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L ’ a u t h e n t i fi c ation des aliments est une préoccupat i o n
m a j e u re, tant pour le consommateur que pour l’in-
d u s t rie alimentaire et ce, à tous les niveaux de la

chaîne de production : des mat i è res pre m i è res au pro d u i t
fini. L’importance des amidons est reconnue depuis long-
temps, car ils constituent une importante source d’énergie et
contribuent à la structure et à la texture des aliments [1].
L’amidon peut être isolé à partir de différentes espèces végé-
tales, des céréales comme le maïs ou le riz, des tubercules
comme la pomme de terre ou le manioc [2].

Les progrès technologiques et les besoins de l’industrie
agro - a l i m e n t a i re ont conduit à sélectionner et à modifi e r
p hysiquement ou chimiquement la stru c t u re des amidons
pour obtenir des textures plus veloutées ou pour répondre à
des problèmes de conditionnement. Ces modifications doi-
vent préserver l’aspect nu t ritionnel tout en permettant un
traitement industriel plus facile [3,4]. De plus, les amidons
modifiés chimiquement sont considérés comme des additifs,
leur emploi est donc limité tandis que les transformations
chimiques autorisées sont strictement définies par la législa-
tion [5]. Puisque la valeur économique des amidons aug-
mente avec leur degré de modification, des tests physiques
et chimiques ont été développés pour les contrôler et les
identifier mais ces méthodes sont longues et demandent des
techniciens expérimentés. 

Comme la plupart des modifi c ations conduisent à des
changements structuraux, la spectroscopie IRTF a été envi-
sagée comme technique expérimentale pour leur reconnais-
sance [6]. La complexité du problème d’identification pro-
vient du croisement de différentes informations pour chaque
échantillon, son origine, ses propriétés et modifications qui
peuvent, de plus, être multiples. Un très grand nombre de
combinaisons est possible et nous avons développé des
méthodes non-supervisées (Analyse en Composantes
P ri n c i p a l e s , réseau auto-organisé de Kohonen) afin de 

This paper describes a novel approach of the
classification of modified starches with regard to
their origin and the recognition of their proper-
ties and modifications by chemometric treat-
ments of infrared spectra. FTIR spectra of 94
starch samples are recorded with an horizontal
ATR accessory. Statistical (PCA, PLS) and neu-
ronal (Kohonen and feedforward networks) meth-
ods have been used. Unsupervised projections
and supervised prediction results are compared.
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grouper les échantillons en fonction de leur origine végétale
et des modifi c ations physiques et chimiques qu’ils ont
subies. Par les méthodes supervisées (régression multivariée,
réseaux à rétro p ro p agation de l’erreur) une prédiction de
l’origine et des modifications a été réalisée et discutée selon
le critère de l’erreur standard de prédiction.

Matériels et méthodes

L’étude porte sur 94 échantillons d’amidons (Tab. I) fournis
par le centre de recherche CREALIS du Groupe DANONE.
Quatre origines sont représentées : maïs, pomme de terre,
ri z , m a n i o c. Certains échantillons ont fait l’objet d’une
sélection en agri c u l t u re, cela est défini par le cara c t è re
cireux, noté C, qui est la propriété d’un amidon constitué à
100 % d’amylopectine. Le traitement P (Prégélatinisation)
correspond à une modification physique où l’amidon est pré-
cuit, par introduction de molécules d’eau dans la structure
en vue de favoriser la dissolution à froid. Les autres modi-

fications R, H, J et I sont de nature chimique. Elles sont suc-
cinctement décrites sur le tableau II.

Les spectres ont été enregistrés sur un spectro m è t re
B RUKER IFS 48 à l’aide d’un accessoire hori zontal de
réflexion totale atténuée (ATR) SPECAC équipé d’un cris-
tal de ZnSe. La préparation des échantillons est détaillée
dans la référence [7]. Brièvement, la poudre a été imprégnée
par 0,5 mL d’acétone et le spectre est enregistré après com-
plète évaporation du solvant. Ce traitement rend la poudre
plus compacte et favorise son adhésion au cristal. On accu-
mule 200 interférogrammes à la résolution de 2 cm−1, l e
spectre est calculé en absorbance entre 1800 et 700 cm−1

avec acquisition d’un spectre de référence avant ch a q u e
é chantillon. La répétabilité calculée sur 10 spectres d’un
même échantillon est de 5 %. Aussi, pour toute l’étude, nous
avons travaillé sur des moyennes de trois spectres ce qui
prend en compte un possible caractère hétérogène du maté-
riau et améliore la répétabilité qui devient 2 %. Les trois
régions spectrales (1729 − 1697 cm−1, 1372 − 1342 cm−1,
1225 − 1205 cm−1) dans lesquelles l’acétone présente des
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Tableau I. Définition des 94 échantillons d’amidons étudiés (les 21 échantillons notés * sont utilisés en prédiction
pour les modèles supervisés).

N° Origine Propriétés Modifications N° Origine Propriétés Modifications N° Origine Propriétés Modifications

1 Maïs 33 Maïs C H 65* Manioc
2 Maïs 34* Maïs C H 66 Manioc I
3 Maïs C 35 Maïs C H 67* Riz C
4 Maïs C 36* Maïs C H 68 Riz C J
5 Maïs C R 37 Maïs C H 69 Riz
6 Maïs C R 38 Maïs CP H 70 Riz CP H
7 Pdt R 39 Maïs CP H 71 Maïs H
8 Riz 40 Maïs CP H 72 Maïs C I
9 Riz C 41* Maïs CP H 73 Maïs C R
10 Maïs C H 42 Maïs CP R 74 Maïs C H
11 Maïs C H 43 Maïs CP R 75 Manioc I
12 Maïs C H 44 Maïs C R 76 Riz CP
13 Maïs CP R 45* Maïs C R 77 Maïs C
14 Maïs CP H 46 Maïs 78 Riz CP H
15 Riz C 47 Maïs P 79 Maïs C
16 Riz CP 48 Maïs P I 80 Manioc R
17* Maïs C H 49 Pdt 81* Maïs C H
18 Maïs C H 50* Pdt P 82 Manioc
19* Maïs CP R 51 Pdt P 83 Maïs C R
20* Maïs CP H 52 Pdt R 84 Maïs
21 Riz C J 53 Riz C J 85 Manioc I
22* Riz CP 54 Riz C J 86 Maïs C H
23* Maïs 55 Riz 87* Riz
24* Maïs C 56 Riz H 88 Maïs C I
25 Maïs C R 57* Riz C 89 Maïs C H
26* Pdt R 58 Riz CP 90 Maïs C
27* Riz 59* Maïs C H 91 Maïs C H
28* Maïs C 60 Manioc 92 Maïs
29 Riz C 61 Maïs C 93* Manioc I
30 Maïs C 62 Manioc R 94 Riz C J
31 Maïs C 63 Manioc R
32 Maïs C 64 Maïs CP H



bandes intenses de vibration ont été supprimées pour éviter
de perturber le traitement par la contri bution d’éve n t u e l s
résidus de solvant. Finalement les spectres sont calculés en
dérivée première pour éliminer les variations de la ligne de
base et lissés simultanément par application de l’algorithme
de Savitsky et Golay [8].

Pour les calculs chimiométriques, les données spectrales
d’entrée se présentent, pour chaque échantillon, sous forme
d’un vecteur de 530 coordonnées qui mesurent les intensi-
tés à des nombres d’onde constants. Pour les méthodes
supervisées, l’ensemble des 94 spectres est divisé en deux
sous-groupes : 73 pour l’apprentissage et 21 pour la prédic-
tion (repérés par * sur le Tab. I). Pour ces méthodes, il est
nécessaire de définir une présentation des valeurs cibles de
s o rt i e. Pour chaque ori gi n e, p ro p riété ou modifi c at i o n , l a
valeur cible est mise à 1 si l’origine est vraie ou si la pro-
p riété ex i s t e, à 0 dans le cas contra i re. Ainsi après avo i r
classé arbitrairement les quatre origines, les deux propriétés
et les quatre modifications dans l’ordre : maïs, pomme de
terre, riz, manioc, C, P, R, H, J, I, on obtient un vecteur à
10 coordonnées binaires. Par exemple, l’échantillon de pré-
diction n° 17 qui est un maïs cireux modifié adipate sera
codifié 1, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0, 0. Les valeurs prédites seront
examinées selon le critère de l’erreur standard de prédiction
SEP [9].

Les méthodes statistiques de classification non-supervisée
par analyse en composantes principales (PCA) ou de pré-
diction par régression sur les moindres carrés partiels (PLS)
sont appliquées par le logiciel Unscrambler [10].

Les méthodes neuronales [11] utilisées dans ce trava i l
sont de deux types :

• Les réseaux de Kohonen [12] qui projettent dans un plan
l’information propre à chaque échantillon et présentée ini-
tialement dans l’hyperespace des données de départ. Cette
projection non-supervisée qui respecte la topologie per-
met de visualiser plus simplement la distri bution des
objets et met, éventuellement, en évidence des groupes
sur la base de la seule information contenue dans les don-
nées de départ. En ce qui concerne l’arch i t e c t u re, u n
réseau de Kohonen est composé de deux couches de neu-
rones : un niveau d’entrée et un niveau de sort i e. Le
niveau d’entrée n’est pas actif, son rôle est de présenter

les données, sa dimension est déterminée par la dimen-
sion des ve c t e u rs d’entrée (spectre s ) , c ’ e s t - à - d i re dans
notre étude 530. Par contre le niveau de sortie est actif,
il est formé d’un ensemble de neurones dans un espace à
deux dimensions appelé carte de Kohonen. Les dimen-
sions de la carte fixeront la résolution de la projection des
94 échantillons étudiés. Chaque neurone a le même
nombre de voisins et il n’est connecté qu’avec ceux-ci.
Le but de l’apprentissage non-supervisé est d’activer les
neurones dans des positions voisines lorsque l’on présente
au réseau des données d’entrée similaires.

• Les réseaux à rétropropagation des erreurs [13], capables
de modéliser les relations entre les données d’entrée et de
sortie. L’architecture, c’est-à-dire le nombre de couches,
le nombre de neurones par couches et le type de
connexions utilisés influence la précision du modèle. Le
réseau utilisé comprend trois couches, une couche d’en-
trée de 530 neurones où sont présentés les spectres, une
couche de sortie de dimension 10 où sont calculées les
valeurs prédites pour l’origine, les propriétés et les modi-
fi c ations. Seule la couche interm é d i a i re dite couch e
cachée est complètement définie par l’utilisateur (50 neu-
rones). Lors de l’apprentissage, les poids des liens qui
relient les neurones des couches adjacentes sont corrigés
afin de minimiser l’erreur entre les valeurs calculées et
les valeurs-cibles connues par le réseau. L’algorithme uti-
lisé, appelé « résilient propagation (RPROP) » utilise le
signe de la dérivée partielle pour déterminer la direction
de modifi c ation des poids [6]. Les calculs par les
méthodes neuronales sont effectués sur une station UNIX
avec le logiciel Stuttga rt Neural Netwo rk Simu l at o r
(SNNS) [14-15] ve rsion 4.1, d i s p o n i ble sur le site
« ftp.informatik.uni-stuttgart.de ».

Résultats

Des exemples de spectres obtenus dans la région 1800 −
700 cm−1 sont présentés à la figure 1. Ils sont très ressem-
blants car le spectre de vibration dans l’infrarouge moyen
est surtout sensible aux structures chimiques locales qui res-
tent identiques, quelque soit le type d’amidon toujours
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Tableau II. Modifications chimiques des amidons.

Modification Code Structure

Phosphate de diamidon hydroxypropylé R ,

Adipate de diamidon acétylé H
,

Phosphate de diamidon acétylé J
,

Phosphate de diamidon I



constitué des mêmes composés majori t a i res (amylose et
a mylopectine). Bien sûr, les modifi c ations R, H , J ou I
entraînent des changements chimiques par l’introduction de
groupes phosphatés ou de fonctions ester, mais ces modifi-
cations concernent 1 à 10 % de l’amidon total et ne se tra-
duisent que par de faibles variations spectrales. De plus, les
m o d i fi c ations peuvent être mu l t i p l e s , ce qui augmente
encore la complexité de l’interprétation et de l’identification.

L’analyse en composantes principales des spectres sélec-
tionne les directions de plus grande variance des données
spectrales. Les résultats révèlent que les axes PC1 et PC3
interprètent le mieux les variations systématiques liées à cer-
taines caractéristiques des échantillons dans la mesure où la
projection (Fig. 2) sur un plan défini par les directions PC1
et PC3 des spectres conduit à trois groupes rep r é s e n t a n t
approximativement la propriété Prégélatinisé, l’origine Riz
(non P) et les autres échantillons. La classification semble
se faire suivant deux critères compétitifs : une propriété, la
prégélatinisation qui ne permet plus d’autres distinctions et
l’origine, riz par exemple, à condition que les échantillons
ne soient pas prégélatinisés. Néanmoins, cette classification
reste sommaire et approximative. Il ne nous a pas été pos-
s i ble d’interpréter les autres axes principaux tel que PC2
dans la mesure où cette direction n’apporte pas d’informa-
tion significative pour identifier les caractéristiques concer-
nées par cette étude. Ceci nous a conduit à étudier la struc-
t u re des données par l’interm é d i a i re des réseaux
auto-organisés de Kohonen.

La pro c é d u re d’ap p re n t i s s age démarre toujours avec la
possibilité d’activer l’ensemble des neurones du réseau. Elle
est arrêtée lorsque la fonction de proximité est inférieure à
1 (seul le neurone vainqueur est activé) ou lorsque les poids
ne peuvent plus être corrigés et que le réseau est stable. La
projection sur une carte de dimension 20 × 20 est présentée
sur la figure 3. D’autres essais avec des cartes de plus petite
dimension, jusqu’à 4 × 4 ont été réalisés [6]. La même dis-
tribution des objets est globalement observée, mais la réso-
lution est beaucoup diminuée. On confirme d’abord l’obser-
vation faite par PCA, à savoir que les amidons prégélatinisés
sont retrouvés dans la même zone sans que soient prises en
compte ni l’origine ni d’autres modifications. Pour les ami-
dons non prégélatinisés, il est cette fois possible de préciser
correctement l’origine végétale car les amidons de maïs, de
pomme de terre, de riz ou de manioc sont nettement regrou-
pés dans des régions différentes de la carte. Pour les ami-

dons de maïs qui sont les plus nombreux, nous pouvons affi-
ner la classification en fonction de ces modifications chi-
miques ou physiques, notamment pour l’association CH qui
est parfaitement localisée. Enfin, les échantillons « Manioc
modifié I » sont confirmés comme un groupe confondu avec
l’ensemble « prégélatinisé » comme cela apparaissait déjà,
bien que moins nettement dans le résultat de PCA. Le réseau
de Kohonen permettra donc de confirmer partiellement la
qualité d’un amidon par projection dans une région de la
carte attribuée soit à une origine, soit à la propriété « pré-
gélatinisé ». Cela paraît insuffisant pour décrire complète-
ment un échantillon inconnu, mais ces résultats attestent du
c a ra c t è re signifi c atif des données spectrales puisque les
a l go rithmes non-supervisés qui ne disposent à aucun
moment de la réponse recherchée ont été capables d’orien-
ter correctement la classification sur la seule information des

M 60 ANALUSIS MAGAZINE, 1998, 26, N° 8
© EDP Sciences, Wiley-VCH

Dossier Chemometrics 98

Figure 1. Spectres IR d’échantillons d’amidons.

Figure 2. Classification des échantillons par projection sur le
plan des axes principaux PC1 et PC3. 

Figure 3. Projection des 94 échantillons sur la carte 20 × 20 de
Kohonen. 
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données spectrales. Cette constat ation encourage donc la
mise en œuvre des méthodes supervisées.

L’utilisation de PLS et des réseaux à rétropropagation de
l’erreur nécessite d’introduire un aspect quantitatif pour défi-
nir l’origine, les propriétés ou modifications recherchées. Si
le para m é t rage binaire est justifié pour l’ori gine dans la
mesure où les échantillons étudiés ne sont pas mixtes, cela
est moins évident pour les propriétés ou modifications qui
p e u vent affecter les échantillons à des taux va ri abl e s .
Pourtant l’information binaire « modifié » ou « non-modi-
fié » est la seule disponible avant le contrôle. La lecture des
résultats (Tab. III) où les valeurs prédites varient continû-
ment dans un intervalle [− 0.4 ; 1.5] doit prendre en compte
le cara c t è re arbitra i re du para m é t rage binaire puisqu’un
échantillon de prédiction peut être modifié plus ou moins
que la moyenne des échantillons qui ont servi à l’étalonnage
de PLS ou à l’apprentissage du réseau.

L’examen détaillé des résultats (Tab. III) établit la faisa-
bilité des méthodes chimiométriques pour prédire les carac-
téristiques d’un amidon. Les valeurs de SEP sont le plus
souvent inférieures à 0,3, ce qui fait qu’en arrondissant à 0
ou 1 les valeurs prédites, un diagnostic correct est le plus
souvent établi. Il existe pourtant certains échantillons pour
lesquels l’une des méthodes produit un résultat erroné ; ce
problème devrait trouver une solution dans l’enregistrement
de plus nombreux échantillons afin de rendre plus robustes
les pro c é d u res de calibration ou d’ap p re n t i s s age. Cert a i n s
cas, plus rares, conduisent à une erreur confirmée par les
deux méthodes comme l’échantillon n° 50 (Pomme de terre,
Prégélatinisé) pour lequel la propriété P n’est jamais établie.
Des vérifications ont été réalisées, elles semblent aller dans
le sens d’un défaut de l’échantillon par rapport à son cahier
des charges. Sans atteindre cette situation extrême, les résul-
tats produits en prédiction amènent souvent à se poser des
questions sur l’aspect quantitatif des propriétés recherchées,
à savoir qu’un résultat très intermédiaire entre 0 et 1 pour-
rait s’interpréter comme une modification incomplète, ce qui
en soi peut être très utile pour l’utilisateur. Enfin, si l’on
d evait sur la base des résultats actuels comparer les
méthodes statistiques aux méthodes neuronales, il apparaît
q u ’ avec une centaine d’éch a n t i l l o n s , l ’ ap p re n t i s s age du
réseau est suffisant pour prédire dans de meilleures condi-
tions que PLS. Po u rt a n t , c e rtaines familles d’éch a n t i l l o n s
sont encore faiblement représentées et la mémorisation de
leurs caractères lors de la correction des poids des liens du
réseau s’améliorera par l’acquisition de données supplémen-
taires.

Conclusion

Le traitement chimiométrique des spectres d’absorption dans
l’infrarouge de 94 échantillons d’amidons a été mené en vue
d’établir leur origine végétale, leurs propriétés et modifica-
tions. Les méthodes non-supervisées produisent des projec-
tions où des groupes peuvent être reconnus, ce qui permet
d ’ i d e n t i fier l’ori gine ou la pro p riété « P r é g é l at i n i s é » .
Pourtant la précision atteinte reste insuffisante pour authen-
tifier complètement un échantillon. Néanmoins, ce résultat,
même part i e l , é t ablit le cara c t è re signifi c atif des données
spectrales qui vont servir à l’étalonnage ou à l’apprentissage
des modèles supervisés. Les résultats obtenus en prédiction
par ces méthodes sont de bonne qualité et leur cara c t è re
approché par rapport aux valeurs-cibles 0 ou 1 devrait appor-
ter des informations complémentaires sur le degré de modi-
fications des amidons.
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