

composition de l'échantillon. La région entre 4000 et 3100 cm
-1

 est également 

supprimée en raison de la bande de soustraction d'eau qui présente beaucoup de bruits 

instrumentaux et apporte des informations inutiles [25]. 

 

 



137 Thèse de doctorat national                                                                           Aziz HIRRI 

 

3. Classification 

L‟analyse discriminante (DA) a été utilisée pour faire la classification entre les 

échantillons  EVOO purs et ceux falsifiés avec LVOO. DA peut être exploitée pour 

déterminer la classe d‟EVOO pure à celle falsifiée avec LVOO en utilisant la 

régression des moindres carrés partielle discriminante PLS-DA. Après l‟obtention du 

modèle de classification, la classe d'échantillons inconnus à celle des classes 

déterminées peut être prédite. 

 

Figure II.IV. 2: Graphique des scores (VL1 vs VL2) de l'analyse des données spectrales 

FTIR par la PLS2-DA. 

Tout d'abord, les 10 échantillons EVOO pure et ceux adultérés par LVOO ont été 

classés en deux groupes à l'aide de la PLS-DA. Le graphique du score dans  la figure 

II.IV.2 montre clairement la séparation entre les deux groupes. Dans cette étude, le 

modèle PLS-DA a classé 100% d‟échantillons avec précision, ce qui signifie qu'il n'y 

a pas d'échantillons mal classés, qui pourrait se produire parfois en raison des 

similitudes étroites dans la composition chimique entre les groupes [26]. 

4. Quantification 

La quantification des contenus d‟EVOO dans les échantillons d‟EVOO adultérés a 

été réalisée en utilisant le principe de la régression des moindres carrés partielle (PLS) 

et la régression sur les composantes principales (PCR). Pour la PLS et la PCR, les 

échantillons d‟EVOO adultérés avec LVOO ont été divisés en deux ensembles 
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d'étalonnage et de validation externe. Le jeu de calibrage est composé de 35 

échantillons, alors que l'ensemble de validation est composé de 10 échantillons.      

       4 .1- Etape de calibration 

Dans les modèles d'étalonnage PLS et PCR, l'évaluation de la linéarité de la 

méthode a été réalisée pour montrer la relation proportionnelle entre les réponses 

(absorbances) par rapport à la concentration. Les résultats obtenus à partir des 

étalonnages PLS et PCR en termes de R
2
, RMSEC et RMSECV, soit pour les spectres 

normaux ou prétraités, sont présentés dans le Tableau II.IV.2. 

Tableau II.IV. 2: Calibration multivariée pour déterminer la teneur en EVOO adultérés 

avec de l'huile LVOO à des fréquences de 3100 à 600 cm
-1 

. 

Calibration 
multivariée 

Prétraitement 
Equations R2 

RMSEC RMSECV 
Calibration Validation Calibration Validation 

PLS 

Non traités Y=0,999x + 0,015 Y=0,966x + 0,655 0,999 0,981 0,304 1,499 

Centrés et 
normés Y=0,999x + 0,01 Y=0,987x + 0,207 0,996 0,987 0,289 0,897 

Première 
dérivation Y=0,999x + 0,003 Y=0,991x + 0,17 0,9999 0,9998 0,177 0,395 

PCR 

Non traités Y=0,990x + 0,250 Y=0,975x + 0,552 0,990 0,975 1,236 2,004 

Centrés et 
normés Y=0,993x + 0,165 Y=0,951x + 0,997 0,993 0,975 1,007 2,144 

Première 
dérivation Y=0,999x + 0,009 Y=0,987x + 0,206 0,999 0,997 0,244 0,706 

Les calibrations PLS et PCR, par utilisation de la première dérivée comme 

prétraitement, révèlent la valeur la plus élevée de R
2
 et la plus basse des RMSECV 

par rapport à d'autres traitements de spectres (tableau II.IV.2). La relation entre la 

valeur réelle du contenu d‟EVOO et la valeur prédite par FTIR a montré une bonne 

corrélation avec un R
2
 de l‟ordre de 0,999 (voir figure II.IV.3). 

Les coefficients de détermination, R
2
c et les R

2
cv, sont proches de 1, ce qui indique 

une forte corrélation entre les valeurs de référence et les valeurs prédites 

d‟adultération. La figure II.IV.3 représente les valeurs prédites par les deux modèles 

(PLS et PCR) en fonction des valeurs de référence.  
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Figure II.IV. 3: Les modèles de calibration de la PLS (A) et la PCR (B) de la relation 

entre valeur de référence vs prédites d’EVOO adultérés avec  LVOO sur les données 

spectrales dérivée dans la zone 3100-600cm
-1 

      4 .2- Etape de validation externe 

La validité du modèle final résultant, sur l'ensemble des 35 échantillons 

d'étalonnage, a été testée en utilisant un ensemble de validation (n = 10) des 

échantillons d‟huile d‟olive adultérés inconnus (voir tableau II.IV.4). L'équation de 

prédiction obtenue à partir du modèle d'étalonnage final (n = 35; figure II.IV.3) a été 

appliquée sur l'ensemble de validation afin de calculer les paramètres statistiques 

relatifs à l'estimation de la concentration de la teneur en EVOO adultérées dans des 

échantillons d'huile d'olive inconnus. Les résultats obtenus sont donnés dans les 

tableaux II.IV.3 et II.IV. 4. 

Tableau II.IV. 3: Paramètres statistiques obtenus par validation externe sur PLS et 

PCR: 

 

LVs Rp
2
 RMSEP Bias 

PLS 7 0,9992 0,2401 -0,0475 

PCR 7 0,997 0,4865 -0,2474 
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Le tableau II.IV.3 illustre les performances de la validation multivariée (PLSR et 

PCR), avec le traitement spectrale de la première dérivée (Savitzy-Golay), en termes 

de coefficient de détermination R
2
, de Biais, et d‟erreur de prédiction (RMSEP). En 

général, la PLS offre les meilleurs résultats que la PCR pour l'analyse quantitative de 

LVOO dans EVOO. La valeur élevée de R
2
 et la faible valeur d'erreurs, dans les 

étapes d‟étalonnage et de prédiction, indiquent que les données spectrales FTIR 

associées à la PLS peuvent être des outils efficaces en termes de précision pour 

mesurer les niveaux d‟adultération d‟une huile d‟olive extra vierge (EVOO) avec une 

huile d‟olive de mauvaise qualité (LVOO). 

Comme il est clairement indiqué dans le tableau II.IV.4, les résultats montrent qu‟il 

n'y a pas de différence significative entre les valeurs réelles et celles prédites par la 

méthode proposée (PLS et PCR). Donc le modèle réalisé (PLS et PCR) pour le 

traitement des données FT-IR semble être approprié. 

Tableau II.IV. 4: Estimation d’adultération  d’EVOO par validation externe. 

 

PLS PCR 

Echantillons Y-Prédit (%) Y-Référence (%) Y-Prédit (%) Y-Référence (%) 

4 13,33 12,93 13,24 12,93 

11 18,87 18,89 18,54 18,89 

13 20,68 20,82 20,52 20,82 

15 15,56 15,64 15,3 15,64 

17 24,15 24,18 23,93 24,18 

22 16,32 16,48 15,86 16,48 

26 36,24 36,46 36,05 36,46 

35 29,43 29,45 28,92 29,45 

39 38,74 38,45 39,19 38,45 

44 34,81 35,29 34,58 35,29 
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IV. Conclusion 

La spectroscopie FTIR combinée avec les étalonnages multivariés et l'analyse 

discriminante peut être utilisée pour contrôler l'adultération d‟huile d'olive extra 

vierge avec une huile d'olive de mauvaise qualité. Les étalonnages PLS et PCR à des 

fréquences de 3100-600 cm
-1

 peuvent être utilisés avec succès pour quantifier le 

niveau d‟adultération d‟EVOO.  

On peut conclure que la FT-MIR en combinaison avec la chimiométrie peut être 

utilisée pour détecter et quantifier l'adultération de l'huile d'olive extra vierge avec une 

huile d'olive vierge lampante. Le niveau d'adultérant a été déterminé avec succès à 

l'aide des modèles étalonnages PLS et PCR. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE 

L‟huile d‟olive fait partie de la culture méditerranéenne, tant d‟un point de vue 

historique que d‟un point de vue alimentaire. Ses propriétés organoleptiques sont en 

effet reconnues par les grands chefs cuisiniers mais si elle se retrouve dans les 

cuisines depuis la civilisation grecque, c‟est bien pour ses propriétés nutritionnelles. 

Le principal atout nutritionnel de l‟huile d‟olive réside cependant dans sa richesse en 

composés phénoliques ayant des propriétés antioxydantes. S‟ils sont capables de 

prévenir l‟oxydation de l‟huile d‟olive et de prolonger sa conservation, les 

scientifiques ont surtout cherché à déterminer leur impact sur la santé humaine et 

notamment sur les maladies dégénératives. L‟huile d‟olive contient toujours une 

certaine quantité de composés phénoliques, mais cette quantité peut être très variable 

d‟une huile à une autre. 

La combinaison de deux techniques originales, la spectroscopie infrarouge et la 

chimiométrie, pourraient être utilisées comme alternatives aux méthodes classiques 

existantes de dosage d‟huile d‟olive vierge. La validation de ces méthodes s‟est faite 

par la validation externe en se basant sur des données spectrales réelles issues des 

échantillons inconnus. 

Cette thèse avait des objectifs multiples : le premier était de développer et 

d‟explorer le potentiel des méthodes spectrales comme la spectroscopie moyen 

infrarouge comme méthode rapide et moins coûteuse pour lier le rendement d‟huile 

dans les fruits d‟oliviers aux données spectrales (grâce à l‟analyse statistique et 

chimiométrique). Le deuxième objectif était l‟évaluation de la qualité des huiles 

d‟olive vierges. 

Lors du premier travail (chapitre 1 partie 2), la méthode FT-MIR couplée à la PLS 

est appliquée pour la détermination précoce de la teneur en huile dans les fruits 

d‟olivier. L‟application analytique développée nous a permis d‟établir un modèle 

prédictif, capable de déterminer le rendement d‟huile dans les fruits d‟olivier. Les 

résultats de la prédiction obtenue en utilisant la technique de régression PLS ont 

donné de bonnes estimations de la teneur en huile, avec de très faibles erreurs et des 

coefficients de détermination qui sont proches de 1 sur la gamme spectrale entre 3033 - 

2400 et 2300 - 600 cm
-1

.  
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Le deuxième travail (chapitre 2 partie 2) démontre le potentiel de la spectroscopie 

FTIR, couplée à l'analyse chimiométrique, pour classer les quatre catégories de 

qualité des huiles d‟olives vierges. Les résultats obtenus sont similaires à ceux 

obtenus par l‟analyse physico-chimique classique. Par conséquent, la spectroscopie 

FT-IR couplée à la PLS-DA est un outil de classification alternative fiable, pas chère, 

rapide, ne nécessitant pas l'utilisation d'analyses chimiques traditionnelles et capable 

de prédire la qualité des échantillons d'huile d'olive vierge.  

De même, l‟application développée par les données spectroscopiques FT-MIR et 

par les méthodes chimiométriques (PLS), est mise en place pour élaborer un modèle 

reliant la concentration des polyphénols totaux aux spectres des huiles (chapitre 3 

partie 2). Le modèle PLS d'étalonnage développé dans la gamme de concentration 

1,04 et 10,33 g / L, a donné moins de 2% pour l‟erreur relative dans l‟étape de 

validation externe. Par conséquent, nous pouvons conclure que les spectres FT-IR de 

l'huile d'olive pourraient être correctement modélisés par PLSR en utilisant la 

première dérivée des spectres d'absorption comme prétraitement en utilisant la 

méthode de Savitzoky-Golay. Cette étude a également montré que la région spectrale 

3050-600 cm
-1

 est particulièrement utile pour de bonnes prédictions de la teneur en 

polyphénols totaux. 

Enfin, nous avons montré (chapitre 4 partie 2) qu‟il est possible d‟adapter la 

spectroscopie infrarouge à transformée de Fourier à la détection et la prédiction de 

l‟adultération de l‟huile d‟olive extra vierge avec une huile vierge lampante. Les 

modèles reliant ces critères chimiques aux spectres ont été optimisés d‟un point de 

vue chimiométrique. L‟influence des méthodes de prétraitement, des méthodes de 

régression et du domaine spectral sur l‟erreur de prédiction a été étudiée.  

L‟application de la PLS-DA a permis de discriminer les huiles d‟olive falsifiées et 

les huiles pures (EVOO). La régression PLS ou PCR, reliant les spectres MIR aux 

concentration de l‟huile adultérée, a permis d‟obtenir une relation satisfaisante entre 

les concentrations prédites et les concentrations observées.  

Nous avons prouvé que les techniques spectroscopiques couplées aux outils 

chimiométriques permettent de développer des méthodes rapides, non destructives et 

moins coûteuses. Le développement d‟une analyse fiable et moins coûteuse est plus 
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demandée, pour répondre, d‟une part, aux besoins de l‟industrie oléicole, et d‟autre 

part, aux exigences des consommateurs. Ainsi, cette technique peut être facilement 

adaptée à l'analyse de routine dans l‟industrie oléicole.    

A l‟issue des résultats, les actions identifiées et suggérées comme continuation de 

ce travail se résument dans les points suivants : 

 Développement des modèles chimiométriques pour l‟analyse des 

caractéristiques organoleptiques des huiles ; 

 Valorisation des sous-produits des huiles (grignons et margines) ; 

 Application sur d‟autres produits alimentaires.  

  

 


