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Introduction générale 

La consommation de la bière continue son ascension à travers le monde, emmenée par les 

marchés émergents pour atteindre un nouveau record. Le malt constitue la matière première 

principale de la fabrication de la bière et conditionne sa qualité finale. Répondre à cette 

augmentation de la consommation implique une augmentation des besoins en malt brassicole 

et donc en orge de brasserie de qualité.  

Sur les marchés mondiaux de la bière, la véritable opportunité que peuvent saisir les 

brasseries actuellement est de différencier leurs produits en matière de goût. Il ne faut pas non 

plus oublier de mentionner le marché des bières sans alcool ni celui des boissons à base de 

bière. Ces produits sont essentiels pour les brasseries et sont la réponse de l'industrie aux 

nouveaux comportements des consommateurs. Les automobilistes et les sportifs sont prêts à 

renoncer à l'alcool, mais pas à abandonner la bière. Et la jeune génération aime toujours faire 

de nouvelles expériences en matière de boissons et de saveurs. La bière fascine, elle offre de 

multiples facettes, elle est dans l'air du temps. En cela, les artisans brasseurs sont des 

précurseurs et s'inspirant de cette tendance. La marge de manœuvre est encore grande en ce 

qui concerne les matériaux bruts ou le processus même du brassage. 

Les tendances actuelles de la malterie sont donc de mieux maîtriser et contrôler le procédé 

afin de répondre aux exigences accrues du client et aux particularités des cahiers des charges 

établis. Les malteurs ont ainsi besoin de produire du malt de qualités physico-chimiques et 

sanitaires rigoureuses.  

Une démarche de recherche et d'optimisation du procédé de maltage est un moyen de se 

différencier de la concurrence par une meilleure connaissance du procédé. Cette maîtrise 

passe par une limitation de la variabilité de la qualité du malt produit. Pour obtenir un malt de 

qualité homogène, on doit cependant être en mesure de prendre en compte la variabilité des 

variétés d'orge utilisées et celle du procédé de transformation appliqué. 

Le maltage se déroule en trois étapes principales: la trempe, la germination et le touraillage. 

L'orge est tout d'abord trempée pour augmenter sa teneur en eau, puis elle subit une phase de 

germination pour développer les principales enzymes responsables de la désagrégation de 

l'endosperme et de l'amidon. Enfin, l'orge est touraillée pour arrêter la croissance du germe, 

développer les arômes et la couleur de la bière finale et aboutir à un produit stable. La trempe 

est une opération essentielle dont la conduite déterminera le déroulement de toutes les 

opérations ultérieures au maltage. Ainsi, l'optimisation de cette opération est-elle tout à fait 

justifiée dans la maîtrise de la qualité du malt. 

L’impact de la trempe sur la qualité du malt peut être essentiellement résumé en deux types de 

facteurs: (i) les conditions opératoires de la trempe: la température de l’eau et la durée des 

phases sous-eau et sous-air, (ii) les facteurs de qualité liées à la matière première : les teneurs 

en eau, en protéines, en β-glucanes et arabinoxylanes et l’indice de germination. Pour 

contrôler la qualité du malt il est indispensable d’étudier et de comprendre l'impact de ces 

facteurs sur le malt. La prévision et la quantification des aptitudes et des cinétiques 

caractérisant. L'étude des effets de tous ces facteurs sur la qualité des produits du maltage est 

cependant très difficile en raison du nombre de facteur et de leurs interactions. Dans ce cadre, 
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l'utilisation de modèle est un bon outil pour représenter ces relations puis en déterminer les 

conditions optimales. 

En termes de matière première, les conditions optimales signifient une qualité optimale de 

l'orge. En fait, il n'y a aucune orge parfaite pour un bon malt. En effet, la composition de la 

matière première et sa structure sont liées aux divers facteurs tels que l'année de récolte, les 

espèces de l'orge, le nombre de rangs dans l'orge, le site de la culture et la variété d'orge. La 

caractérisation de la matière première (l’orge) devient donc une étape clé pour mieux adapter 

les conditionnes opératoires de maltage de sorte qu’on maîtrise la qualité du malt et donc de la 

bière. Traditionnellement, une analyse de la qualité complète comprend mesurant de 4 à 7 

paramètres physiques et chimiques de l'orge. Les méthodes conventionnelles impliquent des 

procédures longues, laborieuses et coûteuses, y compris l'analyse physique et chimique ou 

l'analyse de microscopie. Une méthode peu couteuse, rapide et robuste basée sur la 

spectroscopie pour le processus de certification serait idéale pour la caractérisation de la 

qualité d'orge avant le procédé de maltage. Les méthodes de traitement des données classiques 

(régression) sont inadaptées pour traiter les données spectrales. En effet, elles contiennent 

habituellement un grand nombre d'information souvent très corrélées entre elles. Pour extraire 

les informations pertinentes des spectres, on doit faire appel à des techniques plus 

sophistiquées comme les méthodes d’analyses multivariées. Les méthodes multivariées les 

plus utilisés sont les analyses par composantes principales (ACP) et la régression des 

moindres carrés partiels (PLS). Ces méthodes permettent notamment de distinguer des 

échantillons apparemment semblables, en vue d'une classification ou de quantifier des 

propriétés difficiles à mesurer par prédiction.  

Dans ce contexte, ce projet a pour double objectif de  

1. Maîtriser la qualité de l'orge en proposant des conditions (durées et température) de 

trempe à faible humidité qui garantissent une qualité de malt acceptable. Il s'agit 

d'identifier l'impact des facteurs liés à la qualité de l’orge et des facteurs opératoires 

dits facteurs process sur la qualité finale des malts faiblement hydratés. 

 

2. Caractériser l'orge en utilisant des techniques spectrales dans le but de mieux maîtriser 

la relation entre la matière première et le produit final, indépendamment de l'espèce, 

de la variété, de l'année de récolte, du lieu de récolte.  

Ce travail a été réalisé au sein du Laboratoire Réaction et Génie de Procédé (LRGP), en 

collaboration avec les malteurs de France et l'IFBM (Institut Français des Boissons, de la 

Brasserie et de la Malterie).  

 

Le document s'articule autour de 7 chapitres dont ce chapitre d'introduction et un chapitre 

conclusion et perspectives.  

 

Le chapitre 2 est consacré à une étude bibliographique approfondie. Elle contribue à une 

meilleure connaissance des connaissances actuelles tant au niveau de la matière première, 

l'orge que du produit final, le malt. Elle décrit également les techniques d'analyse spectrales 
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de l'orge et les traitements du signal associés disponibles à ce jour. Enfin, elle présente les 

approches numériques d'analyse et de modélisation exploitables dans notre contexte. 

 

Le chapitre 3 présente l'ensemble des techniques utilisées. Il est scindé en trois parties. Une 

première partie décrit les matériels et méthodes expérimentales et spectroscopiques appliqués 

à l'évaluation de la qualité de l'orge et du malt. Une seconde partie décrit les outils de 

modélisation et d'optimisation utilisés pour construire les plans d'expériences optimaux, 

définir les modèle et pour déterminer les conditions optimales de la trempe. Une troisième 

partie présente les approches numériques nécessaires aux traitements des grands ensembles de 

données (ACP, PLS) 

 

Les chapitres 4, 5 et 6 présentent les principaux résultats obtenus dans cette étude. 

 

Le chapitre 4 est consacré aux résultats obtenus par régression multilinéaire pour établir une 

relation entre les paramètres (orge et process) et la qualité du malt, dans le but de maitriser la 

qualité du malt final en condition d'hydratation faible de l'orge. Il présente également les 

différentes hypothèses formulées pour essayer de consolider les modèles et améliorer 

l'approche précédente. 

 

Le chapitre 5 est présenté sous forme d’un article. Cet article s'appuie sur un ensemble de 

données de caractérisation de l'orge et du malt obtenu pour un échantillonnage composé de 

394 orges récoltés sur trois années. Il détaille les analyses des résultats expérimentaux par 

Analyse en Composantes Principales (ACP) réalisés à la fois sur les données expérimentales 

classiques puis sur les données spectroscopiques de l’orge. Il permet d'étudier l’impact de 

l’espèce, le lieu de culture, le cultivar ou la variété de l’orge et l’année de récolte sur la qualité 

d’orge brassicole.  

 

Le chapitre 6 est également présenté sous la forme d’article et s'inscrit dans la continuité du 

chapitre précédent. Les données spectrales mentionnées ci-dessus ont été exploitées pour 

construire des modèles de régression de type moindres carrés partiels (ou Partial Least 

Square regression). Il discute en particulier des modèles pour la prédiction de la teneur en 

béta-glucanes, en protéines et en arabinoxylanes dans l'orge.  

 

La chapitre 7 résume les résultats obtenus et présente les principales conclusions et 

perspectives de ce travail. 
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De l’orge au malt 

1. Le marché mondial de l’orge, de malt et de la bière 

 

Les premières traces de La bière remonte à 2800 avant J.-C en Mésopotamie à Sumer. Des 

tables d’argile de l’époque témoignent de la présence de cette boisson appelée alors Sikaru.  

 La bière, boisson tant appréciée dans le monde entier, est le fruit de nombreuses heures de 

travail. C'est à partir de la sélection des meilleurs grains d'orge que le brasseur va produire un 

malt de haute qualité. Après un brassage rigoureux et une longue fermentation, la boisson que 

nous connaissons sous le nom de bière sera conditionnée en fûts et bouteilles puis sera vendue 

aux quatre coins du monde, pour le plus grand plaisir de nombreux consommateurs. 

 La consommation de bière continue son ascension à travers le monde, emmenée par les 

marchés émergents pour atteindre un nouveau record, d'après les dernières tendances 

dégagées par le département recherche du brasseur japonais Kirin en s'appuyant sur les 

chiffres de 2010. D'après les calculs des chercheurs publiés en décembre 2011, 182,69 

millions de kilolitres de bière ont été consommés en 2010, ce qui représente une augmentation 

de 2,4% par rapport à l'année précédente et constitue un nouveau record pour la 25e année 

consécutive. Et cette ascension devrait se poursuivre d'après les chercheurs. Tableau 1Tableau 

1 présente les dix premiers pays producteurs de bière dans le monde. 

 

Tableau 1 classement des 10 premiers pays en production de la bière (Kirin Institute of Food 

and Life style Report Vol. 30, 2010[GS1]). 

 

 

Répondre à cette évaluation en consommation implique une augmentation des besoins en orge 

de brasserie de qualité et donc en malt. La production mondiale d’orge de brasserie, qui se 

situe aux alentours de 20 Mt, est essentiellement destinée à être transformée en malt puis en 

bière. Or la consommation mondiale de bière est en pleine expansion.  

Part de la   

Production Production sur le

Kilolitre Marché mondial

Chine 44.830,000 24.2 %

Etats-Unis 22.816,000 12.3 %

Bresil 12.600,000 6.8  %

Russie 10.240,000 5.5  %

Allemagne 9.568,300 5.2  %

Mexique 7.988,900 4.3  %

Japon 5.850,500 3.2  %

Grande-Bretagne 4.499,700 2.4  %

Pologne 3.390,000 1.8  %

Espagne 3.337,500 1.7  %

Pay
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Pour obtenir une bière de qualité une matière première (malt) de bonne qualité est 

indispensable. Or la qualité de malt est conditionnée par deux éléments :1) la matière 

première l’orge, 2) les conditions opératoires de maltage. Ce mémoire a fait l’objet de trois 

parties de recherche consécutives dont les objectifs peuvent être résumés comme suivant : 

 Dans la première partie d’étude chapitre 4 : on utilise la régression multilinéaire pour : 

 identifier des influences significatives des conditions opératoires (facteurs 

processus) et des critères quantitatifs de l’orge (facteur matière) sur l’humidité 

finale de trempe. 

 Optimiser le procédé de maltage, pour arriver à un malt à faible humidité, et 

trouver des conditions opératoires compatible pour tous les indicateurs 

(procédé- matière). 

  Dans la deuxième partie d’étude chapitre 5 : l’analyses en composantes principales a 

été employé sur les données expérimentales et spectrale d’orge brassicole pour : 

1.  Analyser et classifier l’orge brassicole par année de culture et par espèce.  

  La dernière partie est consacré à la régression par les moindres carrés partiels : 

  Prédire et classifier les paramètres de qualité d’orge brassicole (Protéines, 

β-glucanes et arabinoxylanes)  

2. Le procédé de maltage 

 

Le malt est l'ingrédient de base utilisé dans la production de la bière. Le malt fournit la 

majeure partie de l'amidon, les enzymes et les protéines qui sont nécessaires pour donner à la 

bière sa teneur en alcool et sa saveur distinctives. La qualité de malt est, donc, essentielle. 

Figure 1Figure 1 présent un schéma du processus de maltage. L’orge est d’abord nettoyée et 

calibrée. Tous les grains ayant 2.5 mm et plus sont alors prêts à être maltés. Le processus de 

maltage comprend plusieurs étapes, les grains d'orge matures sont imprégnés ou trempés pour 

leur permettre de s'imprégner de l'eau. Ensuite, les grains sont étalés à germer, au cours de 

laquelle l'amidon à l'intérieur de l'endosperme sera hydrolysé par les α-amylases où l'embryon 

commence à se développer. Les grains germés, qui montrent un système racinaire bien 

développé et ont des acrospires, ce qui représente environ 75% de la longueur du grain, sont 

ensuite touraillés. Le malt modifié et touraillé fournit la matière première pour la 

fermentation. Le procédé de maltage permet de passer d’une matière première dont les 

réserves sont difficiles à exploiter pour la fabrication de la bière à une matière intermédiaire 

‘‘le malt’’; qui est farineux et très adapté à la fermentation pour obtenir une bonne boisson à 

la fin. 
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Figure 1 schéma de processus de maltage 

 

2.1. Les étapes de maltage 

2.1.1. La trempe  

Le but de trempe est d’hydrater uniformément la masse de l'endosperme et de permettre une 

croissance uniforme pendant la germination. La trempe commence par mélanger les grains 

d'orge avec de l'eau pour augmenter le niveau d'humidité et activer les processus métaboliques 

du noyau en sommeil. La trempe est composée d'une séquence de phases dites sous-eau 

(water-reste WR) et sous-air (air-reste AR). Pendant les phases sous-eau, les grains sont 

immergés dans l’eau pour assurer la diffusion d’eau à l’intérieur des grains. Pendant les 

phases sous-air, les cuves de trempe sont vidées et aérées pour fournir l’oxygène nécessaire au 

grain et éliminer le CO2 produit pendant les phases sous eau (Hariri, 2003).  

L’eau passe d’abord dans l’embryon, ensuite il se répand dans les autres parties de grain. 

L'absorption d'eau dépend du temps de trempe, de la température, du volume du grain, de la 

variété, et des propriétés physiologiques. L’absorption d’eau est élevée au dépôt de la trempe. 

Il augmente avec l’augmentation de la température de l’eau, et la diminution de taille des 

grains. La variété d’orge et l’année de culture ont également un effet important sur 

l’absorption d’eau (Manger, 2010). Pendant cette étape, les enzymes sont donc synthétisées et 

la migration commence, conduisant à la deuxième étape: la germination. 

 

2.1.2. La germination 

C’est une étape très importante étant donné qu’elle est à l’origine des principales 

modifications de grain pendant le maltage (Debourg, 1998). La principale intention de la 

Orge 

calibré 

Eau 

Nettoyage et 

calibrage
Trempe Germination Touraillage 

Récolte    

Orge fin de trempe Malt vert Malt Orge   
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germination est la fabrication des enzymes. Figure 2Figure 2 présente les différentes 

modifications qui se déroulent pendant la germination. Pendant la germination le noyau de 

germination développe radicelles et un acrospire. Puis (1) l’embryon de grain excrète un 

facteur de croissance (Gibbérellique acide GA) qui (2) s’oriente vers l’aleurone et (3) induit la 

formation des enzymes telles que (α-amylases et dextrinases). Les β amylases existent déjà 

dans l’endosperme. (4) Ces enzymes sont nécessaires pour dégrader les grandes molécules 

aux simples consistantes dans l’endosperme et les faire migrer vers l’embryon en profitant de 

l’eau absorbée. Les enzymes les plus importantes du malt sont les amylases qui sont 

responsables de la dégradation de l’amidon. La quantité d’amylase dépend de la quantité 

d’eau absorbée. Le plus élevé la température de trempe et de germination, le plus rapide la 

formation des enzymes d’amylases achevé et le moins quantité est formé (Hjmaner ,2004[GS2]). 

 

 

Figure 2 Structure d'un grain d'orge en germination et les processus biochimiques qui se produisent au cours 

de la partie "modification" du processus de maltage 

 

2.1.3. Le touraillage 

Le touraillage est appliqué sur l’orge germée pour éviter une transformation excessive et 

limiter les pertes. Obtenir un malt stable et conservable requière la réduction de la teneur 

d’eau de 40% à 5%. Cette étape arrêt tous signe de vie et d’activité enzymatique dans le grain. 
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Au cours du touraillage un courant d’air chaud passe dans le malt pour éliminer l’eau. La 

qualité du malt est fortement liée au temps et à la température de touraillage (Manger, 2010).  

Enfin, le résultat est une matière intermédiaire ‘‘le malt’’, qui est en état stable et réservable?. 

Le malt doit être farineux et adapté à la fermentation. Le malt est la matière essentielle dans la 

fabrication de la bière. La qualité dumalt qui dépend de  plusieurs facteurs est un élément clé 

pour la qualité de la bière. 

 

2.2. Qualité de malt 

La qualité du malt est le résultat de beaucoup de facteurs, s'étendant de la qualité d'orge, à 

l'hygiène des installations, aux contrôles du processus?. La production mondiale d'orges 

brassicoles, qui est approximativement de 25 MT, est prévue pour être transformée en malt et 

puis en bière. Cependant, la consommation mondiale de bière est en pleine expansion (2 

milliards de hl) (IFBM) et les malteurs cherchent constamment un meilleur contrôle du 

procédé de maltage, afin d'obtenir la meilleure qualité du malt possible. La qualité de malt est 

essentiellement liée à deux genres de facteurs: (i) les conditions opératoires du procédé de 

maltage: trempe (la température, diagramme de trempe), germination (la température, durée 

de germination), touraillage (les températures, durée de touraillage), (ii) qualités de matière 

première (orge) (contenu d'humidité, teneur en protéines, teneur en β-glucanes, et teneur en 

arabinoxylanes, index de germination, volume du grain, variété, année de culture, lieu de 

culture et des propriétés physiologiques). Pour commander la qualité de malt, il est nécessaire 

d’étudier et de comprendre l'impact de ces facteurs sur le malt.  

En ce qui concerne les facteurs opératoires, le contrôle du maltage est un vrai défi en raison 

de divers paramètres opératoires pendant le maltage. La température de l’eau de trempe est 

très importante. Elle influence la durée de cette phase. Une trempe à 10-12 C° nécessite une 

prolongation de la durée de cette phase (Hudson, 1986). Plus la température de l’eau de 

trempe est élevée,  plus la durée de trempe est longue et plus la vitesse d’absorption d’eau 

dans les grains est rapide (Chapon, 1960). Une température de trempe à plus de 20C° et la 

germination à 15C° provoque un choc, limite la vitesse et l’efficacité de la formation des 

enzymes pendant la germination (Narziss et al. 1970). La trempe chaud réduise le 

développement des enzymes responsables de la solubilisation des protéines de stockage et des 

parois cellulaires (Baxter et al.1980). La diminution de l’oxygène consommé par l’embryon le 

rend incapable de respirer. Il favorise la fermentation, les concentrations de CO2 et d’alcool 

augmentent et deviennent toxiques (Hough, 1985, Manger, 2010). Powell et al. (1993) ont 

montré l’effet positif de l’aération pendant la trempe sur presque tous les paramètres de malt. 

Elle (l'aération?) accélère l’activité physiologique de la germination, favorise le 

développement des enzymes. L’activité respiratoire de l’orge colonisée par la microflore 

augmente avec le niveau d’oxygène de l'air au cours de germination (Van Campenhout, 

1999). Des études menées par Hariri (2003) ont montré qu’il n’y a pas un effet significatif de 

l’aération de la trempe sur la qualité de la trempe, une augmentation de la friabilité est 

constatée entre un système non aéré et un système aéré. Des corrélations entre le programme 

de trempe (la température, trempe ??? et périodes d'aération) et la qualité de germination ont 

été trouvées par Hariri, (2003) et Holmberg et al. (2005). Une augmentation de la durée de 
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germination favorise la désagrégation du grain et augmente l’activité enzymatique (Narziss, 

1969). Une germination bien aérée encourage un développement plus précoce et plus 

importante des enzymes (Manger., 2010). Le temps et la température de germination affectent 

le développement des radicelles et les pertes, plus l’air est chaud et la durée de germination 

est longue, plus les racines se développent et les plus les pertes deviennent importantes 

(Manger., 2010). La consommation d’oxygène est de 2 à 3 fois plus rapide en germination 

qu’en trempe (Dalshtrom et al.1963). Les études ont prouvé qu'une teneur plus élevée en eau 

(trempe pendant plus longtemps) et une plus longue germination influencent l'extrait de malt 

et diminuent la filtrabilité Grujic et al. (2005). La température et la durée de touraillage ont un 

rôle important sur la qualité du malt et de la bière. Un touraillage à 50C° a un effet favorable 

sur la stabilité des flaveurs dans la bière (Manger, 2010).  

 Bravi et al. (2012) ont étudié l'influence du procédé de maltage entier sur le contenu de 

lipides dans le malt. La trempe et la germination ont été montrés de fournir des conditions 

optimales pour la dégradation de lipide, tandis que le touraillage a été révélée n'avoir aucune 

influence. Mais, pour davantage de recherche sur la control de la qualité de malt, il n'est pas 

suffisant d'étudier seulement le procédé de maltage. La structure biologique de l'orge et les 

transformations complexes qu'elle subit pendant le procédé de maltage doit également être 

prise en considération. 

Le contrôle du processus de maltage peut être réalisé en adaptant les conditions (température, 

durée) des trois étapes de maltage aux caractéristiques de qualité de l’orge. De ce fait, l’orge 

devient le facteur clé à étudier pour pouvoir contrôler et mieux mener la processus de 

maltage. L'orge est la matière première essentielle pour la production de bière. La qualité de 

l'orge a une influence décisive sur la qualité du produit final. La connaissance des propriétés 

de la matière première et de ses effets sur les processus et sur le produit final fournit la base 

pour sa manipulation et son traitement. Avec une telle connaissance il est possible de 

commander le processus technologique consciemment.  

3. L’orge brassicole 

 

Il est possible de faire de la bière à partir de toutes les céréales contenant de l’amidon (blé, 

avoine…). Cependant, les brasseurs du monde entier préfère l’orge pour son haut rendement 

en sucre, mais surtout parce que son grain est ‘vêtu’, c'est-à-dire que les enveloppes y 

adhérent encore après le battage. Cette enveloppe pailleuse protège le germe pendant le 

maltage (Hariri, 2003 ; Manger, 2010). 

3.1. Histologie du grain d’orge 

La classification de l’orge peut être résumée comme suivent : 
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Les brasseurs utilisent deux grandes espèces d’orge brassicole; les orges à deux rangs 

(Hordeum distichum), dont seul l’épillet central est fertile et les orges à six rangs (Hordeum 

hexastichum), dont tous les épillets sont fertiles. Généralement, les orges à six rangs sont des 

orges d’hiver (6RH) et les orges à deux rangs sont des orges de printemps (2RP). Mais il 

existe aussi des orges d’hiver à deux rangs (2RH) et des orges de printemps à six rangs (6RP). 

La Figure 3Figure 3 présente les orges à deux et à six rangs. 

 

 

Figure 3 A gauche orge de deux rangs vs. à droite orge de six rangs 

 

3.2. Composition structurelle de grain d’orge 

La structure physique du grain joue un rôle important sur les modifications de grain, et donc 

sur l’efficacité du maltage et la qualité du malt final. Les grains sont différents en taille et en 

structure?. Ce manque d’uniformité est une des sources principales de l’hétérogénéité du malt. 

Le grain d’orge a une structure complexequi consiste en trois parties essentielles : embryon, 

endosperme, grain enveloppes Figure 4Figure 4.  

 

Règne       Végétal

Embranchement   Anthophytes

 Classe       Monocotylédones

 Sous-classe   Commelinidae

Ordre Cyperales

Famille Poaceae

Genre Hordeum

2-Row
6-Row
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Figure 4 Représentation schématique d'un grain d'orge en coupe longitudinale (adapté de 

Lewis et Young, 1995). 

  

3.2.1. Embryon : 

Il se situe à la surface dorsale du grain. Il y a une couche amylacée limitée extérieurement par 

plusieurs assises successives. Le scutellum qui sépare l’embryon de l’endosperme permet la 

diffusion des enzymes hydrolytiques de l’embryon vers l’endosperme.il n’y pas une relation 

entre le développement de l’endosperme et l’embryon de ce fait ils sont dissemblables en 

composition chimique. L’embryon contient un substrat respiratoire qui est le saccharose, des 

lipides et des protéines. Au cours du maltage il produit des hormones (GA) qui traversent la 

couche extérieure du grain (l’aleurone). Les enzymes stimulées par les hormones vont être 

formées et sécrétées de l’aleurone vers l’endosperme (Hariri, 2003). 

3.2.2. Endosperme : 

Il est constitué de cellules mortes remplies de grands et petits granules d’amidon entouré de 

protéines cette matrice de protéines peut être dense ou absente complètement (Manger, 2010).  

L’endosperme forme la réserve d’amidon du grain. Une hydrolyse acide ménagée de cet 

organe met en évidence 3 niveaux de résistance (zone amorphe tendre, zone amorphe plus 

dure, zone cristalline acido-résistante) les grains sont classés en profitant de différence 

structurelle au niveau de l’endosperme. 

3.2.3. La couche a aleurone : 

La couche à aleurone renferme, dans sa partie la plus externe, de l’amidon et des protéines, et 

dans sa partie interne, des lipides (30 %), des protéines (20 %), de l’acide phytique, des 

vitamines du groupe B, de la cellulose et des pentosanes, mais pas d’amidon. La couche à 

aleurone est constituée de 3 ou 4 couches de cellules vivantes riches en matières azotées et en 

globules lipidiques. Pendant le développement du grain, ces cellules vont se différencier. Les 

Aleurone

Endosperme
Scutellum

Acrospire

Racines 

Péricarpe et testa 

Glumelle 

Glumelle  

Embryon 

Barb
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plus internes vont permettre la synthèse de protéines et d’amidon. Les plus externes sont les 

cellules à aleurone. Les cellules à aleurone renferment de petits organes subcellulaires riches 

en protéines, acide phytique et sucres. Elles sont spécialisées dans la synthèse, lors de la 

germination, d’enzymes hydrolytiques qui vont solubiliser les polymères dans l’endosperme 

(Allosio-Ouarnier, 1999).  

3.2.4. Les glumelles 

Les glumelles protègent la plumule qui va se développer au contraire d’autres grains qui n’ont 

pas d’enveloppes. Les glumelles sont très riches en cellulose et hémicellulose. La glumelle 

dorsale possède une paroi épaisse alors que la glumelle ventrale a une paroi plus fine. 

3.2.5. Le péricarpe testa 

Le péricarpe testa est séparé de l’enveloppe par une couche cireuse et est soudé à la testa par 

une couche de cellules à parois lignifiées. Il est composé majoritairement de cellulose 20% et 

contient également des protéines 6% et des lipides 0,5%. Le testa est constitué de 2 bandes? 

superposées composées de matériaux cireux et lipidiques. Le péricarpe testa est semi-

perméable (perméable à l’eau mais formant une barrière pour de nombreux solutés). Il 

attribue la capacité sélective de l’absorption de grain. Cette imperméabilité diminue avec le 

temps de trempage.  

3.2.6. La paroi externe : 

La paroi externe entoure complètement le grain sauf aux deux extrémités. Elle doit être saine 

pour permettre une absorption d’eau homogène lors du trempage pour protéger l’embryon des 

infections pendant la germination. Elle possède une fonction protectrice et assure par 

capillarité la distribution d’eau sur la surface du grain. (Hariri, 2003). L’étape la plus 

importante dans le maltage c’est l’imbibition des grains dans l’eau, Il est intéressant de 

connaitre que l’entrée de l’eau à l’intérieur des grains d’orge est gouvernée par le temps de 

maltage et en même temps par des autres conditions opératoires et par les caractéristiques de 

la matière de base. 

 

3.3. Composition biochimique de grain d’orge 

La composition du grain d’orge est très important pour la qualité de du malt. Ces 

compositions déterminent les modifications physico-chimiques du grain au cours du 

processus de maltage. La composition biochimique est présentée dans le Tableau 2Tableau 2. 
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Tableau 2 L a composition chimique du grain d’orge (Guiga, 2006) 

 

 

 

Le Figure 5Figure 5 présente une coupe longitudinale dans un grain d’orge et montre les 

différents constituants de grain d’orge (Allosio-Ouarnier, 1999). 

 

Figure 5 disposition des différents tissus d’un grain d’orge (Briggs, 1998) 

 

Composition biochimique
Orge teneur en  

(% de poids sec)

Malt teneur en 

(% du poids sec)

Glucides 78-85 79-88

Amidon 63-65 85-60

Saccharose 1-2 3-5

Sucres réductures 0,1-0,2 3-4

Polysaccharidees solubles 

dans l'eau (gommes)
1,1,5 2-4

Polysaccharidees solubles 

dans les solvants 

organiques (hémicelluses) 

8-10 6-8

Cellulose 4-5 5

Autres 1 2

Lipides 2-3 2-3

Protéines 8-11 8-11

Albumine 0,5 2

Globuline 3 ‒

Hordéine 3-4 2

Glutéline 3-4 3-4

Acides aminés et peptides 0,5 1-2

Acides nucléiques 0,2-0,3 0,2-0,3

Sels minéraux 2 2,2

Autres 5-6 6-7
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3.4. Indicateurs de qualité de l’orge 

L’orge brassicole doit donner un maximum de rendement en extraits solubles (sucres), 

pouvoir produire un maximum d’enzymes (pouvoir diastasique), avoir un type d’amidon se 

désagrégeant bien, ne pas contenir de composés indésirables (-glucanes, tannins et 

polyphénols, anthocyanogènes, certaines protéines…). De ce fait, des critères définissant la 

qualité brassicole permettent de comprendre que toutes les orges ne sont pas utilisables pour 

faire une bière de qualité. Les différents critères de qualité de l’orge de brasserie peuvent être 

classés en trois familles de facteurs : 

1. Facteurs liés à la composition : teneur en humidité, teneur en protéine, teneur en 

-glucan et teneur en Arabinoxylane.  

2. Facteurs liés à la structure: dureté vitrosité et porosité 

3. Facteurs influençant la qualité : espèce, variété et lieu de culture.  

L’influence de la composition chimique de l’orge sur la qualité du malt est détaillée dans le 

chapitre 4. 

En ce qui concerne les facteurs liés à la structure, ce sont des facteurs physiques qui décrivent 

la structure de l’endosperme, cette dernière a une influence significative sur l’absorption l’eau 

pendant la trempe (Gamlath et al.2008; Psota et al.2007; Vejrazka et al.2008).  

La porosité : est un facteur physique qui exprime la compacité de l’endosperme (Mayolle et 

al., 2012). Ce facteur est rarement utilisé malgré l’intérêt qu’il peut fournir. 

La dureté : est le degré de résistance à la déformation. La dureté a un rôle important dans la 

détermination de la qualité de grains. Elle affecte d’une manière significative les propriétés de 

mouture, la distribution de taille des particules, la dégradation de l’amidon et l’absorption de 

l’eau par la farine (Williams, 1967 ; Endey et al.2002). Fliedel et al. (1989) ont montré que la 

dureté influence le rendement des grains, la quantité de brisures (parties éliminés avec les 

sons) est plus importante pendant le broyage des grains durs. Ce paramètre est sensible aux 

facteurs génétiques (Turnbull et Rahman, 2002) 

La vitrosité : est un facteur physique qui influence les propriétés rhéologiques de 

l’endosperme. Les grains vitreux sont translucides et les granules d’amidons sont plus 

compactés dans la matrice protéique de l’endosperme, tandis que les grains farineux sont 

opaques avec des espaces vides dans la matrice de protéines-amidon. Elle est contrôlée par 

des facteurs environnementaux (Vejrazka et al.2008) 

Les trois facteurs structurels des grains ont donc une influence significative sur la diffusion 

d’eau pendant la trempe. Mayolle et al.(2012), Chandra et al.(1999) ont montré que les 

variétés d’orges dont les grains sont plus durs et plus vitreux ont la diffusion de l’eau la plus 

lente. La diffusion d’eau augmente quand la porosité des grains est plus élevée (Maylloe et 

al.2012). 
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Dans le chapitre 3, nous avons cherché à exploiter certains de ces indicateurs pour caractériser 

le malt. 

La qualité de l'orge a un effet déterminant sur la qualité du malt et de la bière produite. Dans 

un premier temps, il est ainsi important de comprendre les facteurs génétiques qui contribuent 

à la qualité de l'orge afin de sélectionner ou d'orienter vers les meilleures variétés Un taux 

raisonnable de β-glucanes peut être obtenu en plantant des variétés précises dans des lieux 

spécifiquement adaptés (Zhang et al.2002; et Paynter et al.2010). Il est aussi nécessaire 

d'identifier les facteurs environnementaux qui affectent les différents indicateurs de qualité de 

l'orge. Si certains d'entre eux peuvent difficilement être maîtrisés (effet météorologique, 

variations saisonnières). Des études ont déjà montré l'effet de l'arrosage ou du chauffage en 

plein champs pour améliorer la qualité de l'orge. L'irrigation hebdomadaire augmente le poids 

du grain, le rendement en grains, et l’extrait de malt (Paynter and Young, 2004). Passarella et 

al.(2002) ont trouvé que des températures élevées en plein champs augmentent le taux 

d'azote, diminue le taux de ß-glucanes de l'orge et diminue l’extrait de malt. 

Dans un second temps, il est intéressant d'étudier l'effet des variations de qualité de l'orge sur 

la qualité du malt obtenu (dans des conditions opératoires équivalentes). 

3.5. Relation entre la qualité de l’orge et la qualité du malt et de produit 

final  

L’orge est un système complexe qui est caractérisé par un éventail d'index physiques et 

chimiques. L'orge est constamment exposée à des facteurs biotiques et abiotiques qui 

déterminent la fertilité, le rendement ainsi que des indicateurs qualitatifs. Le risque climatique 

peut inhiber la production des orges de printemps et  d'hiver. La qualité est en train de changer 

d'année en année en fonction de la météo et du temps des semailles. Les malteurs recherchent 

l'orge qui germera de façon rapide et régulière. Diverses études et analyses ont été effectuées 

sur les facteurs affectant la qualité d'orge et, en conséquence, la qualité de malt : 

1. Effet paramètres qualitatifs (variété, année, lieu…) sur les constituants de grain 

d’orge. 

La structure et la composition d'un grain d’orge sont fortement liées aux paramètres qualitatifs 

discutés dans la section précédente. Oscarsson et al.(1999) , Tiwari et Cummins, (2008 ) et 

Dickin et al.(2011) ont montré que la variété d’orge a un effet important sur le teneur en β-

glucanes de l'orge. Les semis d’automne et les fongicides diminuent la teneur en β-glucans. 

En revanche ils diminuent la sensibilité aux variations environnementales. Des différences 

significatives de teneur en β-glucanes ont été soulignées par (Zhang et al.2002; et Paynter et 

al.2010). Parmi les facteurs essentiels, la variété avait le plus grand effet sur la teneur en β-

glucanes, suivi par le lieu de culture, et la fertilisation azotée (N) ayant le plus petit effet. Un 

taux raisonnable de β-glucanes peut être obtenu en plantant des variétés précises dans des 

lieux spécifiquement adaptés. Xue et al.2008 ont montré que la teneur en protéines des trois 

fractions (albumine, hordéine et glutéline) dans les grains d’orge varie d’une variété à l’autre 
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et d’un lieu de culture à l’autre. Confirmé par Simic et al.2008 ont confirmé l’effet de variété 

mais n'ont pas mis en évidence d'effet significatif de l’année ou du lieu de culture. L'effet 

environnemental et géographique sur la protéine d'orge et le contenu en arabinoxylane 

respectivement ont été étudiés (McTaggart et al.1992 ; Fleury et al.1997). De saisons courtes 

et sèches résultent des grains de plus haute teneur en protéines et des moindres teneurs en 

amidon (Aman et Newman, 1986). L'irrigation hebdomadaire augmente le poids moyen des 

grains et il diminue en même temps son calibre, conduisant ainsi à des meilleurs rendements 

(Paynter and Young, 2004). Passarella et al.2002 ont trouvé que des températures élevées en 

plein champs augmentent le taux d'azote, diminue le taux de β-glucanes de l'orge et diminue 

l’extrait de malt 

2. Effet des compositions de grain d’orge sur les modifications de l’endosperme, et la 

qualité de malt final.  

Les constituants du grain d’orge sont ainsi influencés par des effets environnementaux et 

génétiques. Et affectent à leur tour la qualité du malt.  

L’orge dure produit moins de masse de racine, plus d'azote aminé et de protéines solubles, et 

il en résulte un malt d'une structure moins friable. (Holpainen et al.2005 ; Chandra et 

al.1999). 

La teneur en β-glucanes et en protéines est corrélée négativement avec la teneur en amidon 

(Oscarsson et al.1998). Les niveaux élevés d’amidon, et faibles de protéines augmentent 

l’extrait de l'orge brassicole. En parallèle, la matrice de l'albumen de l'orge, essentiellement 

constituée de β-glucanes et de protéines, doit toujours être bien dégradée pour pouvoir 

exploiter ce potentiel d'extraction (Plamer et al.1989).  

Les taux élevés en protéines empêchent les modifications de l’endosperme, conduisant à un 

malt à faible extrait. Inversement, une teneur modérée en protéines augmente l’extrait de malt 

et diminue le taux de β-glucanes dans le moût. La filtration du moût et de la bière devient plus 

rapide (Sottnicova et al.2013, Edney et al.2012, Fox, 2002, Peltonen, 1994, Aman et 

al.1985,).  

Bravi et al. (2012) a étudié l’influence de la variété d’orge et de la réserve de lipides dans 

l’orge sur la teneur en lipides du malt final. La dégradation de plusieurs variétés d'orge a 

conduit à des compositions en acides gras dans le malt différentes. L’orge à teneur élevée en 

lipidse produit un malt de faible friabilité et de faible fermentescibilité.  

L’absorption de l’eau et sa distribution pendant le maltage a un important effet sur les 

modifications de l’endosperme. Le taux élevé des protéines et de β-glucanes freine 

l’absorption d’eau dans le grain, d’où les modifications de l’endosperme se ralentissent 

(Briggs, 1981, Duijnhower et al.1993, Sheehy et al.2009). Une forte teneur en B-Hordéine 

diminue l’absorption d’eau pendant le maltage, la présence des hordéines de petite taille 

permet à l’orge de se malter et d’absorber l’eau plus rapidement (Molina-Cano et al.2002 ; 

Brookes et al. 1976). 
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En résumé, il n'y a aucune orge parfaite pour une bonne qualité de malt. En effet, la 

composition de la matière première est liée à divers facteurs tels que l'année de récolte, des 

espèces d'orge, le type d'orge (2 ou 6 rangs), de l'emplacement de la culture et de la variété 

d'orge.  

La qualité de l’orge joue un rôle essentiel sur la qualité de malt final. L’évaluation des 

paramètres de qualité de l’orge est donc très importante pour pouvoir définir les meilleures 

conditions opératoires adaptées à ses besoins pour obtenir un produit final de qualité.  

4. Méthode d’analyses  

  

4.1. Méthodes classiques 

Traditionnellement, une analyse complète de qualité d’orge inclus la mesure de 4 à 7 

paramètres physiques et chimiques pour l'orge. Les 4 paramètres quantitatifs de qualité de 

l’orge les plus considérés sont (teneur en humidité (%), teneur en -glucanes (mg/l), teneur en 

arabinoxylanes (%)) plus l’indice de germination (%) dans cette étude. Les paramètres de 

qualité sont obtenus par les méthodes normalisées par l'EBC  (2010) Ces analyses de 

référence sont habituellement longues et chères.  

4.2. Méthodes alternatives 

Des méthodes alternatives ont été suggérées pour collecter facilement et rapidement 

l'information sur l'orge, et faciliter ainsi le choix de nouveaux cultivars par les malteurs. 

???0(2007) ont utilisé la résonance magnétique nucléaire de proton, pour étudier la mobilité 

de l'eau dans l'orge hydratée, il a constaté que la prise de l'eau et sa distribution dépend de la 

composition du grain d’orge. L’utilisation parallèle de deux techniques a été aussi envisagée 

dans la littérature. L'imagerie RMN a été couplée avec l'analyse morphologique (acquisition 

d'image, segmentation, extraction externe et interne de dispositif d'image, classification et 

interprétation) (Zapotocny et al.2008). Ils ont constaté que des dispositifs morphologiques 

peuvent être utilisés avec succès pour l'identification variétale préliminaire des grains d'orge. 

Par contre le RMN technique requière une pureté maximale de l’échantillon et une quantité 

suffisante de matériel. Cozzolino et al.(2012) ont utilisés d’autres types d’analyses, 

l'analyseur rapide de Visco ??? couplé à l'analyse multi-variable qui peut être considéré 

comme outil analytique intéressant pour étudier la processus de transformation d’'amidon et 

pouvait prévoir quelques importants facteurs de la qualité d'orge. Ces méthodes sont efficaces 

mais nécessitent du temps pour préparer les échantillons et analyser les résultats. Ce qui n’est 

pas apprécié dans le cas d’analyse de bases de données importantes? des data sites de 

taille[GS3]. 

Les méthodes conventionnelles impliquent des procédures longues, laborieuses et coûteuses, 

y compris l'analyse physique et chimique ou l'analyse par microscopie. Une méthode peu 
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couteuse, rapide et robuste basée sur la spectroscopie pour le processus de certification serait 

idéale pour la caractérisation de la qualité d'orge avant le procédé de maltage.
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4.2.1. La spectroscopie infrarouge (IR) 

Les méthodes spectroscopiques se décomposent globalement en deux grandes catégories, la 

spectroscopie des rayonnements – qui elle-même regroupe la spectrométrie d'absorption, la 

spectrométrie d'émission, la spectrométrie de diffusion Raman et la spectrométrie de 

résonance magnétique nucléaire – et la spectroscopie de masse. La spectroscopie et la 

spectrométrie des rayonnements regroupent un ensemble de méthodes d'analyse permettant 

d'accéder à la composition et à la structure de la matière fondées sur l'étude des spectres 

fournis par l'interaction des atomes et des molécules avec divers rayonnements 

électromagnétiques qu'ils émettent, absorbent ou diffusent. En spectroscopie infrarouge (IR), 

l'absorption résulte des phénomènes de vibration et rotation des molécules. Les spectres 

d’absorption infrarouge permettent donc de déterminer la nature des liaisons chimiques. Le 

proche infrarouge (NIR) et le moyen infrarouge (MIR) sont les deux méthodes les plus 

utilisés dans le domaine de la spectroscopie infrarouge. Le domaine du NIR est généralement 

désigné comme le spectre électromagnétique entre les longueurs d'onde de ~ 750 et ~ 2500 

nm de longueur d'onde (~ 13 500 à ~ 4000 cm-1) alors que celui du MIR est comprise entre 

2,500 et ~ 23 500 nm (4000 à ~ 450 cm-1) avec absorptions vibratoire, alors que NIR mesure 

les absorptions harmoniques, et les vibrations élevées de l'énergie. 

4.2.1.1. La spectroscopie proche infrarouge (NIR) 

Le NIR spectroscopie est un outil utilisé presque dans tous les domaines de la recherche. En 

pétrochimie : pétrole fractions, carburants, polymères (Yalvac et al.1997 ; Parisi et al.1990, 

Lachenal, 1998). Dans le secteur clinique: sérum humain, cancer (Malin et al.1999 ; Wallon 

et al.1994). En matière d'environnement, le NIR a été appliqué au recyclage (Alam et 

al.1995). En science de bois, de nombreux chercheurs ont rapporté que la technique NIR est 

utile pour la détection des propriétés chimiques et physiques des matériaux en bois 

(Tsuchikawa and Schwanninger, 2013). En pharmacie. La spectroscopie NIR et la 

chimiométrie ont été utilisées dans des plusieurs thèmes pharmaceutiques : analyses 

qualitatives, méthodes quantitatives et applications en ligne (Roggo et al.2007). Et bien sûr 

dans le domaine d’agriculture et des aliments : adultération, qualité et compositions (Ding et 

al.2000, Ridgway et al.1999, Kays et al.2000). Dans le domaine de l'analyse de l'orge,  la 

technologie NIR est déjà bien établie dans l’évaluation de la composition de grain. Il a été 

conclu que le phénotype??? de grain de l'orge par NIR associée à la chimiométrie était un 

nouvel outil fiable pour caractériser les effets des mutant gènes sur la sélection de l'orge de 

qualité (Jacobsen et al.2005). Des modèles pour la prédiction rapide et sûre de la teneur en 

humidité et en lipides totaux des maïs par spectroscopie (NIR) proche-infrarouge ont été 

développés (Marte et al.2009). En outre, il s'est avéré que NIR a un potentiel pour prévoir la 

qualité du grain entier de malt (prédiction de la teneur en humidité et en azote, de l'extrait de 

malt et de la teneur en protéines, (Sileoni et al.2010 ; Tarr et al.2012). 
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4.2.1.2. La spectroscopie moyenne infrarouge (MIR) 

 Les applications de la spectroscopie MIR ont réalisées avec succès dans de très 

nombreux domaines de la science. Le Table 3Table 3 présente plusieurs exemples 

sélectionnés pour l’utilisation de MIR-spectroscopie dans 4 domaines scientifiques. Ces 

derniers ne représentent qu'une infime partie de la littérature associée à la spectroscopie MIR 

qui ne peut être développée de manière exhaustive dans ce document. 

 

Table 3 quelques exemples sélectionnés pour l’utilisation de la spectroscopie MIR 

 

 

Dans la littérature, la spectroscopie MIR a souvent été appliquée sur des produits alimentaires 

aussi variés comme le  montre Figure 6Figure 6, sur produits nombreuses pour chaque group 

d’aliments, et pour des applications différents :  

Médecine

•Biomédical pertinents compositions  

- DNA/RNA  (Wang et al., 2008)

- Protéine

•Détecte des maladies (L'athérosclérose, Leucémie,  ou 

la progression des maladies  (Soyeurt et al., 2013)

Environnement

- Bois carbone et nitrogène content 

(Olale et al., 2013)

• Compositions

- Sol content en carbone (Wang et 

al., 2011) 

Pharmacie

- (Vigabatrin) as active component

dans les produits  pharmaceutiques  

(Torano et al., 2001)

• Traçage 

- Vitamin C dans les produits  

pharmaceutiques  en poudre et  

solution ( Yang and  Irudayaraji,  

2002)

Aliments 
•Discrimination     - Huile d’olive (Aouidi et al., 2012) 

par  variété               - Jus de raisin (Cozzolino et al., 2012) 

• Qualité                     - Teneur en triglycérides et  la  

composition  d'acide gras de la  

Beurre de cacao  (Maurer and

rodriguez, 2013)

• Adultération       - Lactosérum, peroxyde d'hydrogène,

et le lait synthétique dans le lait  de 

vache  (Santos et al., 2013).

- La viande hachée avec la viande de 

dinde  (Alamprese et al., 2013).
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Figure 6 des domaines d’application de MIR spectroscopie sur des produits alimentaires[GS4] 

Pour chaque domaine d’aliment plusieurs produits sont étudiés ils sont citées dans le 

paragraphe suivant et comme le montre le Figure 7Figure 7.  

1. Le lait et les produits laitiers   

o Le lait  

o Le Fromage 

o Le Beurre  

 

2. La viande et les produits carnés  

o La viande de bœuf, poulet, porc… 

o Le poisson 

3. L’huile  

4. Le miel  

5. Le café  

6. Les boissons alcoolisées 

o Le vin  

o La bière  

7. Les céréales  

o Le blé  

o Le riz  

o L’orge  

Les 
produits 
laitière

La viande

L’huile

Le miel

Le café

Les 
boissons 

alcooliques

Les 
céréales

Les fruits et 
légumes
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Figure 7 des domaines d’application de MIR spectroscopie sur des produits alimentaires 

Viande et produits carnés, lait et produits laitiers, les boissons alcoolisées 

Parmi les applications intéressantes sur ces différents produits alimentaires, on peut citer : 

 Caractérisation qualitative d'un produit alimentaire : 

1. Origine géographique d'un produit : le fromage (Picque et al.2002 ; Pillonel et 

al.2003 ; Karoui et al.2004, 2005) ; le safran (Anastasaki et al.2010), le thé (Chen et 

al.2009), le café (Hashimoto et al.2004), le miel (Rough et al.2006).  

2. Variété : le café (Hashimoto et al.2004), le jus de pomme (Reid et al.2005), le miel 

(Rough et al.2006), le vin (Tarantilis et al.2008). 

3. Année de récolte : discrimination de purée de fruit d’une année par rapport à l’autre 

(Holland et al.1998). Par ailleurs, d’autres chercheurs ont montré que les spectres IR-

MIR ne peuvent pas fournir une distinction par variété, géographique zone ou année 

de culture(Grurdeniz et al. 2009)   

Le café

La viande

L’huile

Miel et 
sucre

Les 
produits 
laitières

Les 
boissons 

alcooliques

Les 
céréales

Les fruits 
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 Détermination de la composition d'un produit :  

 Protéines dans lait (Inon et al.2004, Etzion et al. 2004), dans le blé (Nunes et 

al.1997), dans le riz (Vansoest et al.1994). 

 Les sucres dans le vin (Egidio et al.2010), dans le miel (Lichtenberg et 

al.2002).  

 Ethanol dans le vin ou la bière (Lachenmeier, 2007 ; Egidio et al.2010).  

 Les acides gras dans les huiles de table (Inon et al.2003).  

 La caféine et l'acide chlorogénique dans le café (Hashimoto et al.2004)  

 Analyser la qualité sensorielle d'un produit alimentaire :  

 Déterminer la qualité des viandes : viande hachée de poulet, de porc, de dinde 

(Al-Jowder et al.1997). 

 Discrimination des produits congelés de produits frais. Poisson (Al-Jowder et 

al. 1997 ; Karoui et al. 2007b) 

 Détection des fraudes alimentaires : détermination de l'adultération du beurre 

avec le margarine (Koca et al.2010), détection de la viande hachée de bœuf 

adultéré avec de viande de dinde (Alamprese et al. 2013). Investigation du miel 

irlandais et adultération avec un mélange glucose-fructose (Kelly et al.2006) . 

Détection de l'adultération des huiles d’olive avec de huile de tournesol (Tay et 

al.2002).  

Plusieurs études sur l’utilisation de la spectroscopie MIR ont été réalisées dans le domaine des 

céréales. Elles concernent des analyses qualitatives : Reeves and Delwiche, (1997) ont montré 

que le MIR peut être un outil potentiel pour déterminer la teneur en protéine dans la farine de 

blé d’hiver avec des modèles très acceptables (R2 =0.997). Shao et al. (2011) ont montré que 

la teneur en protéines du riz peut être déterminée avec succès par le MIR et analyses 

chimiométriques avec un coefficient de détermination de R2 =0.93. Robert et al. (2005) ont 

proposé la spectroscopie MIR en tant qu'outil pour évaluer la proportion de ß-glucanes et 

d’arabinoxylane dans les parois cellulaires des céréales. Plusieurs études ont été réalisées pour 

caractériser et étudier le malt ou le processus de maltage. Tarr et al. (2012) ont suggéré que le 

MIR pouvait être utilisé comme méthode complémentaire pour suivre le processus de maltage 

en ligne  

A notre connaissance, peu d’études ont été réalisées sur l’orge. Toole et al. (2012) ont étudié 

la distribution de l’arabinoxylane dans l’endosperme des différentes céréales dont l’orge. Ils 

ont montré que la distribution de l’arabinoxylane de chaque céréale est différente. Ceci est 

probablement lié aux factor génétique de chaque céréale. Lhotakova et al. (2010) ont réussi à 

discriminer l’orge par variété. Les résultats présentés confirment que les orges d'origines 
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génétiques différentes peuvent être, rapidement et de manière fiable, distinguées par une 

analyse multivariée des spectres de vibration des grains d'orge moulus. Des échantillons 

d’orge contenant de petites quantités de β-glucanes et des teneurs relativement élevées de 

pentosanes ont été séparés par FT-IR et FT-NIR combiné avec des méthodes 

chimiométriques. Des déterminations quantitatives par FT-IR et FT-NIR de «masse de mille 

grains", amidon, N-substances, β-glucanes et pentosanes sont possible.  

Les données spectrales comme les spectres MIR contiennent habituellement un grand nombre 

d'information très corrélées entre elles. Les informations analytiques dans les spectres peuvent 

être extraites par des techniques analytiques multivariées. Les méthodes multivariées les plus 

utilisés permettent alors de distinguer des échantillons apparemment semblables 

(classification) et de quantifier des propriétés difficiles à mesurer par d'autres techniques). 

L'état des connaissances actuelles sur les applications de ces méthodes dans notre domaine 

sera décrit dans la section suivante. 

5. Modélisation : caractérisation de l’orge et du malt, relation orge 

&malt 

La modélisation, consiste à définir une (ou plusieurs) relations de nature mathématique (ou 

non), permettant de rendre compte, d’une manière suffisamment générale, des relations entre 

les grandeurs dans un système ou processus qu’il soit physique, biologique, économique ou 

autre. 

Un modèle mathématique est une représentation ou une interprétation abstraite de la réalité 

qui est accessible à l’analyse et au calcul (Allaire, 2007). Les modèles peuvent être classifiés 

selon plusieurs paramètres. 

5.1. Classification des modèles (Bouamama, 2004) 

 Selon le mode de conception 

Les modèles de connaissances : les modèles de connaissances? sont construits à partir d’une 

analyse physique, chimique, biologique (ou autre suivant le type du processus), en appliquant 

soit les lois générales, fondées sur des principes (lois de la mécanique, de 

l'électromagnétisme, de la thermodynamique, de la physique quantique, etc.), soit les lois 

empiriques (finance, économie), qui régissent les phénomènes intervenant au sein des 

processus étudiés. Dans la pratique, il est toujours souhaitable d'établir un modèle de 

connaissance des processus que l'on étudie. Néanmoins, il arrive fréquemment que le 

processus soit trop complexe, ou que les phénomènes qui le régissent sont trop mal connus, 

pour qu'il soit possible d'établir un modèle de connaissances? suffisamment précis pour 

l'application considérée. On est alors amené à concevoir des modèles purement empiriques, 

fondés exclusivement sur les résultats de mesures effectuées sur le processus. A notre 

connaissance, peu de modèles de connaissances ont été développés dans le domaine de la 

transformation de l'orge en malt. Des études sur la diffusion de l’eau dans les grains qui 
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prennenten compte les différents compartiments du grain ont été réalisées. (Igathinathane, 

1999) ont déterminé les coefficients de diffusion de l’eau dans l’endosperme pendant le 

séchage à différentes températures Dans notre travail, en raison des différentes échelles 

étudiées (depuis les compartiments internes au grain jusqu'au lit fixe d'orge dans la cuve de 

trempe et de germination) et en raison d'un manque d'outils pour une analyse fine des grains 

d'orge et de l'hétérogénéité dans les procédés de transformation, nous n'avons pas utilisé de 

modèle de connaissances et nous nous sommes focalisés sur les approches de type "boite 

noire".  

Les modèles "boite noire" : les modèles de type boite noire sont construits sur la base de 

mesures exclusivement effectuées sur les entrées et les sorties du processus à modéliser. La 

modélisation consiste alors à utiliser des équations (algébriques, différentielles, récurrentes) 

pour décrire la relation entre entrées/sorties. Ces modèles ne postulent donc aucune 

connaissance concernant la structure interne (réelle) du modèle. (Kreis et al 2007 ; Toutain et 

al.2007, Ouassar, 1998). Parmi les modèles de type "boite noire", plusieurs choix sont 

possible : polynômes, réseaux de neurones, modèles flous, systèmes experts. 

On désigne également les modèles à mi-chemin entre les modèle de connaissance et les 

modèles "boite noire" par le terme modèles hybrides (ou boite grise): Ils sont utilisés lorsque 

la connaissance du système à modéliser est incomplète. 

 Selon l’utilisation de modèle (Ouassar, 1998 ; Bouamama , 2004) 

Les objectifs d’une modélisation statistique peuvent être de différentes natures, que l’on 
peut tenter de répartir en deux classes, les objectifs prédictifs et les objectifs explicatifs : 

 Les modèles non adaptatifs : il s'agit de modèles qui ne sont pas recalibrés 

en temps réel du processus qu’il représente. Ils doivent donc posséder un 

comportement aussi semblable que possible à celui du processus. Du point de 

vue de la structure du modèle, les sorties passées, mesurées sur le processus à 

modéliser, ne peuvent constituer des entrées du modèle. L'estimation des 

paramètres et l'utilisation du modèle constituent deux phases successives et 

distinctes. 

 Les modèles adaptatifs: il s'agit de modèles qui sont calibrés en parallèle du 

processus réel qu'ils modélisent. Ils prédisent la sortie du processus à une 

échelle de temps courte devant les constantes de temps du processus. Ces 

prédicteurs (observateurs d'état) sont utilisés pour la synthèse de lois de 

commande, ou dans le système de commande lui-même (commande avec 

modèle interne). Du point de vue de la structure du modèle, les sorties passées, 

mesurées sur le processus, peuvent constituer des entrées du modèle. 

L'estimation des paramètres et l'utilisation du modèle est effectuées 

simultanément si nécessaire.  

 Selon l’évolution des paramètres 

 Stochastique, déterministe : L'approche de modélisation déterministe suppose 

l'existence d'une relation fonctionnelle entre les variables observées. 

L'observation des variables se fait par une série de mesures entachées d'erreurs. 

L'hypothèse sous-jacente est que la relation fonctionnelle est simple et que les 
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erreurs sont homogènes et indépendantes. Chaque observation est donc la 

somme d'une valeur déterministe et du tirage aléatoire de l'erreur de mesure. 

L'approche de modélisation stochastique généralise la démarche en considérant 

que les observations sont le résultat d'un tirage aléatoire mais que les variables 

considérées ne sont pas nécessairement indépendantes. 

Ce mémoire présente la mise en œuvre de plusieurs modèles de type boite noire (MLR, ANN, 

PCR, PLS) avec l’analyses en composantes principales (ACP) pour la modélisation statistique 

de la matière première (l’orge) et du processus de maltage. Les modèles de type boite noire 

peuvent être utilisés indifféremment comme simulateurs ou comme prédicateurs.  

5.2. Les différentes étapes de la conception d’un modèle (Ouassar, 1998 ; 

Jacques, 2009) : 

La construction d’un modèle peut être résumée comme dans le schéma de la Figure 8Figure 

8 : 

 

 

Figure 8 Les étapes de modélisation statistique 

 

Dans la modélisation de type “boîte noire”, la construction du modèle nécessite les trois 

éléments suivants : 

Calcule de modèle 

Identification des paramètres de modèle

Acquisition de données

Planification des expériences

Utilisation du modèle

OUI

Adéquation du modèle ?

Choix critère d’identification

NON
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• Une hypothèse sur l’existence d’une relation déterministe liant les entrées à la (ou aux) 

sortie(s). Cette relation est caractérisée par une fonction appelée fonction de régression (ou 

plus simplement régression). L'expression formelle supposée adéquate pour représenter cette 

relation est appelée modèle hypothèse. 

• Une séquence de mesures des entrées et de la sortie du processus. 

• L'identification des paramètres du modèle par optimisation (régression linéaire, régression 

non-linéaire ou apprentissage). 

Dans la suite de ce paragraphe, nous présentons les différents aspects qui doivent être pris en 

considération lors du choix d’un modèle-hypothèse. 

5.2.1. Choix d’un modèle-hypothèse 

Les connaissances dont on dispose a priori sur le processus doivent guider le concepteur dans 

le choix de la modélisation la plus appropriée (statique ou dynamique, linéaire ou non 

linéaire, ...). L’élaboration du modèle-hypothèse nécessite d'effectuer les choix suivants : 

• Modèle statique ou dynamique : lorsque l'on cherche à modéliser un processus physico-

chimique ou biologique, il est généralement facile de savoir si l'application envisagée 

nécessite de modéliser la dynamique du processus (c'est-à dire si l'on doit considérer une 

échelle de temps petite devant les constantes de temps du processus) ou si une modélisation 

statique suffit. 

• Modèle linéaire ou non linéaire : la plupart des processus que l'on peut rencontrer 

nécessitent des modèles non linéaires s'il faut les décrire de manière précise dans la totalité de 

leur domaine de fonctionnement. Il est donc important de pouvoir élaborer un modèle non 

linéaire pour rendre compte du comportement d'un processus, non seulement autour de ses 

points de fonctionnement "habituels", mais également lors des passages d'un point de 

fonctionnement à un autre. La plupart des modèles linéaires constituent cependant des 

approximations valables lorsque le domaine est plus restreint.  

5.2.2. Fonction paramétrée pour la modélisation boite noire 

En générale une fonction peut être linéaire ou non par rapport aux coefficients 

 Les fonctions paramétrées linéaires par rapport aux paramètres. 
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Une fonction paramétrée est linéaire par rapport aux paramètres si elle est de la forme : 

𝝍(𝑿) = ∑ 𝜽𝒊
𝑵
𝒊=𝟏 𝚽𝐢(𝐗)                                             (1) 

où les Φi(X) sont des fonctions non paramétrées d'une ou plusieurs variables groupées dans le 

vecteur X, et où les θi sont des paramètres. 

Les fonctions Φi(X) peuvent être quelconques ; traditionnellement on utilise des monômes ; 

des fonctions exponentielles, logarithmiques,… voire des fonctions plus complexes : Splines, 

gaussiennes dont les centres et les écarts types sont fixés…  

 

 Les fonctions paramétrées non linéaires par rapport aux paramètres. 

 Les fonctions non linéaires par rapport aux paramètres sont de la forme 

𝜓(𝑋) = Φ(X, 𝜃)                                                    (2)

Où θi est un vecteur de paramètres de la fonction Φ. Ainsi, la fonction réalisée est non linéaire 

par rapport aux coefficients θi. 

Un modèle-hypothèse ayant été choisi, l’étape suivante consiste à déterminer les valeurs de 

ses paramètres à partir des observations expérimentales entrées-sorties. 

A l'issue de la procédure d’estimation des paramètres (identification), il faut évaluer la 

capacité prédictive du modèle. 

Dans le paragraphe précédent le processus de modélisation a été discuté en général 

(définition, classification des modèles, étapes de modélisation). L’état de l’art des modèles qui 

sont choisis pour réaliser ce mémoire (régression multilinéaire (MLR), analyses en 

composantes principales (PCA), régression sur les composantes principales (PCR), régression 

au sens des moindres carrés partiels (PLS)) est présenté dans la section suivante. 
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5.3.  La régression multilinéaire (MLR)  

Avant de commencer la modélisation, une étape très importante consiste à  établir une plan 

d’expérience. Les plans d’expériences bénéficient d’une large audience et leur pratique se 

sont rapidement développées au cours des 20 dernières années dans les entreprises, de la 

conception à la fabrication. Un plan d’expérience bien choisi permet de quantifier et de 

classifier les effets d’un grand nombre de facteurs d’un système étudié en minimisant le 

nombre d' essais, le temps et les coûts (Schimmerling, 1998). Selon Goupy (1989) les 

avantages des plans d’expériences peuvent être résumés par :  

 La réduction de nombre d’essais, bonne détection des interactions entre facteurs. 

 L'élargissement du nombre des facteurs qui peuvent être étudiés.  

 La précision des résultats  

La Figure 9 présente les étapes nécessaires pour établir une stratégie d’expérience  

 

 

Figure 9 les étapes de construction d'un plan d’expérience 

5.4. La régression multilinéaire (MLR)  

Dans les démarches ?pour la maitrise du maltage, des efforts de plus en plus forts sont 

imposés pour améliorer les connaissances autour du maltage, pour essayer de bien maîtriser 

ce processus. Dans la première partie de cette étude, il s'agit d’employer la régression linéaire 

multiple (MLR) comme un outil potentiel pour étudier et identifier les conditions opératoires 

et/ou les paramètres de qualité d’orge influençant la qualité de malt final. 

La régression linéaire multiple est une méthode simple, pratique et très répandue de la 

modélisation. Elle consiste à rechercher une équation linéaire par rapport à ses paramètres, 

Identifier le problème

Etablir une plan d’expérience 

Réaliser les essais

Exploitation et analyses des 

résultats
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reliant la variable à modéliser y au vecteur d'entrées X. Ces entrées peuvent être soit les 

variables primaires, soit des fonctions non paramétrées, ou à paramètres fixés, de ces 

variables (par exemple des monômes). Généralement ils sont des modèles polynomiaux 

linéaires en les coefficients mais qui peuvent être non linéaire par rapport aux paramètres.[GS5] 

L'identification des paramètres du modèle s'appuie sur la minimisation d'un critère de type 

moindre carré dont la solution optimale est déterminée par une expression analytique et 

explicite. Ces approches permettent ainsi de garantir que le meilleur jeu de paramètres est 

déterminé avant l''analyse et de vérifier l'adéquation du modèle avec le comportement 

expérimental observé.  

Dans le domaine de la brasserie, de nombreuses études ont employé la MLR régression pour 

prédire des facteurs de qualités importants. Kettunen et al. (1996) ont trouvés des modèles 

MLR capables de prédire la concentration en ß-glucanes dans la phase liquide de brassage (le 

moût). Ils présentent également des modèles prédisant l’effet de la température du brassage 

sur l’activité des ß-glucanes et leur solubilisation. Holmberg et al. (2002) ont modélisé la 

germination des grains d’orge pendant et après la trempe en fonction du diagramme de 

trempe, de l'humidité des grains et de la sensibilité à l'eau. Ils ont réussi à prédire les 

performances de la trempe et de la germination en fonction de la durée des phases pour 

pouvoir ensuite planifier le programme de trempe pour atteindre une germination homogène 

pendant le maltage.  

La régression linéaire multiple a été appliquée par Guido et al. (2007) pour explorer les 

relations entre les paramètres chimiques du malt et les données sensorielles de la bière, 

montrant le pouvoir anti-radicalaire comme la contribution majeure du malt sur la stabilité de 

la saveur de la bière. En outre, le pouvoir anti-radicalaire mesuré, qui est bien corrélée avec la 

teneur en polyphénols, a été jugé très similaire pour le malt et l'orge, en insistant sur le rôle 

clé des polyphénols endogènes de l'orge. Des modèles multilinéaires pour prédire la teneur en 

protéines de l’orge et du malt ont été établis par Fox et al. (2002) avec des erreurs standard de 

prédiction de 15% et 17% respectivement. [GS6] 

Des modèles multilinéaires ont aussi été développés pour prédire la thermo-stabilité de la β-

amylase et de valeur de dextrinase limite? en tant que facteurs de fermentescibilité du malt 

(Evans et al.2010). Ils ont établi des modèles de type MLR et PLS. Les deux méthodes ont 

produit des identifications similaires des paramètres prédictifs de la fermentescibilité du moût 

à des niveaux semblables de capacité prédictive. Hariri (2003) a identifié et quantifié 

l’influence du diagramme de trempe et de l’aération sur les qualités finales du malt, en 
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particulier la friabilité du malt. Les conditions optimales permettant d'atteindre une friabilité 

entre 80 et 85%) (Point clé du cahier des charges de brasseurs) ont été identifiées à partir de 

ce modèle et validées expérimentalement en malterie semi-industrielle. 

Les réseaux de neurones peuvent également être utilisés pour modéliser le maltage. Ce sont 

également des modèles de type boite noire mais sans postulat de linéarité  et dont la structure 

est plus complexe que les modèles polynomiaux. Aghajani et al. (2012) ont modélisé à l'aide 

de réseaux de neurones la diminution du taux d’humidité dans le malt vert en fonction du 

temps de séchage et de la température. Ils ont montré que les réseaux de neurones étaient plus 

précis que les modèles linéaires.  

Lorsque la quantité d'information expérimentale augmente, les données sont souvent 

fortement corrélées entre elles et, les modèles de type régression multilinéaire deviennent 

inapplicable car l'inversion des matrices sous-jacentes n'est plus réalisable. L’analyse de telles 

bases de données avec des méthodes exploratoirse ou spectrales est possible en appliquant les 

méthodes multivariées telles que l'Analyse en Composantes Principales (Principal Component 

Analysis PCA), la Régression au sens des moindres carrés partiels (Partial Least Square, 

PLS), ou la Régression en Composantes Principales (Principal Component Régression, PCR). 

 

5.5.  L’optimisation  

L’optimisation est un processus, par le biais duquel, on cherche à déterminer des conditions 

opératoires viables qui tendent à améliorer une performance en rapprochant d’une solution 

optimale. (Foulds 1981, Fonseca et Fonteix, 1993).  

Les méthodes d'optimisation sont nombreuses et sophistiquées et peuvent être classées selon 

deux groupes : 

 Les méthodes déterministes : ces algorithmes permettent de trouver des solutions de 

manière méthodique et déterministe et ils sont utilisés pour des petits plans. Parmi ces 

algorithmes on peut citer le simplexe et le gradient conjugué. 

 Les méthodes stochastiques : ces algorithmes permettent de se rapprocher de 

l'optimum recherché. Ils sont qualifiés de méthodes heuristiques. Parmi ces 

algorithmes, on peut citer le Recuit simulé et les algorithmes génétiques (AG). 

 

Pour permettre une optimisation efficace des performances du procédé étudié plusieurs 

méthodes peuvent être utilisées. Le Recuit simulé est une heuristique très général 

d'optimisation, basée sur une analogie thermodynamique. L'algorithme procède par 

modifications aléatoires d'une solution de départ tirée au hasard. Les inconvénients de cet 

algorithme résident dans le fait qu'on ne peut trouver qu'un seul optimum et que sur une seule 

réponse à la fois. De plus, la détermination de l'optimum recherché n'est pas garantie. Pour 
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déterminer sûrement l'optimum il faut appliquer plusieurs fois le Recuit simulé, ce qui 

nécessite un temps considérable de calcul. Pour cette raison les algorithmes génétiques 

présentent une bonne alternative pour l'optimisation du procédé.  

 

Les AG diffèrent des algorithmes classiques d’optimisation essentiellement en quatre points 

fondamentaux (Jones, 1995) :  

1. Les AG utilisent un codage des éléments de l’espace de recherche et non pas les   

éléments eux-mêmes.  

2. Les AG recherchent une solution à partir d’une population de points et non pas à 

partir d’un seul point.  

3. Les AG n’imposent aucune régularité sur la fonction étudiée (continuité, 

dérivabilité, convexité...). C’est un des gros atouts des algorithmes génétiques.  

4. Les AG ne sont pas déterministes, ils utilisent des règles probabilistes de transition.  

 

5.6. L’analyse par composantes principales (PCA) 

 L'analyse en composantes principales (PCA) est utilisée pour la projection, l’extraction, et la 

compression des données multivariées (Brereton, 2000).  

Les analyses PCA présentent deux avantages distincts : Tout d'abord, il s'agit d'une technique 

de réduction des données puissante qui peut condenser les données d'origine avec un grand 

nombre de variables initiales souvent inter-corrélées à un ensemble réduit de données 

indépendantes entre elles qui reflètent fidèlement l'information. Dans cette approche, les 

données expérimentales (par exemple, les spectres MIR) représentent un vaste système 

multidimensionnel. La méthode ACP projette ce vaste système en un espace de dimensions 

réduites caractérisé par des vecteurs orthogonaux appelés composantes principales. Ces 

composantes principales permettent d'expliquer le plus fidèlement possible la variance 

observée dans les données originales. Ce processus de réduction de dimensions des données 

est la base de nombreuses techniques d'analyses multivariées (ACP, PCR). Elle facilite en 

effet soit une classification des données et permet de réaliser des régressions dans des espaces 

de dimension réduites.  

Dans un spectre, les signaux pour des longueurs d'onde voisines sont très fortement corrélés. 

On peut considérer que la PCA permet ainsi d'identifier les zones spectrales où l'information 

est la plus explicative des variations observées.  

 

PCA peut accompagner les analyses conventionnelles aussi bien que les analyses spectrales. 

La PCA a été décrite en premier par Karl (1901) puis dans les applications pratiques par 
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Hotelling (1933). Nielsen and Munck (2003) ont analysé 50 orges -30 orges de printemps et 

20 orges d’hiver- avec la PCA et ont montré que la PCA était un bon outil pour discriminer 

les orges de printemps des orges d’hiver (différentes teneurs en azote, différents quant au 

pouvoir diastasique), et pour prédire les effets génétiques, environnementaux des orges sur 

ces indicateurs de qualités des orges. Siebert (2012) a utilisé les analyses en composantes 

principales pour un très grand ensemble de données expérimentales récoltées sur l'orge et le 

malt. Ses modèles sont capables de classifier l’orge (avec/sans enveloppe, pays d’origine, 

variété) tandis que la classification par année de récolte et par rang est moins satisfaisante. 

Bravi et al. (2012) ont également différencié l’orge de printemps de l’orge d’hiver. Oscarsson 

et al. (1998) a réalisé une PCA sur des paramètres de qualité d’orge, ils ont trouvées à partir 

des loadingsde cette PCA que les teneurs en protéines et en ß-glucanes de l’orge sont corrélés 

négativement avec l’amidon et le rendement. La PCA est un outil utilisé pour la compression 

et la visualisation des données. Le PCA est également utilisée avec des données de 

spectroscopie Infrarouge. L'analyse PCA réalisée par Moller, (2004) a montré une 

discrimination des échantillons d’orge par années de culture. Cocchi et al.2004 ont réussi à 

distinguer les farines de six différentes céréales en couplant la PCA et les analyses par 

spectroscopie MIR.  

 

La recherche en sciences et en génie ??? implique souvent utilisant contrôlable et / ou facile à 

mesurer les variables (facteurs) d'expliquer, de réglementer ou de prédire le comportement 

des autres variables (réponses). Lorsque les facteurs sont rares en nombre, ne sont pas 

significativement redondante (colinéaires), et ont une relation bien compris les réponses, 

puis la régression linéaire multiple (MLR) peut être un bon moyen de transformer les données 

en informations[GS7]. Cependant, si l'une de ces trois conditions n'est pas rencontrée, les 

régressions MLR peuvent être inefficaces ou inappropriées. Le chercheur est souvent 

confronté à de nombreuses variables et à des relations mal comprises, et l'objet est 

simplement de construire modèle présentant une bonne faculté à prédire le constituant étudié. 

 

5.7. La régression au sens des moindres carrés partiels (PLS) 

La régression PLS est une extension du modèle de régression linéaire multiple. Il spécifie la 

relation linéaire entre la réponse Y et un ensemble de facteurs prédictifs X.  
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Dans le cas où les facteurs prédictifs sont :i) peu nombreux, ii) non corrélés significativement 

et iii) avec une relation claire avec la réponse, la régression linéaire multiple est la meilleure 

méthode. En l’absence de l’une de ces conditions, la régression linéaire multiple peut être 

inefficace et inappropriée.  

 

 En principe, la MLR peut être utilisé avec de très nombreux facteurs. Toutefois, si le nombre 

de facteurs devient trop important (par exemple, plus grand que le nombre d'observations), 

il est susceptible d'obtenir des modèles qui s'adaptent parfaitement au jeu de données utilisé 

lors du calibrage, mais qui ne parviennent pas à prédire un jeu de nouvelles données 

indépendantes ; on parlera alors d'un modèle sur-paramétré ou sur-ajusté. Dans ce cas, bien 

qu'il existe de nombreux facteurs manifestes, il peut y avoir seulement quelques facteurs 

latents qui représentent la majeure partie de la variation de la réponse. L’idée générale de la 

PLS est d'essayer d'extraire ces facteurs latents, représentant autant de la variation du facteur 

manifeste que possible tout en modélisant bien les réponses. 

La régression au sens des moindres carrés partiels (MCP, ou PLS) (Wold, 1966 ; Hoskuldson, 

1988) est également une méthode statistique utilisée pour construire des modèles prédictifs 

lorsque le nombre de variables est élevé et que celles-ci sont fortement corrélées. Cette 

méthode utilise à la fois des principes de l'analyse en composantes principales et de la 

régression multilinéaire. Elle consiste à remplacer l'espace initial des variables X par un 

espace de plus faible dimension, sous-tendu par un petit nombre de variables appelées « 

variable latentes » x, construites de façon itérative. Les variables X retenues sont orthogonales 

(non corrélées), et sont des combinaisons linéaires des variables initiales X. Contrairement 

aux variables résultant de l'analyse en composantes principales, les variables latentes sont 

obtenues à partir des variables initiales, mais en tenant compte de leur corrélation avec la 

variable modélisée y. Elles doivent ainsi expliquer le mieux possible la covariance entre les 

entrées X et la sortie y. Les variables latentes x sont alors les nouvelles variables explicatives 

d'un modèle de régression classique, telles que la régression linéaire multiple (y = A x+b). 

Les modèles PLS qui exploitent des spectres MIR ont un grand succès dans le secteur agro-

alimentaire et en particulier dans le domaine des boissons alcoolisées. Des modèles PLS 

basées sur les spectres MIR de la bière ont été réalisés par Castritius et al. (2012) pour prédire 

l’atténuation limite de la bière. Un test de Student n’a détecté aucune différence entre la 

précision obtenue par le couplage MIR-PLS et celle de la méthode de référence. Le couplage 

MIR-PLS a aussi été appliqué dans le contrôle de la qualité de bière. Iňόn et al.(2006) ont 
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déterminés avec succès la taux d’extrait réel, le taux d’extrait original et aussi la teneur en 

éthanol dans la bière par le couplage des spectroscopies MIR-NIR et la régression PLS. Des 

modèles au sens des moindres carrés partiels ont été établis par Lachenmeier, (2007) pour 

estimer la teneur en éthanol, la densité et le taux d’acide lactique dans la bière avec grande 

précision (R2=0.97-0.98). Les modèles PLS ont aussi été employées dans le domaine du vin : 

des modèles PLS pour la prédiction des tannins dans le vin ont été établis par Jensen et al. 

(2008) avec un bon coefficient de corrélation (R2=0.93-0.94). Les composantes phénoliques 

de vin ont été quantifiés avec succès (R2>0.95) en utilisant la technique FT-IR et la régression 

PLS (Fagoso et al.2011). 

 

Des modèles PLS ont également été établis dans le domaine de la malterie à partir de données 

expérimentales non spectrales. Anker-Nilssen et al. (2005) ont établis des modèles PLS sur 

quatre farines d’orge qui ont été cultivées dans des chambres à température contrôlée. Les 

modèles PLS ont révélés la corrélation négative entre la dégradation d’amidon et la 

température de croissance. Les modèles PLS ont montré que l'influence des teneurs en β-

glucanes totaux et non solubles sur la dégradation d’amidon devient plus importante quand le 

temps d’incubation est prolongé. Nielson et Moller (2003) ont pu prédire l’extrait de malt en 

fonction de sept facteurs de qualité d’orge et six facteurs de qualité du malt. Leur modèle 

s'appuyait sur seulement deux composantes principales et conduisait à des coefficients de 

détermination élevés (R2= 0.91). Siebert et Egi (2012) ont également établis un modèle pour 

prédire la teneur en protéines totales du malt en fonction de huit facteurs de qualité d’orge 

avec des coefficients de détermination acceptables (R2= 0.74).  

Cozzolino et al, (2013) ont montré que la régression PLS avec la spectroscopie NIR est un 

outil rapide, non destructif pour mesurer l’absorption de l’eau et la durée de trempe dans les 

grains d’orge complète pendant l’étape de trempe. En s'appuyant sur des mesures spectrales 

MIR de l'orge, Seefeldt (2009) a construit des modèles PLS pour la prédiction de la teneur en 

ß-glucanes dans l’orge en cours de croissance en champs.  

Malgré l'intérêt croissant de la chimiométrie dans le domaine agro-alimentaire et en 

particulier dans la filière Orge-Malt-Bière, il existe, à notre connaissance, encore peu 

d'applications de la régression PLS couplée à la spectroscopie MIR pour caractériser l'orge ou 

le malt. 
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Matériel et méthodes 

Ce chapitre décrit le matériel utilisé et les méthodes d’analyses miss en œuvre pour  

 Le micromaltage 

 La caractérisation de l'orge et du malt 

 Les régressions et analyses statistiques des données expérimentales 

1. Transformation et analyses conventionnelles de l'orge et du malt 

1.1. Matière première : l'orge 

Pour la régression MLR, 40 orges de la récolte 2006 ont été utilisées dans le micro maltage 

ANNEXE 1 et ANNEXE 2. Le lot est composé de deux variétés d’orge d'hiver OH (Azurel, 

Esterel), et trois variétés d’orge de printemps OP (Scarlett, Sébastian, Carafe). 

Pour l'analyse par ACP/PLS: trois lots de trois années de récolte 2009, 2010 et 2011, 

représentant 394 orges ont été utilisés,  

ANNEXE 3ANNEXE 3, ANNEXE 4, Erreur ! Source du renvoi introuvable.ANNEXE 5, 

ANNEXE 5ANNEXE 6, ANNEXE 6ANNEXE 7, ANNEXE 7ANNEXE 8 ANNEXE 

8ANNEXE 9 ANNEXE 9ANNEXE 10, ANNEXE 10ANNEXE 11. Ils représentent 72 

variétés différentes ANNEXE 12ANNEXE 13, se répartissent en 138 orges d’hiver et 256 

orges de printemps, collectés en 16 lieux en France, ANNEXE 13ANNEXE 14. 

 

1.2. Conditions de maltage 

Le maltage a été réalisé en micro-malterie à l’IFBM (Institut Français des boissons de la 

brasserie et de la malterie). La micro malterie est constituée de trois enceintes où s’effectue 

pour chacune d’entre elles, une des étapes du maltage. L’ensemble est contrôlé par un 

automate programmable. On peut malter en simultané 8 échantillons d’orge de 1 kg. Dans 

cette micro-malterie on distingue : 

La trempe : cette salle est climatisée avec une plage de température programmable de 10 C° 

à 25 C°. La température de la salle de trempe est régulée à 18 C°. Les échantillons d’orge sont 

placés dans des casiers de 2 kg. Tous les paramètres importants de la trempe (température, 

durée des phases sous eau, sous air pour chaque cabinet, température de trempe pour chaque 

casier) sont régulés. Les conditions de maltage (diagramme de trempe, température et durée 

de germination et de touraillage) dans cette étude sont présentées dans le Tableau 4Tableau 4:
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Tableau 4 Diagrammes de trempe pour les échantillons d’orge de quatre années de récolte 

 

 

À la fin de trempe, les paniers sont retirés de la cuve de trempe, pour être transférés en salle 

de germination 

La germination : les orges sont ensuite placées dans des paniers de 1 kg. Ces paniers sont 

disposés autour d’un arbre central situé au milieu de la pièce et animé d’un mouvement de 

rotation continu. Cette rotation aide à éviter la prise en masse au cours de la gémination, et 

favorise l’aération des grains. La température de la salle de germination est maintenue à 

16 C°. Après cinq jours, les paniers cylindriques sont retirés du germoir. Le malt vert obtenu 

est alors transvasé dans les bacs de touraillage en inox et percés au fond-afin de laisser passer 

l’air chaud pour sécher les grains. 

Le touraillage : Une touraille d’une capacité de huit fois 1 kg est utilisée. Tous les 

paramètres de séchage (nombre et durées et chaque palier de température) sont programmés et 

présentés dans le schéma suivant : 

 

Figure 10 protocole de touraillage utilisé 

 

  

Sous eau 1 Sous air 1 Sous eau 2 Sous air 2 Sous eau 3 Température

Diagramme 1 11h 17h 7h 22C°

Diagramme 2 8h 6h 5h 22C°

Diagramme 3 11h 10h 14h 14C°

Diagramme 4 6h 21h 5h 14C°

Orge de printemps 8h 17h 6h 18C°

Orge d'hiver 8h 16h 7h 10h 4h 18C°

Orge de printemps 11h 17h 7h 18C°

Orge d'hiver 10h 18h 7h 8h 3h 18C°

Orge de printemps 10h 20h 7h 18C°

Orge d'hiver 10h 18h 7h 8h 3h 18C°

2010

2011

Diagramme de trempe à 18 C° 

2006

2009

50 C 

8h00

64 C 

80 C 

83 C 

7h00 3h00 3h001h00 1h00 1h00
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1.3. Méthodes analytiques classiques de l'orge 

Le processus de maltage a été suivi avec des analyses effectuées sur les grains d’orges 

initiaux, des analyses en cours de trempe, en cours de la germination, sur le malt vert et sur le 

malt final. Toutes les analyses suivent les recommandations de l’European Brewery 

Convention (EBC, 2010).  

1.3.1. Mesure de l’humidité 

La teneur en humidité pour les grains d’orge et le malt vert est mesurée par deux méthodes : 

Une méthode classique : deux échantillons de 5g broyés en fine mouture[GS8]. La 

dessiccation se fait dans un four à 130 C° pendant deux heures. Les échantillons sont 

ensuite placés dans un dessiccateur une demi-heure avant d’être pesés. Le taux 

d’humidité est déterminé par différence de poids avant et après le séchage et exprimé 

en (%) par rapport à la masse sèche.  

Une méthode rapide : la dessiccation des échantillons se fait à l’aide d’une balance à 

infrarouge (Sartorius®) à une température de 120 C°. 

Les résultats des deux méthodes ont été comparés et ont été jugé identiques[GS9]. La 

deuxième méthode a été adoptée pour des raisons de gain de temps. 

Une mesure de taux d’humidité toutes les heures avec la méthode rapide a été réalisée pour un 

suivi de taux d’humidité pendant la trempe décrite dans le chapitre 3. 

1.3.2. Teneur en protéine de l'orge 

La mesure de la teneur en protéines s’effectue sur un échantillon de farine d’orge de 

granulométrie 0.2 mm selon la méthode de Kjeldahl. L’échantillon est minéralisé en présence 

d’acide sulfurique et d’un catalyseur. L’ammoniac formé est déplacé de son sel par une base 

forte (NaOH), et entrainé par la vapeur dans une solution d’acide borique, puis titré par une 

solution diluée d’acide fort (H2SO4 0.05 M) en présence d’un indicateur coloré. La quantité de 

protéines est obtenue en multipliant la valeur obtenue par 6.25 et est exprimée en % sur la 

matière séche.. 

1.3.3. Taux de ß-glucan 

Les β-glucanes présents dans l'orge doivent être rendus solubles avant l'analyse par le 

système. La solubilisation de des β-glucanes de l'orge est réalisée par une dégradation 

partielle en utilisant une hydrolyse acide douce. Le calcofluor fluorochrome forme des 



Chapitre 3: Matériel et Méthodes 

77 

 

complexes avec les β-glucanes- ayant un poids moléculaire élevé (dessus de 104 dalton?) en 

solution selon laquelle une augmentation de l'intensité de la fluorescent Colorant Calcofluor 

se produit. La fluorescence calcofluor est contrôlée dans un système automatique basé sur 

l'écoulement d'injection de l'analyse principale, la quantification reproductible de la 

fluorescence et donc de β-glucane peut être obtenue. L'appareil est calibré par rapport aux 

normes en β-glucane pure. 

1.3.4. Taux d’arabinoxylane 

La mesure du taux d'arabinoxylane consiste à hydrolyser l’arabinoxylane en présence d’acide 

sulfurique qui conduit essentiellement à libération de xylose. Les monosaccharides résultants 

sont transformés en milieu acide et à chaud en furfural. Le furfural formé est mélangé avec du 

phloroglucinol pour créer un complexe coloré. En utilisant une solution d’étalonnage de 

xylose et un spectromètre UV, les résidus de xylose montrent une forte absorption à 552 nm et 

une faible absorption à 510 nm. Comme les résidus de glucose montrent la même absorption à 

552 nm et 510 nm, la teneur en arabinoxylane est déduite à partir de la différence d'absorption 

à 552 et 510 nm. 

1.3.5. Indice de germination (IG) :  

La mesure de l'indice de germination a pour but de déterminer la capacité germinative des 

grains d’orges en appliquant la méthode d’Aubry et Schönefeld qui consiste à mettre 500 

grains d’orge sur des couches métalliques recouverts par du coton. Les couches humidifiées 

sont mises dans une armoire thermostatée à 20 °C. Les grains non germés sont comptés après 

72 h et 120 h et à chaque comptage les grains germés sont retirés de l'échantillon. On exprime 

alors un pourcentage des grains germés après 72 h et 120 h.  

1.3.6. Pourcentage des grains piqués (GP) :  

Le mot piqué est utilisé pour désigner les grains où le germe a percé l’enveloppe du grain. On 

calcule le pourcentage de grains (parmi 100) ayant des piques en sortie de trempe. Les grains 

piqués sont comptés, un par un, à l’œil nu. Cet indicateur renseigne sur l’efficacité du 

diagramme appliqué pendant la trempe (activation de la germination). 

1.3.7. Indice de trempe (test de Chapon) :  

L'indice de trempe (Chapon, 1960), renseigne sur la distribution d’eau dans l’endosperme. Le 

test s’effectue en mettant 100 grains d’orge dans l’eau bouilli pendant 30 secondes. Les grains 
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sont coupés en deux longitudinalement. L’examen des 100 demi-grains permet de classer les 

grains selon leur degré de translucidité en quatre catégories :  

1ère catégorie (a) : Complètement translucide 

2ème catégorie (b) : ¾ translucide 

3ème catégorie (c) : ½ translucide 

4ème catégorie (d) : ¼ translucide 

 L’indice de trempe est calculé par la relation I. T = 1 × 𝑎 + 2 × 𝑏 + 3 × 𝑐 + 4 × 𝑑 

Selon la distribution de l’eau dans l’endosperme, cet indice peut varier entre 100 et 400. Pour 

atteindre une bonne distribution d’eau dans l’endosperme, l’indice de trempe doit avoir une 

valeur proche de 100. 

1.3.8. La mesure de la porosité 

Le protocole suivi pendant la mesure de porosité d’orge est présenté dans Figure 11Figure 11 

 

 

Figure 11 le protocole de mesure de la porosité d’orge a droite 

D’abord, et à l’aide d’un pycnomètre pour gaz (QuantachromCrop., Syosset, NY) on calcule 

la densité des grains complets G puis la densité B des farines fines des grains broyés par un 

moulin CyclotecTM 1093 muni d'une grille de 1.0 mm (FOSS). Dans une étape intermédiaire, 

on relève la teneur en eau dans les grains d’orge par séchage dans une étuve à 130 °C pendant 

2h. La porosité des grains est alors donnée par la formule: 

Densité d’orge broyé

Kg/m3 

B

Densité  De grain d’orge

Kg/m3

G
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𝜀 = [1 −
𝜌𝐺

𝜌𝐵
] × 100                                           (3) 

ε est la porosité %, ρG est la densité des grains d’orge, ρB est la densité de farine de grain 

d’orge. Les résultats sont présentés dans l'ANNEXE 11ANNEXE 12.  

Dans notre étude, les mesures de porosité sont réalisées sur des échantillons présentant un 

maximum de variabilité. Ils seront constitués de 12 orges de 2007(Meuse), 12 orges de 2008 

(Nord) et 12 orges 2008 (Côte d’Or). 

1.3.9. La mesure de la dureté des grains  

Plusieurs techniques pour mesurer la dureté des grains sont disponibles dans quatre grands 

groupes selon la base de : broyage, concassage, abrasion ou pénétration au stylet (Anjum et 

Walker, 1991). 

A notre connaissance aucun de ces méthodes n’a été standardisé. Dans cette étude, nous avons 

utilisé la méthode de pénétration d'un stylet.  

 

1.4. Méthodes analytiques classiques du malt 

1.4.1. Taux de friabilité du malt:  

La mesure de la friabilité mesure le potentiel de désagrégation du grain. Il consiste à mettre 

50 g de malt dans un tambour avec une grille d’acier inoxydable. Les grains sont pressés 

contre le tamis tournant par un disque de caoutchouc pendant 8 minutes. Le poids de la partie 

abrasée multiplié par 2 donne la friabilité. L’appréciation des malts en fonction du 

pourcentage de friabilité est la suivante :  

 

1.4.2. Extrait fine mouture: 

L'extrait fine mouture renseigne sur le rendement du brassage ou la quantité de matières 

solubilisées au cours de ce brassage conventionnel. Il est calculé à partir de la densité du moût 

à 20 C en utilisant un pycnomètre, et à l’aide des tables officielles de Foldiner et Klemenn. On 

détermine la teneur en extrait en g pour 100 g de mout en utilisant la formule : 

Appréciation

très bon

bon

moyen

insuffisant

 Friabilité %

>81

78-81

75-78

<75
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𝑬 =
[𝟏𝟎𝟎 × 𝑷 × (𝑯𝟏 + 𝟖𝟎𝟎)]

[(𝟏𝟎𝟎 − 𝑷) × (𝟏𝟎𝟎 − 𝑯𝟏)]⁄                           (4) 

Où  P la teneur en extrait du moût  

 H1 la teneur en eau du moût 

 800 la quantité d’eau distillée ajoutée au brassage pour 100 g de malt  

1.4.3. Taux de protéines solubles :  

Le taux de protéines solubles permet d’examiner l’efficacité des enzymes protéolytiques du 

malt. Il est mesuré par la méthode de Kjeldahl déjà décrite pour l’orge  

1.4.4. La viscosité du mout 

Un échantillon de malt est broyé et mélangé à de l'eau distillée à 45°C, ensuite le mélange est 

placé dans un bain-marie avec agitation pour créer des conditions de brassage simulant de 

celui d’une salle de brassage. La mesure de la viscosité du mélange se fait à 20 C° avec un 

viscosimètre à chute de bille. 

1.4.5. Atténuation limite :  

L’atténuation réfère la réduction de la densité de la bière en cours de fermentation. Cette 

atténuation s’exprime par rapport à l’extrait de départ de la fermentation. Cet indice quantifie 

la fermentescibilité du malt. Le moût est bouilli et fermenté et à partir de densité initiale et la 

densité finale il est possible d’évaluer le pourcentage de sucres fermentescibles. 

1.4.6. Pouvoir diastasique :  

Il exprime le pouvoir d’hydrolyse de l’amidon par les α et ß-amylases sans spécificité 

d’action. Le but de cette analyse est de mesurer l’activité α- et ß-amylasique dans des 

conditions de réaction normalisée. Les enzymes du malt sont extraites dans l’eau distillée à 40 

C°. Une solution d’amidon normalisée est alors hydrolysée par l’extrait obtenu. Les sucres 

réducteurs formés sont mesurés par Iodométrie. Les résultats sont exprimés en gramme de 

maltose par 100 g de malt ou en unité Windich Kolbach (W.K).  
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2. Méthodes d'analyses spectrales de l'orge 

2.1.  Techniques de spectroscopie Infrarouge (IR)  

Les techniques spectroscopiques ont pour objectif principal la caractérisation (chimique ou 

structurelle) de la matière. Elles mettent en évidence les propriétés de cette dernière en 

étudiant ses interactions avec un rayonnement électromagnétique. Les méthodes 

spectroscopiques se basent sur l’absorption ou l’émission de radiation du spectre 

électromagnétique par beaucoup de molécules quand les électrons changent de niveaux 

énergétiques. L’interaction de l’énergie de la lumière avec la matière est utile pour déterminer 

les composés et leur concentration dans des mélanges. Le spectre électromagnétique se situe 

dans la gamme des rayons-γ jusqu’aux ondes radio de très basse énergie (Figure 12Figure 12) 

 

Figure 12 le spectre électromagnétique 

Dans le cas de la spectroscopie infrarouge, les énergies mises en jeu sont les énergies 

vibrationnelles et rotationnelles des liaisons moléculaires. L’infrarouge est donc utilisé pour 

obtenir des informations sur la composition chimiques des échantillons.  

La théorie de la spectroscopie infrarouge a été bien décrite par nombreux auteurs. Une 

description détaillée de la spectroscopie infrarouge est disponible dans les ouvrages de 

Banwell (1983) et Osborne (1993). 

2.1.1. Principes de spectroscopie infrarouge:  

La plage du spectre électromagnétique correspondant à l’infrarouge se situe entre le visible et 

les micro-ondes, 800 nm et 1 cm.  

 
Trois zones sont distinguées : 

 La proche infrarouge (PIR) entre 12500-4000 cm-1 où l’on observe les bandes 

d’absorption correspondant aux harmoniques et aux bandes de combinaisons des 

vibrations. 

Rayons-γ Rayons-x UV Visible IR
Micro-

ondes

Ondes 

radio

IR proche IR moyen IR lointain

200 cm-1400 cm-14000 cm-1c14000 cm-1
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 Le moyen infrarouge (MIR) entre 4000-400 cm-1 où l’on observe les bandes 

d’absorption correspondant aux vibrations fondamentales. 

 L’infrarouge lointain entre 400-1 cm-1  

Les bandes d’absorption résultant de la vibration des liaisons moléculaires. On observe deux 

types principaux de vibration. D’une part, on distingue les vibrations où il y a un changement 

continu de la distance interatomique selon l’axe de la liaison (les élongations). D’autre part, 

les vibrations impliquant un changement d’angle : (les déformations) Figure 13. 

 

Figure 13 Représentation de vibrations des liaisons moléculaires (molécule triatomique). a. 

vibrations d’élongation. b. vibrations de déformation 

2.1.1.1. Mesure de l’absorption lumineuse 

Quand un rayonnement arrive sur un échantillon, il peut être soit absorbé, transmis ou 

réfléchi. Selon la loi de conservation d’énergie : 

𝑰𝟎 = 𝑰𝒂 + 𝑰𝒓 + 𝑰𝒕                                                              (5) 

 

Où 𝐼0l’intensité reçue par l’échantillon, 𝐼𝑎 l’intensité absorbée, 𝐼𝑟l’intensité réfléchie, 𝐼𝑡 

l’intensité transmise. 

Élongation

asymétrique

Élongation
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++ +
-
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La spectroscopie analytique consiste à mesurer la quantité d’énergie absorbée à chaque 

fréquence. Elle permet de déterminer les concentrations en différentes substances d’un 

mélange.  

Dans le MIR les mesures sont effectuées en transmission, réflexion classique pour des 

échantillons peu absorbants et en réflexion totale atténuée(ATR). 

 Mesures en transmission et en réflexion [GS10] 

Lors de mesures en transmission la source lumineuse et le détecteur de la lumière transmise se 

situent de part et d’autre de l’échantillon à analyser Figure 14Figure 14b. 

 

a) 

 

b) 

 

 

Figure 14 principe de mesure a) en réflexion b) en transmission 

  
La loi de Beer-Lambert permet de relier l’intensité transmise et l’intensité incidente : 

log
𝐼0

𝐼𝑡
= 𝜀                                                  (6) 

Où l est le trajet optique dans l’échantillon, ε l’absorptivité molaire en mol-1.cm-1, c’est la 

concentration en mol-1 du constituant considéré de l’échantillon. 

L’absorbance : log
𝑰𝟎

𝑰𝒕
  

La transmittance :log
𝑰𝒕

𝑰𝟎
  

La source lumineuse et le détecteur de lumière transmise se situe du même côté de 

l’échantillon à analyser dans cette mesure Figure 14Figure 14a. La loi de Beer-Lambert ne 

s’applique pas rigoureusement dans ce cas. En effet, le trajet optique l dans l’échantillon n’est 

pas connu avec précision et n’est pas constant.  
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 Réflexion totale atténuée  

Cette technique n’est utilisée qu’en moyen infrarouge. En passant d’un milieu d’indice de 

réfraction élevé a un milieu d’indice inférieur, un rayon lumineux peut subir une réflexion 

totale à l’interface si l’angle de l’incidence à l’interface est supérieur ou égal à un angle α 

critique., tel que : 

𝛼 =
𝑛2

𝑛1
                                                            (7) 

n1, n2 étant respectivement les indices des milieux, et n1 > n2.  

Le rayonnement pénètre faiblement dans le milieu d’indice le plus faible et la profondeur de 

pénétration est donnée par la formule : 

  

𝑑𝑝 =
𝜆

𝑛1
⁄

2𝜋(𝑠𝑖𝑛2𝜃−(
𝑛2

𝑛1
⁄ )

2
)

1
2⁄
                   (8) 

 

λ la longueur d’onde du rayon incident, n1 l’indice du prisme, n2 l’indice de l’échantillon, 𝜃 

l’angle d’indice, n2/n1 pour avoir une réflexion totale.  

Le principe de l’ATR repose sur la présence d’une onde évanescente dont l’intensité est 

maximale à l’interface d’un prisme d’indice de réfraction élevé et d’un échantillon d’indice 

plus faible. 

Quand on place un échantillon sur un prisme, une partie du rayonnement incident est donc 

absorbée sélectivement Figure 15. La technique de réflexion totale atténuée ne permet que 

l’étude de la surface de l’échantillon en contact avec le cristal. Il sera donc nécessaire d’avoir 

une surface de contact maximale entre l’échantillon et le cristal.  

 

 

 

Figure 15 Principe de mesure en réflexion totale atténuée 

 

Échantillon

Source Détecteur 

Cristal  
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Afin d'éviter les inconvénients des spectromètres dispersifs (temps d'analyse, manque de 

sensibilité, fragilité mécanique), nous avons utilisés dans cette étude un interféromètre à 

transformée de Fourier ou FT-IR. 

Cette technique permet de mesurer toutes les fréquences simultanément. Le principe de 

fonctionnement s'appuie sur les cinq organes suivants (Figure 16Figure 16) : 

1. Une source de lumière. 

2. Un procédé permettant de générer les interférences : l’interféromètre. 

3. Une cellule échantillon (en mode réflexion ou transmission) 

4. Un détecteur.  

5. un convertisseur analogique-numérique  

 

Figure 16 Schéma de principe d’un spectromètre FT-IR 

 

L’intégration de l’interférométrie à la spectroscopie IR a été rendue possible par le 

développement d'outils de traitement du signal tels que la transformée de Fourier rapide. Elle 

a permis la résolution en temps réel de l’interférogramme, par le progrès des lasers améliorant 

la précision en fréquence de la mesure et par le couplage spectromètre-microordinateur. 

 

2.2. Spécificités du spectre moyen infrarouge (MIR) 

La spectroscopie MIR est une méthode physico-chimique basée sur la mesure la vibration 

d'une molécule soumise à un rayonnement IR dans la gamme de longueurs d'onde 4000 à 400 

cm-1. Toutes les molécules possèdent des fréquences caractéristiques d'absorbance et des 

vibrations moléculaires primaires dans cette gamme. Un exemple de spectre enregistré en 

réflexion totale atténuée entre 1500 et 700 cm-1 est présenté dans Figure 17 : 
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Figure 17 Exemple de spectre FT-MIR de l'orge dans la gamme 1500 et 700 cm-1   

 

Le spectre moyen infrarouge peut se décomposer en trois zones : 

 Entre 4000 et 2000 cm-1, les bandes d’absorption sont peu nombreuses et concernent 

les vibrations des groupements O-H, N-H, C-H. 

 Entre 2000 et 1800 cm-1, il n’y a pas pratiquement de bande d’absorption. 

 Entre 1800 et 400, de nombreuses bandes d’absorption. Elles sont dues aux vibrations 

fondamentales de liaisons C-X. la zone 1200-800 cm-1, est caractéristique des 

vibrations des liaisons C-C, C-O et est nommée "région d'empreinte digitale". En-deçà 

de 800 cm-1, les oscillations observées sont dues essentiellement à des interférences 

engendrées par la composition du cristal. 

2.2.1. Déformation des spectres de réflexion 

Plusieurs facteurs influencent la qualité des spectres acquis :  

 La variation de trajet optique.  

 La variation d’absorbance liée à la variation de taille des particules. 

 La densité de la poudre. 

 L’épaisseur des cellules. 

 Le taux d’humidité de l’appareil. 

 L’appareil elle-même et sa température. 

 Des effets dus au non linéarité du détecteur. 
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Pendant l’acquisition, il est nécessaire d'en limiter les effets qui perturbent le signal et 

masquent ou rendent l’information illisible. Les conséquences les plus fréquentes de ces 

perturbations sont : la variation de ligne de base, le changement de la pente (i.e. une dérive du 

signal) et la curvilinéarité. Les spectres contiennent alors non seulement des informations 

chimiques sur l'échantillon à analyser mais aussi des informations physiques concernant les 

conditions d'acquisition du spectre. Dans la plupart des cas, il est donc important de procéder 

à des prétraitements sur ces spectres (correction de ligne de base, dérivées et autres 

traitement) pour atténuer les effets non désirés et extraire les informations chimiques 

importantes.  

2.2.2. Prétraitement des signaux MIR 

Un traitement adapté peut réduire, éliminer ou standardiser l’impact des sources de variations 

spectrales sans affecter l’information spectroscopique nécessaire à la réalisation du modèle de 

calibration. Les prétraitements de spectre sont nombreux, dans ce mémoire seuls les 

prétraitements utilisés sont présentés.  

2.2.2.1. Centrage sur les Variables CV (Figure 18Figure 18a) 

Ce prétraitement est utilisé pour rendre les données indépendantes des unités de mesure. Il 

consiste à retrancher au signal brut, le signal moyen : 

𝒙𝒊𝒋 = 𝒎 − 𝒎̅                                                                 (9) 

m est la valeur réelle du signal et 𝒎̅   la valeur moyenne du spectre. 

  

2.2.2.2. Normalisation Standard Normale Variante SNV (Figure 18Figure 18b) 

La normalisation SNV est utilisé pour compenser des variations en intensité de signal durant 

la collection des spectres, ces variations sont causés par la dispersion de la lumière et la taille 

des particules (Barnes et al.1989, Candolfi et al.1999). Le nouveau spectre 𝑋𝑖𝑗 est calculé de 

terme général : 

𝒙𝒊𝒋 =
𝒎𝒊𝒋− 𝒎𝒊̅̅ ̅̅

√∑(𝒎𝒊𝒋−𝒎𝒊̅̅ ̅̅ )
𝟐

𝒑−𝟏

                                                    (10) 

Où xij est le spectre normalisé à partir de spectre original mij, 𝑚𝑖̅̅̅̅  est le moyen du ième spectre et 

p est le nombre des variables dans le spectre.



Chapitre 3: Matériel et Méthodes 

88 

 

 

2.2.2.3. Dérivées première et seconde (Figure 18Figure 18c, 18d) 

L’utilisation des dérivées permet d'éliminer la superposition des pics, de corriger la ligne de 

base et d’augmenter la résolution de spectre (Candofli et al.1999).  

Les dérivations ne peuvent être réalisées sur les spectres bruts. Il est indispensable de lisser 

les spectres afin de diminuer efficacement le rapport signal/bruit dans le spectre corrigé. La 

méthodologie chimiométrique la plus utilisée est celle proposée par Savitzky et Golay. Il 

s'agit d'une méthode de calcul de la moyenne de la fenêtre mobile. Le principe de la méthode 

est que, pour de petits intervalles de longueurs d'onde, les données peuvent être montées par 

un polynôme de degré suffisant, et que les valeurs ajustées sont une meilleure estimation que 

celles mesurées, parce qu’une partie de bruit a été supprimé. Pour la première fenêtre la 

méthode prend les premières 2m +1 points et s'adapte, par les moindres carrés, le polynôme 

correspondant de l'ordre o. La valeur ajustée pour le point dans la position m remplace la 

valeur mesurée. Après cette opération, la fenêtre est décalée d'un point et le processus est 

répété jusqu'à ce que la dernière fenêtre soit atteinte. Au lieu de calculer le polynôme 

correspondant à chaque fois, si les données ont été obtenues à des intervalles également 

espacés, le procédé utilise des coefficients tabulés de telle manière que la valeur ajustée pour 

le point central dans la fenêtre est calculée en tant que:  

𝑥∗
𝑗 =

∑ 𝑐𝑖𝑥𝑗+𝑖
𝑚
𝑘=−𝑚

2𝑚+1
                                                 (11) 

Où x*
j la valeur calculé pour le point central de la fenêtre, xj+i sont les 2m+1 valeurs originaux 

dans la fenêtre, ci les coefficients de Savitzky-Golay pour le ième value de filtre, 2m+1 la taille 

de fenêtre de lissage. La taille de la fenêtre et le degré du polynôme doit être définit ils sont 

[3,13] pour le lissage dans cette étude. [GS11] 

Dans la première partie de ce chapitre la discussion est faite sur le matériel et les méthodes 

pour la matière végétale. Le second partie présente le matériel et les méthodes d’analyse et de 

régression. D’abord la régression multilinéaire principe et méthodologie sont présentées, 

ensuite la méthode d’analyse par la components principales est discuté, enfin la régression au 

sens des moindres carrés partiels est détaillée.  
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a)  

b)  

c)  

d)  

Figure 18 prétraitement des spectres a) centrage, b) normalisation SNV, c) dérivé première, 

d) dérivée seconde 
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Matériels et méthodes Analyses et modélisation des données  (MLR, ACP, 

PLS) 

1. Méthodes d'analyse des données et de régression 

Dans ce mémoire deux types d'approche de modélisation sont utilisées : la régression 

multilinéaire (MLR) et l'analyse multivariée (PCA/PLS) 

La maîtrise des procédés agroalimentaires et biotechnologiques reste très difficile et 

imparfaitement réalisée. Cela peut être expliqué en grande partie par la nature et à la 

complexité de la matière biologique; où le contrôle des aptitudes et des cinétiques 

caractérisant ces procédés est difficile. Le besoin de maitriser ces procédés implique 

cependant de connaitre leurs réactions face aux changements de valeur des paramètres qui les 

influencent. Pour appréhender de tels phénomènes complexes, la mise au point d'un modèle 

est capable d'imiter fidèlement les comportements observés est généralement la meilleure 

approche. Pour mettre au point ces modèles, la réalisation d’expériences est indispensable 

pour disposer d'observations utilisées pour établir les capacités imitatrices ou prédictives du 

modèle. La planification expérimentale, est une approche qui permet de réaliser rapidement et 

efficacement cette phase d'acquisition d'information (Tinsson, 2010). Elle est associée à une 

phase de modélisation rapide et peut conduire rapidement à une phase d'optimisation simple. 

Elle implique cependant des modèles de tendances simples (polynômes d'ordre un ou deux).  

Compte tenu à la grande quantité de données manipulées dans cette étude, l’utilisation d’un 

modèle est essentielle pour représenter les relations entre les facteurs et les mesures. Une 

méthode des plans d’expériences a été adoptée afin d’optimiser notre démarche.  

Cette partie est consacrée à décrire dans un premier temps, les étapes et méthodes de 

planification expérimentale, puis le choix de modèle et son identification pour chaque type de 

régression. 

 

1.1. Analyses par régression multilinéaire MLR  

Dans la phase initiale de notre étude, l'objectif consistait à établir les conditions opératoires de 

trempe pour atteindre des propriétés acceptables de malt, en conditions de maltage à faible 

humidité, tout en intégrant les variations de qualité de la matière première : l'orge. Pour 

atteindre cet objectif, Des modèles polynomiaux, simples et pratiques ont été utilisés. : Peu de 

données étaient ainsi nécessaire à la mise au point des modèles. Cette étape de modélisation a 

été suivie par une phase d’optimisation. 
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1.1.1. La modélisation par régression linéaire multiple MLR 

1.1.1.1. Modèles polynômiaux et leur présentation matricielle  

Dans ce projet, ce type de modèle est utilisé étant donné qu'une connaissance assez limitée de 

ce que passe dans les grains d’orge pendant le maltage. Un modèle de connaissance reste un 

caractère particulièrement compliqué en raison de la complexité des phénomènes et des 

échelles spatiales (interne au grain, lit de grain) et temporelles (réaction enzymatiques rapide, 

maltage en 5 jours) mises en jeu.  

Les modèles polynomiaux utilisés sont de la forme :  

𝑦 = 𝑎0 + ∑ 𝑎1𝑥1 +𝑁𝐹
𝑖=1 ∑ 𝑎𝑖𝑖𝑥𝑖

2𝑁𝐹
𝑖=1 + ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗

𝑁𝐹
𝑗=1𝑖<𝑗 𝑥𝑖𝑥𝑗 + 𝜀               (12) 

 

avec y, la réponse mesurée (sortie), 

 a0, a1,…ak, les paramètres du modèle à déterminer, 

 NF, représente le nombre de facteurs, 

 x0, x1,…xnf, les facteurs étudiés (entrées), et, 

 , l’erreur entre la valeur mesurée et celle estimée par le modèle. 

 

Pour établir ce modèle, on réalisera N expériences conduisant ainsi à un système de N 

équations à P inconnues NP = (NF+1)*(NF+2)/2 pour un modèle d'ordre 2 complet. Cela 

conduit à un système matriciel simple qui est représenté schématiquement sur la Figure 

19Figure 19. 

𝒀𝑴 = 𝑨𝑿 + 𝑬                                            (13) 

YM ( RN) le vecteur des réponses mesurées, AX( RN) les valeurs modélisées, A ( Rp) le 

vecteur des coefficients estimés par la régression,  le vecteur des erreurs de mesure, X ( 

RNxP) la matrice d'information  

La valeur cherchée du vecteur A doit minimisé EET
: 

𝐸 = 𝑌 − 𝐴𝑋                                   (14) 

La structure du modèle et le plan d’expérience sont représentés sous la forme d’une matrice X 

composée de N lignes (égales au nombre d’expérience réalisées) et de NP colonnes (égales au 

nombre de paramètres du modèle) et un vecteur Y qui contient les valeurs des réponses 

mesurées pour chaque expérience du plan Figure 19Figure 19. 
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Figure 19 Présentation de la matrice d’expérience 

  

Le meilleur vecteur A, au sens des moindres carrés, pour minimiser l'écart entre les valeurs 

calculées et les valeurs observées sont alors donné par l'expression: 

𝐴̂ = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑋𝑇                                              (15) 

Â est la valeur estimée des coefficients du modèle. C’est la meilleure estimation des 

coefficients d’un modèle d’où on pourrait calculer les coefficients du modèle à partir des 

résultats expérimentaux. On montre ainsi un premier lien entre les choix des expériences, les 

observations et les coefficients du modèle. 

Cependant, chaque facteur x ou chaque mesure y peut prendre des valeurs très différentes les 

unes des autres. Par exemple, la température varie entre 14 et 22 C tandis que les teneurs en 

ß-glucanes varient entre 3 et 6 mg/L. Pour pouvoir comparer les différents effets, il est 

conseillé de les normaliser.  

Dans ce travail, les facteurs et les mesures sont normés dans l'intervalle [-1, +1] en utilisant la 

relation :  

𝑧𝑁 =
2𝑧−(𝑧𝑚𝑎𝑥+𝑧𝑚𝑖𝑛)

(𝑧𝑚𝑎𝑥−𝑧𝑚𝑖𝑛)
                                          (16) 

Avec zmin  La valeur minimum de z, zmax  la valeur maximum de z,  z  la valeur du facteur, zN 

la valeur normalisé de z  

Les bornes pour chaque facteur orge et pour chaque mesure malt sont indiquées dans le 

Tableau 5Tableau 5.  

Tableau 5 les intervalles des facteurs (procès et orges) et les intervalles des mesures en fin de trempe et du malt 

utilisés pour la normalisation des données dans les modèles 
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Pour vérifier si les modèles sont significatifs et pour examiner la qualité des coefficients 

estimés, plusieurs tests de la régression multilinéaire peuvent être sont utilisés. 

 

Un analyse complémentaire sur la variance, met également en évidence une propagation de la 

variance expérimentale 𝜎𝑌𝑀

2 = 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑀) et la variance des coefficients du modèle : 𝜎𝐴
2 =

𝑉𝑎𝑟(𝐴) à travers une matrice liée à X :  

𝜎𝐴
2 = (𝑋𝑇𝑋)−1𝜎𝑌𝑀

2                                   (17) 

Non seulement la valeur des coefficients ai mais également leur variance sont conditionnées 

par le choix des expériences à réaliser. Plusieurs démarches, regroupées sous l'intitulé 

planification expérimentale, visent à une minimisation de cette propagation. 

1.1.1.2. Le plan d’expérience 

Pour la régression MLR, la méthode des plans d’expériences cherche à déterminer et à établir 

les liens existant entre 2 types de variables : La réponse (Y): les qualités de malt (friabilité, 

extrait, viscosité..); les facteurs (X): les facteurs qualitatifs de l’orge pour cette étude (les 

teneurs en protéines, β-glucanes, arabinoxylanes…) qui sont censées induire des variations de 

la qualité de malt. Plus précisément, elle vise à identifier la relation liant la qualité du malt 

avec les facteurs orge. Une démarche expérimentale est établie pour répondre à nos questions. 

Notre plan d’expériences consisté à la réalisation d’une série de N=40 expériences, qui sont 

toutes: déterminées; réalisables ; indépendantes entre elles. La valeur de la réponse pour ces N 

expériences est ensuite déterminée expérimentalement avec précision. Un modèle polynomial 

en est alors déduit.  

La planification des expériences a consisté à : i) choisir des échantillons d'orge pour lesquels 

les facteurs particuliers (des teneurs très variables en protéines, ß-glucanes et arabinoxylanes, 

et à imposer des diagrammes de trempes diversifiés), ii) mesurer les variations induites de la 

qualité du malt, iii) déduire les relations entre facteurs orge et qualité du malt. L’objectif est 

de minimiser le nombre d’expériences sans sacrifier la qualité des résultats.  

Il existe plusieurs types de plan d’expériences : les plans d’expériences (factoriels, 

orthogonaux, screening).  Dans notre étude un plan de type screening a été adopté.  
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1.1.1.1.1. Le criblage (screening) 

Cette méthode est utilisée quand les connaissances sur le procédé sont insuffisantes. La 

technique du screening permet de déterminer, parmi un ensemble initial de facteurs, les 

éléments qui influencent le procédé étudié. Il s’agit donc d’un procédé de sélection ou de 

criblage (screening) (Benoist, 1994, Schimmerling, 1998). Il est facile de déterminer 

expérimentalement le poids de chaque facteur dans le groupe choisi, de les classer et donc de 

pouvoir choisir pour une étude ultérieure plus fine, les facteurs qui sont les plus influents. Ces 

facteurs sont étudiés en deuxième étapes d’une façon plus précise en tenant compte les 

interactions possibles entre les différents facteurs. La technique du screening permet 

d’avancer dans la compréhension de tout système. Elle donne ainsi la possibilité de ne retenir 

que les grandeurs dignes d’intérêt. 

Pour appliquer cette méthode, il est indisponible de cerner au mieux les mesures susceptibles 

d’agir sur le fonctionnement du procédé, et les causes possibles de variations observés sur la 

réponse. Les informations sur le phénomène étudié sont collectées à partir des essais qui sont 

les fruits d’une réalisation physique d’une configuration des paramètres d’entrée (Facteurs) de 

la boite noire, pour lesquelles la valeur de la réponse est mesurée qui évoluent avec le temps 

(Walter et Pronzato 1994). 

Dans cette étude, un plan d'expériences de type screening sera utilisé. Cependant, les 

conditions de micro maltage à l'IFBM permettent de réaliser simultanément 16 expériences 

complémentaires sans augmenter la durée expérimentale. Les expériences complémentaires 

sont extraites d'un plan de screening correspondant à un modèle avec interactions. La 

sélection des expériences complémentaires est basée sur l'équilibre du plan et sur la 

disponibilité de compartiments de micro maltage. Les 40 conditions opératoires du plan 

d'expériences résultant et les valeurs des mesures obtenues lors de sa mise en œuvre en micro 

malterie sont données dans les ANNEXE 1, ANNEXE 2 ANNEXE 2. 

1.1.1.3. Les tests pour la significativité des modèles  

La qualité des modèle MLR peut être évaluée à travers une série d'indicateur parmi lesquels 

on trouve notamment :  

1. Le coefficient de détermination de la régression R2.[GS12] 

2. Le caractère significatif des coefficients du modèle par un Test de Student 

3. La robustesse des coefficients du modèle par la technique du Bootstrap. 

 

1. Coefficient de détermination R2 :  

Cet indicateur est utilisé pour étudier la corrélation entre les valeurs expérimentales et les 

valeurs modélisées. Il traduit la capacité d'imitation des tendances observées par le modèle. 
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Dans un repère données estimées vs. données observées, on recherche la droite qui passe 

au plus près de tous les points et dont le coefficient directeur est unitaire. Dans une 

régression, on souhaite minimiser un critère de type moindre carré 

𝐽 = ∑ (𝑦𝑖
𝑜𝑏𝑠 − 𝑦𝑖

𝑒𝑠𝑡)
2𝑁

𝑗=1                                      (18) 

Le critère exprime le rapport entre la variance expliqué par la modèle et la variance totale 

qui doit être proche de 1. 

𝑅2 =
𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚é𝑒 𝑝𝑎𝑟 𝑙𝑒 𝑚𝑜𝑑è𝑙𝑒

𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒
                      (19) 

2. Test de Student :  

Ce test paramétrique compare la moyenne observée d’un échantillon statistique (ici, celle 

des coefficients du modèle) à une valeur fixée. Dans le cas présent, on vérifie si l'intervalle 

des valeurs de coefficients du modèle contient la valeur 0. 

La variance des valeurs des coefficients du modèle peut être estimée à partir de la relation : 

𝑠𝑎𝑖
2 = (𝑋𝑇𝑋)−1𝑠𝑦

2                                               (20) 

Suivant la loi de Student, on fixe un seuil de signification , ( = 5%), le degré de liberté 

(nombre d'expérience-nombre de paramètres) permet de définir un  ,t  à partir des tables 

de Student. On peut alors tester la signification (nullité) d’un paramètre en construisant son 

intervalle de confiance : 

aiii staa  ,  𝑎𝑖 = 𝑎𝑖 ∓ 𝑡𝑣,𝛼𝑠𝑎𝑖                (21) 

 

La variance expérimentale 
2

ys est estimée soit à partir de répétition d'expériences, soit par 

approximation. Dans notre étude, la variance du réside entre valeurs expérimentales et 

valeurs prédites est utilisée comme approximation 

La variance entre les valeurs des sorties expérimentales et modélisés  

𝑠𝑦
2 =

1

𝑛
∑ (𝑦𝑖

𝑜𝑏𝑠 − 𝑦̅)
2𝑛

𝑖=1                                    (22) 

 

3- Technique du Bootstrap : 

Cette technique numérique poursuit deux buts : vérifier la robustesse d’un modèle, 

renseigner sur la stabilité des coefficients de ce modèle. Le principe de ce test est de 

reconstruire un plan d’expérience de la même taille en choisissant, parmi les N expériences 

réalisées, N-1 expériences au hasard, avec remise en jeu. On recalcule les coefficients du 

modèle à partir de cette nouvelle matrice d'information. Cette étape permet de justifier les 
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stabilités des coefficients calculées et leur distribution et fournit, en plus une idée sur la 

robustesse du modèle  

La régression multilinéaire ainsi que les tests ont été programmés sous Matlab, en utilisant un 

ordinateur (Pentium IV, 2,8 GHz, 1 Go Ram). 

1.1.2. Méthode d’optimisation  

Lorsque les modèles des différents indicateurs de qualité du malt sont établis, un outil 

d'optimisation est nécessaire pour déterminer les conditions opératoires qui conduisent 

simultanément à une humidité fin de trempe HFT faible (37-38%) et à une qualité acceptable 

du malt. 

L'outil d'optimisation utilisé dans cette étude est un algorithme génético-évolutionnaire. Il est 

appelé ainsi car il met en œuvre les techniques issues à la fois des algorithmes génétiques 

(croisement des individus par des opérateurs "entier") et des algorithmes évolutionnaires 

(croisement des individus par des opérateurs "réels"). Les principales caractéristiques de cet 

algorithme sont présentées dans cette section. 

1.1.2.1. L’algorithme génético-évolutionnaire  

 Il s’agit d’affecter l’évolution d’une population d’individus divers (généralement tirée 

aléatoirement au départ) à laquelle on applique différents opérateurs (recombinaisons, 

mutations…) et que l’on soumet à une sélection, à chaque génération. Si la sélection s’opère à 

partir de la fonction d’adaptation, alors la population tend à s’améliorer (Bäck, 1996) la 
Figure 20Figure 20 montre un simple schéma avec les étapes essentielles pour l’évaluation 

d’un algorithme génétique en général  

Un tel algorithme ne nécessite aucune connaissance du problème : on peut représenter celui-ci 

par une boîte noire comportant des entrées (les variables) et des sorties (les fonctions 

objectif). L’algorithme ne fait que manipuler les entrées, lire les sorties, manipuler à nouveau 

les entrées de façon à améliorer les sorties, etc. (Whitley, 1993). 
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Figure 20 Schéma montrant les étapes d’évaluation d’un algorithme génétique 

L’atout principal de ces algorithmes est leur capacité à travailler directement sur les fonctions 

sans nécessité de dérivation compliquée. C’est un processus itératif d’optimisation qui 

manipule une population d’individus plutôt qu’un point (Massebeuf, 2000). Leur évaluation 

se fait à partir de la connaissance du milieu. 

1.1.2.2. Principe général  

Pour une fonction multi variable, les variables sont représentées par vecteur désigné par son 

code génétique (chromosome(s)). Il existe des algorithmes haploïdes et d’algorithmes 

diploïdes. Ils se distinguent par leur codage et par leurs propriétés de convergence (temps de 

calcul et efficacité à trouver des optima globaux) (Fonteix et al, 1995) 

 algorithme haploïde : chaque individu y représenté par un seul chromosome qui 

correspond exactement à son phénotype. La formule utilisée pour faire un croisement 

entre deux individus haploïdes est 21 )1( XXX    où est un nombre aléatoire 

réel. 

 algorithme diploïde : on a besoin de trois vecteurs pour codés les individus diploïdes 

deux chromosomes chacun entre eux a tous les paramètres à optimiser un vecteur de 

dominance qui est responsable de déterminer pour chaque gène quelle version va 

s’exprimer. 

 

Population initiale 

Évaluation des individus

Sélection de croisement mutation

Viabilité des enfants

Nouvelle population

Insertion dans          la population initiale 
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1.1.2.3. Initialiser la population  

La population initiale correspond à l’ensemble des individus sélectionnés au lancement de 

l’algorithme. Et le taille de cette population effectue les performances et l’efficacité de l’A.G. 

Selon (Viennet ,1997) Dans l’algorithme utilisé, la population initiale est définie 

aléatoirement. Plusieurs études ont montrés l’influence de la composition de la population 

initiale sur la vitesse de convergence et la capacité à éviter les optimums locaux à l’optimum 

global (Bicking ,1994). 

1.1.2.4. Evaluation de la population 

C’est l’étape où les fonctions à optimiser sont évaluées pour chacun des individus d’une 

génération. Les valeurs obtenues permettent d’évaluer les individus les uns par rapport aux 

autres afin de les classer des meilleurs aux plus mauvais. Si un enfant est moins bon que le 

plus mauvais des parents de la génération précédente, il n’est pas conservé : c’est la mortalité 

infantile. 

1.1.2.5. Génération des nouveaux individus   

Il se trouve deux moyens principaux pour créer de nouveaux individus : d’un côté Le 

croisement qui est le moyen principal et privilégié pour générer un nouvel individu, permet 

d’élargir la population. Il s'effectue en choisissant aléatoirement deux parents de la population 

et donnent naissance à un nouvel individu (enfant).  

Il existe 3 méthodes de génération de nouveaux individus : le croisement hétérozygotes, le 

croisement homozygotes et la mutation. 

Dans le croisement hétérozygote, chaque parent donne aléatoirement la composition d’un de 

ses deux chromosomes à l’enfant. Selon les dominances des allèles, le vecteur de dominance 

de l’enfant suit les règles du Tableau 6Tableau 6. 

Dans le croisement homozygote, les deux chromosomes du génotype des nouveaux enfants 

sont identiques. Le phénotype est calculé sur un principe identique au croisement de 
l’individu haploïde. Il est bon pour étendre les caractéristiques des meilleurs parents. Le 

croisement homozygote reste le meilleur pour une diversité plus grande. 
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Tableau 6 le choix des dominances lors de la génération d’un nouvel individu 

 

 

La mutation est une autre méthode pour donner des nouveaux individus où les chromosomes 

et la dominance sont faits aléatoirement. Elle aide à élargir le domaine de recherche et à créer 

de diversité dans la population. 

Dans tous les cas, les nouveaux individus sont soumis à un test de viabilité, les enfants qui ne 

sont pas meilleurs que le dernier parent de la population initiale est éliminé. Les nouveaux 

individus viables sont ajoutés à la population pour atteindre sa taille initiale. 

1.1.2.6. Critère d’arrêt  

L’algorithme lancé ne peut pas arrêter tout seul, il a besoin d’un critère d’arrêt capable de 

l’arrêter quand il est arrivé à construire une population répondant aux attentes. Pour cela, une 

valeur très petite (précision) est définie. Elle constitue un critère d’arrêt qui est utilisé quand 

la reconstruction de la population est terminée. Si la différence de performance entre le 

meilleur et lepire individu ??? est inférieure à cette précision, l'algorithme s'arrête. 

L’algorithme génétique présenté constitue la base de la recherche de solutions optimales 

parmi une population d’individus. Cet algorithme, conçu pour trouver une solution optimale: 

le premier individu de la population.  

L’algorithme génétique utilisé dans ce projet (AG, LSGC. Hariri ,2003) a une caractéristique 

spéciale qui a été ajoutée pour adapter la convergence de cet algorithme vers un domaine de 

solution plutôt que vers une seule solution.  

Un exemple du modèle HFT / OH a été choisi pour expliquer comment on a fait pour adapter 

la fonction objectif pour une optimisation par domaine  

On définit une fonction objective classique permettant d'atteindre une spécification donnée : 

𝑭(𝒙) = (𝑯𝑭𝑻(𝒙) − 𝟑𝟕. 𝟓)𝟐                              (23) 

F(X) représente la différence entre le taux de humidité calculé et celui ciblé. Cette fonction 

conduit à un seul optimum. L’algorithme cherche les conditions opératoires qui donne une 

valeur optimale de (HFT = 37.5) 

Dans la Figure 21Figure 21 la courbe en pointillé illustre l'allure de la fonction d’optimisation 

F(x).On choisit ensuite une précision  qui décrit l'écart toléré sur la valeur à atteindre. La 

fonction objective utilisée par l'algorithme est alors définie comme suit : 

Dominant

Domninace aléatoire

Dominance de l'allèle du 

chromosome 2

Dominance de l'allèle du 

chromosome 1

Fonction du meilleur parent
Dominant

Domainance de l'allèle sélectionné 

pour le parent 2

Récessif

Domainance de l'allèle sélectionné pour le parent 1

Récessif
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 Pour le modèle utilisé dans cet exemple, on utilisec'est-à-dire les valeurs 

acceptables de l’humidité fin de trempe sont (37.5 ±0.5) La courbe en trait continu illustre 

l'allure de la fonction J(x). Elle montre que toutes les valeurs de HFT entre (37-38) 

correspondent à une même valeur nulle de J(x) et sont acceptables.  

Si 𝐹(𝑥) = (𝐻𝐹𝑇(𝑥) − 37.5)2 ≤ 𝜀 

Alors J(x) = 0  

Sinon J(x)=F(x)-  

 

Figure 21 Fonction objectif pour l'optimisation par domaine 

Ce travail est refait pour toutes les autres mesures, chacune avec sa valeur ciblée et sa 

précision propre. On peut résumer le procédé de modélisation et le procédé d’optimisation par un 

schéma dans la Figure 22Figure 22 

 

Figure 22 Optimisation du maltage en utilisant l'algorithme génétique 

La valeur attendue 

J(x)

x
0



37<= HFT < = 38

F(x) = (HFT(x) – 37.5)2

Les conditions opératoire de maltage (X)

Le modèle 

Les valeurs prédits pour les mesures H(X)

J(x)=(H(x)-H*)2
Le valeur 

attendue de H

Algorithme génétique diploïde 
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L’ensemble des outils d’optimisation ont été programmées sous Matlab (release 13) et les 

calculs sont réalisés sur un PC (Pentium IV, 2,8 GHz, 1 Go Ram) 

2. Les analyses multivariées: Analyse en components principales 

(ACP) 

Les méthodes MLR se prêtent mal au traitement de données spectrales en raison des fortes 

corrélations intra-facteurs. Pour cette raison, les méthodes multivariées leur sont préférées 

pour le traitement numérique des spectres MIR.  

Les analyses multivariées (factorielles) ont tous les mêmes objectifs : représenter des données 

multidimensionnelles à travers un nombre réduit de dimensions (idéalement 2 à 3) en 

concédant une perte raisonnable d’information (i.e. en conservant les informations les plus 

significatives). 

Ces dimensions réduites, appelées composantes principales ou variables latentes, sont définies 

par combinaison linéaires des variables originales. L'information d'une centaine des données 

ou d'un spectre peut ainsi être condensée dans un petit nombre de composantes 

principales (Gottieb et al.2004 ; Munck and Moller, 2004). Ces composants principales 

expliquent la majeure partie de la variance dans les données originales, et facilitent ainsi une 

interprétation efficace de propriétés des données par des analyses qualitatives telles que la 

discrimination ou la classification (Cordella et al.2002 ; Downey, 1998). De plus, pour éviter 

d'avoir la même «information» dans plusieurs composantes principales, elles sont construites 

de façon à être orthogonales.  

2.1. Présentation général de l’ACP 

La théorie de l’ACP a été décrite par de nombreux auteurs (Lebart et al.1977 ; Joliffe, 1986 ; 

Saporta et al.1990).  

L’analyse en composantes principales est une méthode descriptive qui s’applique à des 

tableaux de données quantitatives. Elle met en évidence des relations entre des variables et les 

observations pour lesquelles elles ont été mesurées. Les données enregistrées peuvent être 

présentées sous la forme d’un tableau ou d'une matrice dont les n lignes sont les différents 

échantillons/expériences et les p colonnes sont les variables ou conditions opératoires Figure 

23.  
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Figure 23 : description schématique d'une matrice de donnée pour une ACP 

Une représentation géométrique de ces données expérimentales est possible dans un espace de 

dimension p où p désigne le nombre de variables p (facteurs et/ou mesures). Projection 

 

Cette représentation géométrique dans le repère original ne met cependant pas en évidence les 

propriétés (corrélation) dans la population ainsi décrite. Un changement de repère permet 

parfois de mieux décrire l'ensemble des points. La difficulté réside dans la définition des 

nouveaux axes de ce repère réorienté (vecteurs propres) et dans le calcul des nouvelles 

coordonnées des points initiaux dans ce nouveau repère. 

Dans un premier temps, chaque observation peut être projetée dans les plans de l'espace 

initial. L’ensemble de l’observation projetée forme un nuage de points de dimension réduite 

Figure 24Figure 24 avec p=3.  

 

Figure 24 Présentation d’un nuage de points dans un espace de trois dimensions 
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L'observation graphique d'un tel nuage de points n'est possible que dans un espace à 2 ou 3 

dimensions. Dans le cas des espaces de dimension supérieure, les méthodes multivariées 

permettent 1) de définir un nouvel espace permettant de mieux comprendre/observer les 

relations entre les individus et 2) de conserver uniquement les directions les plus informative 

réduisant ainsi l'espace à quelques dimensions pertinentes en limitant les pertes d'information. 

D’un point de vue géométrique, l'ACP peut être considérée comme une méthode 1) de 

rotation des données suivi d'une méthode de 2) projection conduisant à une présentation plus 

efficace avec la dimension la plus petite possible (le minimum de composantes principales).  

Pour définir la meilleure rotation des axes, on utilise comme direction principale celle qui 

présente le maximum de variance. On construit ainsi la première composante principale 

(CP1). On définit ensuite un deuxième axe, orthogonal au premier, qui décrit le maximum de 

variance dans la variance résiduelle. Cette direction est ainsi appelé 2ème composante 

principale (CP2) (Figure 25Figure 25). La procédure est répétée jusqu'à atteindre un niveau 

d'explication de la variance satisfaisant (80%, 90%; 95%, 99%). SI on utilise toutes les 

composantes principales, 100% de la variance est expliquée. 

Cette rotation du nuage de points permet d'obtenir la représentation dans un nombre réduit de 

directions avec la plus grande fidélité possible. 

  

Figure 25 Illustration de la rotation des axes pour la mise en place d'un nouveau repère 

Les coordonnées de tous les points du nuage dans le nouveau repère sont obtenues en 

projetant orthogonalement les points initiaux sur les nouveaux axes. Elles sont appelées 

coordonnées factorielles et elles constituent les valeurs des composants principales. Dans 

chaque couple d’axe, les points sont décrits par leurs coordonnées factorielles. On appelle ces 

représentations en 2D : cartes factorielles. Ces cartes ont un intérêt essentiel dans les analyses 

par composants principales. Elles permettent de projeter les individus sur des plans tel que on 

Variable 1 
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peut éventuellement détecter des repartions structurées des objets, la formation de groupes ou 

la présence d'individus aberrants ce qui nous aide à la compréhension de la structure des 

données. Figure 26Figure 26 illustre une ACP effectué dans cette étude sur des orges de 

printemps récolte 2010 dans quatre lieux différents en France : Clermont-Ferrand, Issoudun, 

Bretenieres, Merignies. L’ACP permet ainsi de distinguer les lieux et souligne, en même 

temps les points singuliers (deux points du lieu Merignies qui se trouvent avec les points du 

lieu Bretenieres). 

 

Figure 26  Carte factorielle d’un nuage de points 

Bretenieres et pas Benténiers 

 

2.2. La mise en œuvre de l’ACP 

La méthode ACP s'appuie sur le remplacement d’une matrice X de n lignes et m colonnes, 

par une nouvelle matrice T dérivée de X avec n lignes et un nombre de colonnes k très 

inférieur de m. On peut écrire cette relation en terme matricielle : 

𝑇 = 𝑋 𝑊                                            (25) 

où W est la matrice des coefficients qui définissent les combinaisons linéaires, avec m lignes 

et k colonnes, en d'autres termes, la matrice des vecteurs propres de XTX (loadings).  

Les colonnes de la matrice T ont plusieurs particularités : 
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1 Ils sont des combinaisons linéaires des variables d’origine. 

2 Ils sont orthogonaux entre eux. 

3 Ils constituent les valeurs propres de XTX. 

L'ACP classe les valeurs propres (composantes principales) par ordre décroissant pour sortir 

les composantes les plus explicatives. 

L'ACP permet donc de décrire l’essentiel de la variance sur les données X dans un nouvel 

espace de petite dimension (compression des données). De même temps l'ACP est un outil de 

classement de données (tri sélectif). 

Dans l'ACP, on calcule la matrice carrée de covariance. La matrice initiale est toujours 

centrée et réduite, pour éviter les problèmes des unités et l’hétérogénéité des variances. 

 Les analyses ACP ont été appliqués d’abord sur tous les données expérimentales des 

orges récoltées de 2009, 2010, 2011. Ensuite les analyses en composantes principales sont 

menés sur les données spectrales collectées sur les orges de 2009, 2010, 2011. Toutes les 

analyses ACP ont été programmées sous Matlab. L’algorithme utilisé pour les analyses ACP 

est dans Erreur ! Source du renvoi introuvable.????.  

3. La régression en composantes principales (PCR)  

La décomposition par ACP est la première étape de la plupart des méthodes linéaires 

multivariées basées sur des projections, telles que la PCR, PLS.  

Pour la régression en PCR, on calcule 𝑦̂𝑖 à partir de T calculé : 

T= 𝑿𝑾                                                              (26) 

𝑦 = 𝑇𝑏 + 𝑒                                                    (27) 

et le vecteur des coefficients b de la régression est donné est  

𝑏 = (𝑇𝑡𝑇)−1𝑇𝑡𝑦                                                (28) 

Le problème est de déterminer le nombre de composantes principales k à exploiter pour la 

régression. On utilise typiquement la méthode de validation croisée. 

 On divise l'ensemble des données X et y, en k sous-ensembles  

Dans notre étude, le sous-ensemble n'est constitué que d'un seul échantillon (technique 

du Leave-One Out Cross Validation) 

  On construire un modèle avec (k-1) sous-ensembles.  

 On prédit la valeur pour le sous-ensemble exclu de l'étape précédent et on calcule alors 

la racine de l'erreur quadratique moyenne de validation croisée (Root Mean Square 

Error of Cross Validation)   
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𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉𝑘−1 = (𝑦 − 𝑋𝑏)2                         (29) 

 On répète ce calcul jusqu’à que tous les sous-ensembles soient exclus une fois. 

 On calcule la somme de ces erreurs  

 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 =  ∑ 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉𝑘−1𝑘                    (30) 

 

On choisit le nombre de composantes qui permet de minimiser la valeur de RMSECV. 

 

En termes de prédiction, les composantes principales de PCR ne sont pas toutes 

nécessairement pertinentes. Elles le sont pour la description de la variance de la matrice X. En 

En utilisant plus de composantes, cela peut également augmenter le RMSECV. Cela 

s'explique par le fait que ces composantes sont déterminées sans exploiter le vecteur des 

réponses y. Une meilleure approche consiste à construire les composantes en utilisant les 

informations de X et de y en même temps. 

4. La régression en moindre carrée partielle (PLS)  

 
La régression PLS est appliquée depuis quelques années dans plusieurs domaines en 

chimiométrie, dont la calibration multivariée, les relations structure-activité. Les variables 

prédictives (X) sont souvent des spectres mais peuvent aussi être des mesures bio-physico-

chimiques, la plupart du temps avec une forte colinéarité entre variables. Les réponses 

(matrice Y ou vecteur y) peuvent être de nature variée, dont des concentrations des substances 

à prédire, mais aussi des propriétés physico-chimiques, des activités biologiques, des 

paramètres industrielles, des matrices spectrales d’un autre domaine. La régression PLS est 

une méthode utilisée couramment dans les analyses spectroscopiques.  

 

Dans la régression PLS on calcule T en tenant en compte de X et de la variable à prédire y. La 

régression PLS effectue une double régression comme montre Figure 27Figure 27. 



Chapitre 3: Matériel et Méthodes 

107 

 

 

Figure 27 Présentation d’une régression PLS sur trois dimensions 

 

A partir de la Figure 27Figure 27 on comprend que les deux équations de régressions 

correspondantes a X et a y par les corrélations suivants : 

𝑋 = 𝑇𝑃 + 𝑅                                               (31) 

𝑦 = 𝑇𝑞 + 𝑓                                                (32) 

Dans le cas où il y a une seule réponse y, la méthode est appelé PLS1; C’est la méthode 

adapté dans notre démarche scientifique. 

 

Étape 1 : on calcule t :  

𝑡𝑘1 = ∑ 𝑋1𝑗𝑊𝑘𝑗
𝑝
𝑗=1                                    (33) 

tk1 est la première colonne de la matrice T composées de lignes (scores) et des colonnes qui 

sont les composantes principales. W est la matrice des poids (loadings) qui s'appuie sur le 

calcul de la covariance entre X et y :. 

𝑤 =
𝑋𝑡𝑦

‖𝑋𝑡𝑦‖
                                                 (34) 

La matrice T maximise la variance entre X et y. la procédure consiste à remplir la matrice T 

colonne par colonne.  

Étape deux : on réalise la régression : 

𝑦 = 𝑡1𝑞1 + 𝑓                                          (35) 

L’algorithme de SIMPLS pour la régression PLS1 est décrit dans ANNEXE 15ANNEXE 16. 

Pour les bases de données où plusieurs réponses y doivent être modélisées simultanément, la 

sortie de modèle est une matrice Y. On utilise alors la méthode PLS2. Dans notre étude, nous 

avons essentiellement appliqué les méthodes MLR, ACP et PLS1 sur les mesures de qualité 

de l'orge et/ou du malt ainsi que sur les mesures de qualité de l'orge par spectroscopie MIR. 

X = ++

P1 P2 P3

t3t2t1

y = ++

q1 q2

t3t2t1

q2

+ R
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Introduction 

 

Ce chapitre présente les résultats complémentaires d’une démarche de modélisation et 

d’optimisation initiée dans une étude précédente dans le cadre d'un master en 2007-2008.  

Ce chapitre contient trois parties :  

 La première partie présente un rappel de la démarche de modélisation réalisée sur 

l’étape de trempe -pendant le maltage en vue d'obtenir un malt de qualité acceptable 

dans des conditions d'hydratation limitées des grains d'orge. Elle présente les modèles, 

les paramètres des modèles (facteurs opératoires (process) et les facteurs "matière 

première" (orge), mesures de la qualité du malt).  

 La deuxième partie est consacrée à la démarche complémentaire d’optimisation des 

conditions du maltage en s'appuyant sur les modèles précédents.  

 La dernière partie, à la lumière des difficultés rencontrées dans les deux parties 

précédentes, présente la possibilité d'intégrer de nouveaux facteurs dans le modèle 

pour caractériser l'orge et sa variabilité d'une année de récolte à l'autre est étudiée. 

Les données utilisées dans cette partie sont présentées en ANNEXE 1et ANNEXE 2. 

L'ANNEXE 1 contient tous les facteurs orge qui sont utilisés comme entrée de notre modèle 

de régression MLR. L’ANNEXE 2 contient les qualités malt, qui représentent les sorties de 

notre modèle.  
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1. Modélisation linéaire multivariable de la qualité du malt 

L’objectif de cette partie est de trouver des modèles significatifs[GS13] capables de décrire 

l’influence des facteurs considérés d’orge sur les qualités du malt faiblement hydraté 

humidité, et de prédire les autres indicateurs de qualité du malt Erreur ! Source du renvoi 

introuvable.Figure 28 .  

 

[GS14] 

Figure 28 schéma représente la corrélation facteurs-orge et qualité-malt par un modèle polynomial 

Dans cette étude, un plan d'expériences de type screening est utilisé. Cependant, les 

conditions de micro maltage à l'IFBM permettent de réaliser simultanément 16 expériences 

complémentaires sans augmenter la durée expérimentale. Les expériences complémentaires 

sont extraites d'un plan de screening correspondant à un modèle avec interactions. La 

sélection des expériences complémentaires est basée sur l'équilibre du plan et sur la 

disponibilité de compartiments de micro maltage. 

1.1. La réalisation du plan d’expériences 

Initialement, les facteurs considérés étaient : la variété d'orge, la température (T), le taux de 

protéines (P) et le diagramme de trempe (Diag). Par la suite, les informations ont été déclinées 

en facteurs plus discriminants en les étendant: au taux de protéines (P), à la température (T), à 

la durée des phases de trempe (WR1, AR1 et WR2), à l'indice de germination (IG) et aux taux 

initiaux de ß-glucanes (BG) et d'Arabinoxylanes (Ara) dans les grains d’orge.  

Les mesures relevées sont : l'humidité en fin de trempe (HFT), l'humidité à un jour de 

germination (Hj+1), humidité en fin de germination (HF), l'extrait sec (Extrait), la viscosité du 

moût (Visco), le taux de protéines solubles (Prot Sol), le pouvoir diastasique (Pdias), 

l’atténuation limite(AttLim), le taux de β-glucanes (BG) qui reste dans les grains à la fin de la 

X YModèle polynomiale

T

P

IG
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AR1
WR2

BG
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Fria.

GP 
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H(J+1)
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maltage, l'indice de plumule, le nombre de grains piqués (GP). Le Tableau 7Tableau 7 présente 

les indicateurs de qualité de malt mesurés. La Figure 29Figure 29 précise les points de 

prélèvements de ces mesures au cours du maltage. 

 

Tableau 7 indicateurs de qualité de malt à mesurer 

 

 

 

 

Figure 29 Localisation des points de mesure lors du procédé de maltage 

 

Les 40 conditions opératoires du plan d'expériences résultant et les valeurs des mesures 

obtenues lors de sa mise en œuvre en micro malterie sont données dans les ANNEXE 1et 

ANNEXE 2.  

Un programme a été fait sur le logiciel Matlab © pour être capable de traiter le modèle choisi. 

Ce genre de programmation facilite le calcul et met en évidence toutes les liaisons possibles 

entre des facteurs du modèle et leurs effets en même temps. Cette méthode est plus efficace 

que d’utiliser un logiciel commercial, limité dans certains domaines d’utilisation, même si 

cette souplesse d'utilisation nécessite un plus grand investissement et une plus grande rigueur 

d'utilisation. Le modèle initialement considéré est le modèle 𝑦 = 𝑎0 +

∑ 𝑎1𝑥1 +𝑁𝐹
𝑖=1 ∑ 𝑎𝑖𝑖𝑥𝑖

2𝑁𝐹
𝑖=1 + ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗

𝑁𝐹
𝑗=1𝑖<𝑗 𝑥𝑖𝑥𝑗 + 𝜀               (12(12) du chapitre (3) page 

(9089) sans termes quadratiques ni interactions pour  

GP 
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HF 
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(5) 
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𝒚̂ = 𝒂𝟎 + ∑ 𝒂𝒊𝒙𝒊𝒊 36) 

La modélisation avec les quarante expériences réalisées au sein de l’IFBM à partir du plan 

d’expériences proposé n’a pas permis d’identifier des modèles significatifs[GS15]. De ce fait, les 

expériences ont été divisées en deux grands groupes : un groupe avec les 21 premières 

expériences impliquant les orges de printemps (OP), et l’autre avec les 19 expériences 

impliquant les orges d'hiver (OH). Cette distinction peut s'expliquer par les effets génétiques 

et environnementaux qui différencient les espèces. Dans une deuxième étape, nous avons 

étudié d’éventuels effets non linéaires entre facteurs et mesures. Des termes quadratiques et 

des interactions ont été ajoutés pour évaluer leur pertinence. Le nouveau modèle complet 

s‘écrit ainsi : 

𝑦̂ = ∑ 𝑎𝑖𝑥𝑖 + ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗 + ∑ 𝑎𝑖𝑖𝑥𝑖
2

𝑖𝑖,𝑗𝑖  (37) 

Pour faciliter l'analyse des résultats des régressions, les facteurs et les mesures ont été 
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Pour ne retenir que les modèles les plus pertinents, trois tests, décrits dans le chapitre 2, ont 

été utilisés.  

La Figure 30Figure 30 présente les coefficients du modèle de l'humidité en fin de trempe en 

fonction des 4 facteurs et de l'interaction considérés dans une relation du type :  

𝐻𝐹𝑇 = 𝑎1𝑇 + 𝑎2𝑊𝑅1 + 𝑎3𝐴𝑅1 + 𝑎4𝐵𝐺 + 𝑎5𝐴𝑅1 × 𝑊𝑅1        (38) 
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Figure 30 Modèle de l'humidité en fin de trempe pour l'orge d'hiver 2006 

Coefficient du modèle et intervalle de confiance (avec un niveau de confiance de 95%)  

 

[GS16] 

Figure 31 Modèle de l'humidité en fin de trempe pour l'orge d'hiver 2006 : 

Coefficient de détermination entre données expérimentales et modélisées. 
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Les intervalles de confiance sur la Figure 30Figure 30 confirment que les coefficients retenus 

dans le modèle de l'humidité fin de trempe sont significatifs. La Figure 31Figure 31 indique 

une bonne corrélation (R = 0.99mettre R²) entre les valeurs expérimentales de l'humidité HFT 

en fonction des valeurs prédite par le modèle. Une estimation de l'intervalle de confiance des 

valeurs prédites est présentée sur cette même figure à titre indicatif. 

Le test de Bootstrap décrit dans le chapitre 2 pages 24 confirme la robustesse du modèle. Une 

distribution des coefficients du modèle de l'humidité HFT est illustrée sur la Figure 32Figure 

32. Elle montre que les coefficients présentent une distribution relativement homogène dans 

l’intervalle précisé et qu'ils ne sont donc pas trop sensibles aux choix des expériences.  

 

 

 

Figure 32: Résultats du test de Bootstrap. Distribution des coefficients du modèle HFT/OH 

 

Les modèles acceptables sont résumés dans les ANNEXE 16ANNEXE 17 et ANNEXE 

17ANNEXE 18. Ces tableaux présentent les coefficients significatifs des modèles ainsi que le 

coefficient de détermination la valeur de R2 pour l’orge de printemps (OP) et l'orge d'hiver 

(OH) respectivement.  
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A l'issu de cette étude, des modèles souvent acceptables ont été établis pour prédire les 

qualités du malt des orges d'hiver (OH). Pour l'orge de printemps (OP), on constate que les 

modèles peuvent encore être améliorés. 

2. Détermination et validation de conditions optimales de maltage à 

faible humidité  

A l'aide des modèles significatifs[GS17] précédents, une phase d’optimisation est lancée pour 

déterminer les conditions optimales qui permettent d’arriver, dans un maltage à faible 

humidité (c’est-à-dire avec une humidité en fin de trempe de 37-38%), à des indicateurs de 

qualité du malt satisfaisants. La définition de ces conditions satisfaisantes sont données sous 

forme d'intervalles de valeurs tolérées dans le Tableau 8Tableau 8 

 

Tableau 8 Intervalles de qualité pour un malt considéré comme satisfaisant 

 

 

L’optimisation de ce procédé a été faite en employant l’algorithme génético-évolutionnaire du 

LRGP. 

Les résultats de l’optimisation 

L’optimisation a été effectuée sur l’ensemble des critères modélisés considérés comme les 

plus importants pour le procédé de maltage : l'humidité en fin de trempe (HFT) et les qualités 

du malt suivantes : la friabilité, l'extrait, les teneurs en β-glucanes ou protéines solubles, le 

pouvoir diastasique et la viscosité du moût.  

Indicateur Objectif

Humidité fin de trempe (%) 37-38

Friabilité (%) OH(75-80) OP(80-85)

Extrait (% malt sec) 80%<

Protéine Soluble (% Mat sec) 3,2-5

Viscosité (mP.s) 1,45-1,65

ß-glucane (mg/l) <300

Pouvoir Diastatic (WK sur sec) OH>300 OP>250

Attenuation Limite ( %) 81-83
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2.1. Conditions de maltage à faible humidité pour l’orge de printemps 

Afin de réaliser les optimisations sur les modèles les plus fiables du Tableau 9 Conditions 

optimales pour le maltage à faible humidité pour (OP)Tableau 9 Conditions optimales pour le 

maltage à faible humidité pour (OP), seuls les modèles suivants ont été exploités pour l'orge 

de printemps : le modèle 1 de la friabilité, le modèle 3 de HFT, le modèle 1 de l’extrait, le 

modèle 1 des protéines solubles, et enfin le modèle 1 de la teneur en β-glucanes. 

L’optimisation a été réalisée en trois étapes :  

 Une première optimisation a permis de définir les conditions conduisant à une friabilité 

du malt acceptable (i.e. entre 80% et 85% pour une OP). 

 Les conditions ainsi obtenue ont été analysées pour ne retenir que celles qui respectaient 

une humidité en fin de trempe dans l'intervalle acceptable (entre 37 et 38%) 

 Ces conditions optimales ont ensuite été classées en grandes catégories en fonction de 

leur similitude. 

Le Tableau 9Tableau 9 présent les cinq groupes des conditions opératoires ont mis en évidence. 

Tableau 9 Conditions optimales pour le maltage à faible humidité pour (OP) 

 

Une analyse détaillée de ces résultats a été développée dans le mémoire de master (Ajib, 

2008). 

2.2. Les résultats de l’optimisation pour l’orge d’hiver 

De la même manière, seuls les modèles du Tableau 10 Conditions optimales pour le maltage à 

faible humidité pour (OH)Tableau 10 Conditions optimales pour le maltage à faible humidité 

pour (OH)[GS18] suivants ont été retenus pour l'optimisation des conditions de maltage pour les 

orges d'hiver : le 1er modèle pour la teneur en β-glucanes, la HFT, la friabilité, l’extrait, et le 

pouvoir diastasique, et le modèle (2) pour la viscosité. 

 les mesures P % T (C°) IG  % AR1 (h) WR2(h) BGi  mg/l HFT  % Fria  % Extrait  %malt sec BG   mg/l Prot Sol  %malt sec

famille des cond. (1) 9,7 20 5 14 8,2 3,8 37,3 81,7 80,2 129,1 3,14

famille des cond. (2) 10,1 21 6 13 8,9 6,4 37,4 82,5 80,4 111,7 3,4

famille des cond. (3) 10,1 21 6 13 9,8 6,4 37,9 83 80,4 102,4 3,4

famille des cond. (4) 10,4 16 6,8 13,3 8 3,4 37,9 82,3 83,8 219,2 4,6

famille des cond. (5) 11,1 18 7,2 15,7 10,8 3,1 37,4 81,9 81,8 116,4 3,1

experience(12) 9,8 22 8,3 17 7 3,87 44,6 82,8 83,3 86 4,19
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L’optimisation a d’abord été réalisée à partir du meilleur modèle disponible, celui de la teneur 

β-glucanes. Cependant, ce modèle ne s'appuie pas sur l'ensemble des facteurs opératoires. 

Ainsi, pour chaque condition optimale identifiée, une deuxième phase d'optimisation est 

nécessaire pour déterminer les conditions opératoires manquantes qui conduisent à une 

humidité en fin de trempe HFT acceptable. Les conditions compatibles entre une teneur en 

β glucanes optimale et une l'humidité fin de trempe HFT acceptable sont ensuite utilisées pour 

évaluer tous les autres indicateurs de qualité du malt.  

Les conditions satisfaisantes pour tous les indicateurs de qualité de malt sont résumées dans le 

Tableau 10Tableau 10.  

Une analyse détaillée de ces résultats a été développée dans le mémoire de master (Ajib, 

2008). 

 

2.3. Validations des conditions optimales  

La modélisation et l’optimisation ont été réalisées sur des orges récoltées en 2006. L’objectif 

de cette validation est de vérifier expérimentalement les conditions optimales numériques 

présentées. 

Les échantillons d’orge disponibles ont cependant évolués lors de stockage pendant la période 

de l'étude (de 2006 à 2009). Pour intégrer cette évolution, les indices de qualité (Indice de 

germination, teneurs en protéines et -glucanes) des rares échantillons d'orge encore 

disponibles à l'IFBM ont été réévalués en 2009. 

Le protocole de validation des conditions optimales est le suivant : 

Tableau 10 Conditions optimales pour le maltage à faible humidité pour (OH) 

 

les mesures P% T(C°) IG % WR1(h) AR1(h) WR2(h) BG mg/l HFT(%) Fria% Extrait  %malt secVisco  % BGfinalmg/l Pdias WK sur sec

famille des cond. (1) 10,5 16,1 9,5 (12-19) 21 9 3,9 (37,3_38) 77,2 80 1,62 175 398

famille des cond. (2) 10,4 16,3 9,3 13 20 8,5 3,9 37,9 75,1 80 1,64 194 386

famille des cond. (3) 10,4 17,4 8,5 (17-22) 20 9 4,2 (37,1_37,5) 75,8 80 1,63 178 375

famille des cond. (4) 10,1 15 8,4 24 20 15 4,5 37,2 78,2 80,1 1,61 187 393

famille des cond. (5) 11,3 18 7,6 22 19 17,3 4,5 38 77 80,2 1,64 229 388

experience(33) 11,3 22 9,5 6 21 5 3,41 41,6 84,2 80 1,6 88 400
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1 A partir des nouvelles caractéristiques des orges, les conditions opératoires ont été ré-

optimisées. Les résultats sont rassemblés dans la Tableau 11Tableau 11, notamment 

les valeurs prédites par nos modèles, de l’humidité de fin de trempe et de la friabilité 

du malt.  

2 Les diagrammes de trempe ont été appliqués expérimentalement. 

3 Les échantillons d’orge 2006 ont été maltés selon les conditions opératoires optimales. 

4 L'humidité en fin de trempe et la friabilité du malt expérimentales et prédites ont été 

comparées les résultats sont présentés dans Tableau 11Tableau 11 . 

 

Tableau 11 les nouvelles propriétés de l'orge 2006, mesurées en 2009 et les diagrammes de trempes proposés 

par l'optimisateur 

[GS19] 

 

Tableau 12 présente l’humidité fin de trempe et la friabilité du malt résultent d’application de diagramme de 

trempe optimale sur les 4 orges 2006 et celles prédites pour la modèle.  

[GS20] 

La validation expérimentale des conditions optimales sur les données restant de 2006 présenté 

dans le Tableau 15Tableau 15 confirme que les orges de printemps (Sebastian et Scarlett) sont 

difficiles à modéliser. A ce qui concerne les orges d’hiver, avec nos modèles on est arrivé à 

une humidité de fin de trempe très proche de celle prédite, mais avec une friabilité pas aussi 

bonne. Ça peut être expliqué par le faite que l’orge a subi des changements physico-chimiques 

pendant le stockage de longue durée. L’humidité en fin de trempe pour l’orge Esterel est 

Variété

Facteurs orge Facteurs procèss

P IG BG T WR1 AR1 WR2 

% % % C h h h

Azurel 11.4 4.7 2.93 16 6 16 8

Esterel 9 5.4 2.59 15 6 14 5

Scarlett 10.2 5.5 4.28 18 11 14 10

Sebastian 11.7 4.8 2.95 21 8 15 7

Variété
Humidité fin de trempe 

expérimentale

Humidité fin de 

trempe predite

Friabilité 

expérimentale 

Friabilité 

predite

Azurel 37.2 37.5 76 83

Esterel 36.3 37.5 60 82

Scarlett 40.3 37.5 86 74

Sebastian 41 37.5 70 74
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basse par rapport à celle prédite : c’est très bien d’un point de vue économique et 

environnementale mais un endosperme pas suffisamment hydraté conduit à du malt de 

mauvaise qualité comme le montre le taux de friabilité expérimental d’Esterel (60%).  

L'ensemble de ces résultats montrent que : 

1 Qu'il est possible de relier par des modèles robustes et significatifs, la plupart des 

indicateurs de qualité du malt aux conditions opératoires et aux indicateurs de qualité 

de l'orge 

2 Qu'il faut cependant distinguer les orges d'hiver (OH) des orges de printemps (OP). 

3 Qu'il est possible de déterminer des conditions de maltage à faible humidité 

conduisant à des qualités de malt acceptables, 

Cependant, la variabilité des échantillons dans le temps et la variabilité des propriétés de 

l'orge d'une année de récolte à l'autre sont des facteurs de perturbation qui ne sont pas intégrés 

dans nos modèles. Cela exigerait une recalibration annuelle des modèles pour permettre 

l'étape d'optimisation des conditions opératoires. Cela s'avèrerait trop long et trop 

couteux.[GS21] 

Par ailleurs, la teneur en protéines et en -glucanes n'expliquent pas les variations observées. 

On peut d'ailleurs mettre en évidence ce résultat à travers la cinétique de prise d'eau des grains 

pendant la trempe. 

3. Mise en évidence du découplage entre la composition de l'orge et 

l'imbibition des grains d'orge 

Nous avons sélectionné un lot de quatre échantillons d'orge qui présentent des comportements 

antagonistes mais intéressants lors du maltage.  

Tableau 13 les variétés d’orge récolte 2008 qui ont choisi pour réaliser la suivi d’humidité avec leurs teneur en 

protéine, leurs teneurs d’humidité en fin de trempe et la friabilité de malt résultant. 

 
Notre sélection contient deux orges qui, pour un même processus de maltage et une humidité 

en fin de trempe optimale > 40 %, conduisent soit à un malt de très bonne qualité, soit à un 

malt inacceptable. Inversement, nos échantillons présentent deux orges qui, pour une 

Variété P % HFT % Friabilité %

Azalea 10.8 41.4 63.74

Thorgall 10.9 38.1 53.38

Sebastian 9.4 40.9 87.26

Henley 9.3 38.6 83.4
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humidité en fin de trempe faible < 40 %, conduisent également soit à un malt de très bonne 

qualité, soit à un malt inacceptable. Tous ces échantillons ont des compositions du même 

ordre de grandeur mais différentes.  

L’étape de trempe est l’étape clé pour la technologie de maltage. L’hydratation des grains a 

lieu dans cette partie avec ces phases (sous eau/sous air), elle est le facteur clé pour toutes les 

étapes suivantes et détermine donc la qualité de malt final. Afin d'étudier l'origine des 

différences de comportements observés, l'hydratation des grains en cours de trempe a été 

étudiée. Les cinétiques obtenues pendant le maltage sont présentés dans de la Figure 33Figure 

33 

 

Figure 33 Suivi du taux d’humidité pendant les phases de trempe à16 °C pour quatre variétés d'orge :     Azalea, 

    Sebastian,     Henley et      Thorgall.  

(WR1 premier sous eau, AR1 premier sous air et WR2 deuxième sous eau. avec quatre variétés d’orge) 

A partir de la Figure 33Figure 33, on constate que la première sous-eau est la seule phase qui 

révèle une différence dans le comportement des quatre variétés : la courbe d’absorption d’eau 

de la variété Azalea est bien distinguée des autres. Cette différence est moins perceptible pour 

Sebastian et les deux orges restantes qui ont un comportement très similaire. Cela nous a 

orienté vers le calcul des constantes cinétiques de prise d'eau k dans le premier phase sous eau 

WR1. Les résultats sont donnés dans Tableau 14Tableau 14. On constate que les deux orges 

ayant la plus haute constante cinétique de prise d’eau k=0.0352, k = 0.0211, Azalea et 

Throgall ont aussi les teneurs en protéines les plus hautes 10.8, 10.9 respectivement. Mais les 

deux orges se comportent différemment dans la prise d’eau. Cela peut être lié aux variétés 

(facteur génétique). Ce résultat a également été récemment présenté par Mayolle et al.(2012).  
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Ces résultats sont cependant en contradiction avec Molina-Cano et al.(2002) et Chandra et 

al.(1999) qui ont montré que la teneur en protéines ont un effet négatif sur la cinétique 

d'absorption et avec Swanston et al.(2006) et Gamlath et al.(2008) qui ont montré que ce 

facteur n'influençait pas la prise d'eau. 

 

Tableau 14 les constants de cinétique de prise d’eau pour les quatre variétés d’orge dans la première phase de 

trempe. 

 

 

Aucune différence n'est ensuite détectable pendant le 1er sous air et le 2ème sous eau. La 

différence de composition en protéines a donc une influence sur la prise d'eau lors de la 

trempe mais elle ne peut pas seule expliquer les différences de comportement pendant le 

maltage. Il est donc nécessaire de rechercher de nouveaux facteurs pour établir nos modèles. 

Il est indispensable d'intégrer dans ces modèles des indicateurs qui permettraient de prendre 

en compte cette variabilité dans le temps et d'expliquer les cinétiques de prise d'eau. Nous 

avons donc cherché à ajouter des nouveaux facteurs caractérisant l'orge. Notre étude s'est 

orientée vers des facteurs structurels de l'orge : la porosité, la dureté des grains d’orge. 

4. Nouveaux facteurs orge pour améliorer les modèles de qualité du 

malt  

 

Il existe de nombreuses caractéristiques structurelles de l'orge. Dans le cadre du projet ANR 

MaltEco [ANR-PRNA 2006-000], les résultats internes ont montré que la porosité, la dureté, 

la vitrosité permettaient de distinguer les échantillons d'orge. Le comportement de différentes 

variétés d'orges en maltage semblait liés à ces propriétés structurelles, notamment en terme de 

capacité d'imbibition du grain d'orge. Notre étude s'est focalisée sur l'exploitation de ces 

facteurs dans nos modèles.  

Cette même étude du projet MaltEco, a montré que la vitrosité et la dureté étaient corrélées à 

la porosité. Seul le facteur porosité a donc été considéré dans notre étude. 

Variété Constante de vitesse 

d'absorptin (k)

P           

%

HFT        

%

Friabilité 

%

Azalea 0.0352 10.8 41.4 63.74

Thorgal 0.0211 10.9 38.1 53.38

Sebastian 0.0191 9.4 40.9 87.26

Henley 0.0183 9.3 38.6 83.4
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4.1. Mesure de porosité comme nouveau facteur orge 

Afin d'étudier le rôle d'un facteur structurel sur la qualité du malt et sur les performances du 

maltage à faible humidité, nous avons sélectionné 36 échantillons d'orge de 2007 et 2008. Ces 

échantillons ont été notamment sélectionnés pour présenter des grandes variations de la 

qualité de l'orge, liées à l'année de récolte, à la variété d’orge, au lieu de cultivar. Ces 

échantillons conduisent aussi à une grande diversité de qualité de malt, pour des conditions de 

maltage standard. Les résultats expérimentaux associés à ces échantillons sont présentés dans 

les ANNEXE 11ANNEXE 12. Une porosité variée entre [3.73 et 9.15 %] pour une teneur en 

humidité dans l’intervalle [12.69 et 17.31%]. 

 

Des modèles polynomiaux de premier degré (sans interactions, ni terme quadratiques) ont été 

construits avec tous les facteurs orge initiaux (P, IG, BG, Ara) et la porosité pour améliorer la 

corrélation orge-malt. Les coefficients significatifs associés à chaque facteur et les 

coefficients de détermination R² des modèles des indicateurs de qualité du malt sont présentés 

dans le Tableau 15Tableau 15 pour un lot de 12 orges de 2008. Les meilleurs résultats obtenus 

montrent que la porosité n’apporte aucune amélioration dans la prédiction du modèle. 

(R²max=0.57). 

 

Tableau 15 Intégration de la porosité comme facteur du modèle MLR : coefficients significatifs du modèle pour 

chaque facteurs et coefficients de corrélation 

 

L'influence de la porosité sur l'imbibition du grain ne semble donc pas avoir d'effet significatif 

sur la qualité du malt. Ce résultat est cependant en contradiction avec les observations 

réalisées dans le projet MaltEco. Des analyses complémentaires ont été réalisées pour 

expliquer cette incohérence apparente. 

4.1.1. La relation porosité-humidité des grains d’orge  

Orge Facteurs orge

SUNT2008 Cst P IG BG Ara Poro R2

Qualités 

de malt

HFT -0.14 0.1 0.03 -0.015 0.0003 0.13

Fria -1.74 -0.91 -1.78 -0.2 0.079 0.34

Extr -0.39 -0.04 -0.62 0.09 -0.1 0.18

ProSol -0.3 0.96 -0.13 -0.06 0.29 0.57

Visco -0.002 0.1 0.71 -0.15 0.09 0.48
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Les mesures de porosité ont été répétées sur plusieurs échantillons stockés à -12 °C dans la 

chambre froide. Ces répétitions ont mis en évidence une forte dépendance de la porosité au 

taux d’humidité des grains comme le montre les répétitions présentées dans le Tableau 

16Tableau 16. Des études sur la porosité ont confirmés cette résultat: La porosité des céréales 

augments linéairement avec le taux d’humidité, pour le cumin, le tournesol, le Vigna 

unguicullata et l’orge par (Singh et Goswami, 1996 ; Gupta et al.1997 ; Yalçin, 2006 ; Oztirk 

et Esen, 2008) respectivement.  

La densité des grains : est la masse de matériau contenue dans un volume donné. Il y la 

densité apparente et la densité réelle.  

Tableau 16 Répétition des mesures de porosité et du taux d’humidité après 30 jours de stockage en chambre 

froide (-12°C) pour 9 échantillons d'orge 2008 

 

 

Le protocole de mesure de porosité ne permet donc pas de caractériser l'orge de façon unique. 

Les variations observées expliquent ainsi l'absence de corrélation apparente entre la porosité 

et les qualités du malt que nous cherchons à prédire dans les modèles précédents. Pour des 

raisons techniques et ne disposant pas de l'équipement de mesure de porosité, cette facteur a 

été abandonné. 

5. Conclusion  

L'objectif de ce chapitre de notre mémoire été de faire une suivi pour finaliser et améliorer 

une démarche scientifique précédente consistant à maîtriser les coûts (énergétiques et 

Variété Taux de humidité % Porosité %

Concerto-001
13.23 5.91

15.96 7.01

Henley-020
11.05 3.36

16.20 4.48

Victoriana-005
12.90 4.40

15.75 6.89

Henley-007
16.22 5.19

15.46 6.88

Signora-010
12.33 4.39

15.62 7.31

Cellar-013
14.77 7.58

15.65 7.13

Calcule-017
13.08 5.10

15.10 5.98

Prestige-018
12.58 4.04

16.56 4.60

Sebastian-019
11.06 4.35

15.60 6.26
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environnementaux) du procédé de maltage en travaillant à faible humidité tout en conservant 

la qualité finale de malt. 

Dans un premier temps, on a focalisé sur la phase de trempe, pour essayer d’étudier l’impact 

de diagramme de trempe sur la pénétration d’eau dans les grains, et donc sur la qualité du 

malt. Cela a été fait par une réalisation d’un suivi de taux d’humidité des grains d’orge 

(venant de quatre variétés d’orge différents avec des comportements très différents) pendant 

la trempe avec une mesure de qualité de malt final. Les résultats ont montrés que : 

 Les quatre variétés montrent des comportements différents dans la première phase sous 

eau, les orges ayant le taux de protéines le plus élevé ont une prise d’eau plus 

importante que les autres orges. mais elle ne peut pas à elle seule expliquer les 

différences de comportement pendant le maltage 

Il est indispensable d'intégrer dans ces modèles des indicateurs qui permettraient de prendre 

en compte cette variabilité dans le temps et d'expliquer les cinétiques de prise d'eau. 

Ensuite, des facteurs structurels de qualité d’orge ont été ajoutés dans nos modèles pour tester 

les effets des autres qualités d’orge sur la qualité du malt final. La porosité, et la dureté deux 

qualités structurels de l’orge. En ajoutant les résultats de ces deux qualités obtenus dans nos 

modèles on peut conclure en deux points : 

 On ne peut pas accepter les deux qualités d’orges comme facteurs indépendantes dans 

nos modèles car ils sont tous les deux fortement liée au taux d’humidité de grain. 

 Les deux qualités n’apportent pas une amélioration significative sur nos modèles 

La réponse à la première perspective de la modélisation a été faite.  
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Chapitre 5 
Classification of barley according to 

harvest year and species by using mid-

infrared spectroscopy and multivariate 

analysis 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ce chapitre est présenté sous la forme d'un article. Les méthodes d'analyse de l'orge et du malt 

ont été décrites dans le chapitre 3. Les résultats de cet article ont été établir à partir des 

échantillons d'orge de 72 variétés d’orges, cultivées dans 16 lieux en France, récoltées en trois 

années.
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Abstract:  

 

  In order to monitor malt quality in the malting industry, despite yearly variations in the barley 

quality, a large number of barley samples were analysed using conventional (Moisture, Protein and ß-

glucan content) and FTIR Mid-InfraRed spectroscopy. The experimental dataset included barley from 

3 harvest years, two barley species, 77 barley varieties, and two-row and six-row barley, from 16 

cultivation sites. For each sample, the malt quality indices were also assessed according to EBC 

standards. 

Principal Component Analysis (PCA) was carried out on mean-centred, normalized, and derivative 

spectra using 200 cm-1 width spectral bands. The most informative spectral bands were observed in the 

[800-1000] cm-1 and [1000-1200] cm-1 ranges. PCA revealed that barley harvested in 2010 and in 2011 

had bands that were very close together, while 2009 harvest clearly displayed a difference in its 

quality. PCA analysis was performed on subsets defined according to harvest year or barley’s specie 

and row. PCA made it possible to distinguish two species and confirmed that 2-row winter barley 

quality was closer to 2-row spring barley quality than to 6-row winter barley. Results indicate that 

MIR spectrometry could be a very useful and rapid analytical tool to assess barley qualitative quality.  

 

Keywords: Malting barley, mean infrared spectroscopy, principal components analysis  
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1. Introduction  
 

Malt is the basic ingredient used in the production of beer. Malt provides most of the starch, enzymes 

and proteins which are necessary to give beer its distinctive flavour and alcohol. Malt quality, 

therefore, is essential. 

 Malt quality is the result of many factors, ranging from barley quality, to plant sanitation, to process 

controls. The world production of barley for breweries, which is in the neighbourhood of 25 MT, is 

intended to be transformed into malt and then into beer. However, the world beer consumption is in 

full expansion (2 billion hl) (IFBM) and maltsters are constantly searching for a better understanding 

and controlling of the malting process in order to get the best quality of malt possible.  

 

The purpose of malting is to produce endogenous enzymes, breaking down the matrix 

surrounding the starch granules to prepare it for conversion before stopping this action for 

storage [1][1].  

The malting process includes three main steps: steeping, germination and kilning.  

(i) Steeping: to increase moisture from 15% to 42-44% by alternating periods of soaking in 

water and aeration. 
(ii) Germination: growing rootlets and acrospires with cool and humid airflow. 

(iii) Kilning to reduce the moisture to 4-5% by dry airflow. The combination of low moisture grain 

and high temperatures denatures many enzymes while keeping those necessary for later starch 

conversion in brewing ???.  

During steeping, alternating periods of soaking and aeration will allow the grain to take in 

water with the purpose of hydrating the endosperm to a sufficient level to allow for radicle 

protrusion, i.e. germination from a physiological viewpoint. At the end of the steeping phase, 

all kernels should be chitted, which means germinated, and the entire endosperm should be 

hydrated.  

During the germination phase, by blowing cold and humid air to maintain moisture at around 

42%, the embryo will produce gibberellins that will engage in producing enzymes in the 

aleurone layers. Then, the enzymes, particularly the ß-glucanases, will need to move inside 

the endosperm to break down the cell wall. In order for the cell wall to break down properly, 

the endosperm should be sufficiently hydrated.  

During kilning, which is a step that involves a huge amount of energy consumption, moisture 

is eliminated to get malt with 4 to 5 % moisture, a desired coloration and a specific aroma 

according to the type of beer.  

To sum up, the malting process produces enzymes, some of which will be used by the brewer 

in the mashing step, such as amylases to convert starch into fermentable sugars, 

arabinoxylanase to hydrolyse malt arabinoxylans. Others, such as proteolytic enzymes and 

glucanases, will be involved in the malting process. So, malt will contain starch, proteins, 

modified proteins, and only small amounts of β-glucans because, during malting process, 90% 
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of β-glucan is hydrolysed to obtain friable malt. Modifying structures, particularly the 

endosperm cell wall, is crucial to get good malt. 

Malt quality is essentially related to two kinds of factors: (i) the operatory conditions of the 

malting process: steeping (temperature, steeping diagram), germination (temperature, duration 

of germination), kilning (temperatures, duration of kilning), (ii) raw material qualities 

(moisture content, protein content, β-glucan content, and arabinoxylan content, germination 

index). To control malt quality one needs to investigate and understand the impact of these 

factors on the malt. 

As far as operating factors are concerned, malting control is a real challenge because of the 

various operating parameters during malting. These factors have already been widely 

investigated. Correlations between the steeping program (temperature, soaking and aeration 

periods) to the germination quality were found [3]. Studies have shown that higher water 

content (longer soaking) and longer germination influences the malt extract and decreases 

filterability [4][4]. The influence of the whole malting process on the lipid content in the malt 

was studied [5][5]. The steeping and germination were shown to provide optimal conditions 

for lipid degradation, whereas kilning proved to have no influence. But, for further 

investigation into control malt quality, it is not sufficient to study only the malting process. 

The biological structure of barley and the complex transformations it undergoes during the 

malting process must also be taken into account. 

   As far as the raw material qualities are concerned, barley is a complex system which is 

characterized by a wide range of physical and chemical indices. Maltsters are looking for 

barley that will germinate evenly and easily. Various studies and analyses were carried out on 

the factors affecting barley quality and, therefore, malt quality. The environmental and 

geographical effect on barley protein and arabinoxylan content respectively were investigated 

??? . Several protein genes influencing malt quality could be identified [8][8]. Other studies 

focused on the effect of barley quality factors on malt quality [10][10] and confirmed that 

high-protein contents decrease available carbohydrates, thus having a negative influence on 

the brewing process. The influence of barley genotype on the apparent attenuation limit 

(AAL) was investigated [11][11]. Barley variety was found to have more important influence 

on protein degradation and cytolytic degradation than the technological factors [4][4]. Other 

studies have found that biological composition of the barley endosperm affected malt quality 

[12][12][13][13]. Steelier barley produced less root mass, more free amino nitrogen and 

soluble protein, and malt of a less friable structure.  

In fact, there is no perfect barley for good malt quality. Indeed, the composition of the raw 

material is related to various factors such as the year of harvest, the barley species, the 

number of rows in the barley, the site of cultivation and the barley variety. In this study, we 

aim to show a correlation between the variation in the barley’s raw material and the 

differences in the malt it produces. A large dataset is required for such an analysis. 

Traditionally, a complete quality analysis includes measuring 4 to 7 physical and chemical 

parameters for raw barley. This analysis is usually long and expensive. Alternative methods 
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were suggested to easily and rapidly collect information on barley and thus to facilitate the 

selection of new cultivars by maltsters. Due to the sensitivity of proton nuclear magnetic 

resonance, water mobility in hydrated barley was studied by ??? and it was found that the 

uptake of water and its distribution depends on the composition of the grain. NMR-imagery 

was coupled with morphological analysis (image acquisition, segmentation, external and 

internal image feature extraction, classification and interpretation) [15]. They found that 

morphological features may be successfully employed for preliminary varietal identification 

of barley kernels. Moreover, it was proved that the Rapid Visco Analyser coupled with 

multivariate analysis was a very useful analytical tool to study the starch pasting process and 

were able to predict some important quality factors of barley [16]. 

Conventional methods involve time consuming, laborious and costly procedures, including 

physical and chemical analysis or microscopy analysis. A rapid and inexpensive method 

based on spectroscopy for the certification process would be ideal for characterising barley 

quality before the malting process.  

Infrared spectroscopy is an easy and rapid method which requires little or no sample 

preparation. Both Near InfraRed (NIR), Mid-InfraRed (MIR) IR methods are based on 

vibrational spectroscopy which offers the possibility for fast and flexible analysis of a large 

number of samples. These methods have already provided analytical approaches for the 

agricultural and food industry as alternatives to traditional analytical methods. In addition, 

they can be used on samples of almost any morphology. 

 NIR spectroscopy is defined by a range of electromagnetic radiation in the region of 

about 780-2500 nm (12821-4000 cm-1). The absorption of radiation by the molecules in this 

region is primarily caused by overtones and combinations of fundamental vibration bands that 

appear in the MIR region. NIR was already well established in evaluating grain composition. 

It was concluded that seed phenotyping of barley by NIR and chemometric was a new, 

reliable tool for characterising the effects of mutant genes in selecting barley for quality in 

plant breeding ???. Models for quickly and reliably predicting moisture and total lipid content 

in maize by means of near-infrared (NIR) spectroscopy were developed [18]. Furthermore, 

NIR was proved to have potential for predicting the quality of the whole malt grain 

(prediction of moisture and nitrogen content, of malt extract and protein content, of the 

progress of the malting process. 

 Mid-IR spectroscopy is a physico-chemical method based on measuring the vibration 

of a molecule excited by IR radiation at a specific wavelength range. The mid-IR (400-4000 

cm-1) is the most commonly used region for analysis as all molecules possesses characteristic 

absorbance frequencies and primary molecular vibrations in this range [22][22]. As IR 

radiation passes through a sample, specific wavelengths are absorbed, causing the chemical 

bonds in the material to undergo vibrations that make them stretch, contract, and bend. 

Functional groups present in a molecule tend to absorb IR radiation in the same wave number 

range regardless of other structures in the molecule, and spectral peaks are derived from the 

absorption of bond vibrational energy changes in the IR region [23][23]. The correlation 
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between IR band positions and chemical structures in the molecule can thus be exploited. 

Mid-IR spectrometry was widely used in the spirit drinks domain. The FTIR is proved to be a 

useful tool in the quality control of alcoholic beverages [24][24]. FTIR spectroscopy is 

routinely used in many oenological and wine cellars [25][25]. The mid-IR spectroscopy was 

also shown to be a valuable analytical tool for measuring beer quality [26][26]. It has also 

been applied in food biotechnology: the Mid-IR is used in the characterisation of edible oil 

and fat [27][27] [28][28] . The feasibility of the Mid-IR technique as a rapid analyser for dairy 

products was demonstrated [29][29]. FTIR was also used to study well-defined components 

such as plant cell wall polysaccharides [30][30] [31][31]. FTIR could usefully complement 

the NIR in monitoring grain transformation during the malting process. 

Predicting compositions in spectra from large numbers of samples is very difficult because of 

the numerous interactions between the signals of the chemical components in the samples and 

by random differences in the spectral data. The goal of using IR spectra to predict chemical 

composition in complex samples has been made possible by applying multivariate approaches 

to data analysis. The simplest and possibly the most commonly used multivariate approach is 

PCA. This was first described in theoretical terms by Karl Pearson in 1901 [32][32] and later 

put into practical application by Hotelling in 1933 [33][33]. With PCA, the variance in the 

spectra data at hundreds of wave numbers is condensed into a much smaller number of new 

principal component-linear combinations of the original variables 00. These few principal 

components explain most of the variance in the original data, and facilitate an efficient 

interpretation of the sample spectral prosperities by qualitative analyses such as 

discrimination or classification 00. Due to there being fewer variables, the data can be more 

easily explored graphically or statistically for correlations with experimental, environmental 

and sample effects. PCA works best with highly correlated data and spectral data is highly 

correlated. Any single data point in a spectrum is highly influenced by the value of its 

immediate neighbours. PCA is of great value in helping to understand differences between 

samples in geographic location, growth year and species. Usually, only the first two or three 

PCs are considered. PCA thus presents the influence of the first principal components on a 2D 

or 3D graph [38][38] [39][39]. The PCA is widely combined to IR spectroscopy. It was 

concluded that NIR classification with the algorithm PCA is a strong tool for obtaining a 

preliminary overview of associations between variations in the malt quality and the barley 

samples 0. A comprehensive overview of an MIR application coupled with PCA analysed to 

determine the quality of several ingredients and food products was established by [41].  

The aim of the present work is to analyse and classify a large set (394) of spring and winter 

barley, growing in 16 different locations, of 77 varieties, using Mid-IR spectroscopy in 

combination with multivariate analysis (PCA), according to year of harvest and species. Our 

goal is to demonstrate the utility of the Mid-IR as a rapid, inexpensive, and efficient 

classification tool in the malting and brewery domain. 
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2. Material and methods 

 

2.1 Sample collection 

 

 A total of 394 Barley samples, provided by the French Institute of Brewing and 

Malting (IFBM), were studied. The samples were harvested in 2009, 2010 and 2011. They 

were composed of 256 spring barley and 138 winter barley, with 77 different varieties, grown 

in 16 different sites in France. Figure 34Figure 34 depicts the locations of the harvested 

barley. The sample set thus offers a unique database for studying the barley quality index.  

 

 

Figure 34 Location of the 16 cultivation sites of barley in France 
 

Quality requirements for malting barley are reasonably strict and are directly related to 

processing efficiency and product quality for the malting and brewing industries. Many of the 

characteristics of barley are related to the malting process. Others are determined by weather 

conditions during the growing and harvesting seasons. There are two quality specifications for 

malting barley: (i) grain quality parameters, (ii) malt quality parameters. 

Grain quality parameters  

Under the same malting conditions, barley can give a wide range of malt qualities. Barley 

quality parameters change according to environmental and genetic factors. In this work, four 

barley parameters were chosen as indicators of barley quality: moisture content, protein 

content, β-glucan and arabinoxylan content. Moisture content is used to assure that the 

biological material is stored under suitable conditions to avoid raw material degradation. 

Barley that is too dry has excess oxygen which allows molds and yeasts to continue to grow, 

resulting in ruined feed from excessive mold and rotting. However, grain with high moisture 
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content will rot quickly [42][42]. Barley protein content is one of the essential barley 

components for beer quality. On the one hand, malting barley with high protein content 

results in lower extracts for the brewer. It also slows down water uptake during steeping, 

potentially affecting the final malt quality. On the other hand, a very low protein level results 

in a lack of the enzymes necessary to modify the barley kernel and to break down the starch 

during brewing [43][43][44][44]. Similarly, β-glucan content is a key factor for breeders and 

malt producers. In the barley grain, β-glucan is a component of the endosperm cell wall which 

needs to be degraded during malting so that starch will be accessible to amylase and other 

enzymes during brewing. It is thus closely associated with malt quality. β-glucan has long 

been recognized as having the potential to cause mash and biofiltration problems in the 

brewing process. This includes poor mash conversion, retarded and inefficient wort and beer 

filtration, and nonbacterial colloidal hazes in the final production Therefore, better malting 

performance is expected to be associated with lower levels of β-glucan in grains 

[45][45][46][46]. Arabinoxylan content is also an important factor. In general, insufficient 

degradation of the cell well hinders the diffusion of germination enzymes and the 

mobilization of kernel reserves, hence, reducing the quantity of malt extract. Arabinoxylan is 

one of the major components of the cell wall. High levels of arabinoxylan lead to highly 

viscous wort and beer, increasing filtration problems in the brewery. In malt barley breeding, 

either low arabinoxylan content or a high activity of xylosidase, which degrades arabinoxylan, 

are important targets. But for technical reasons, arabinoxylan content was only measured in a 

subset of all barley samples and thus was not considered in the current study. All the barley 

parameters that are presented here are presented as percentages (dry matter).  

Malt quality parameters  

Numerous malt quality parameters are used by maltsters and brewers. Malt extract 

percentage, malt friability, ratio of wort soluble protein, diastatic power, and wort viscosity 

are some of the most important parameters contributing to malting quality [47][47]. For 

example, when the extract is high, there is more soluble material and less husk and protein. 

Malt extract contains all soluble compounds and fermentable sugars; which are the most 

important compounds -around 80%- of malt extract. Fermentable sugars determine the 

amount of alcohol that can be made from one ton of grain. The higher the extract level, the 

more alcohol can be produced. Malt extract is measured by malting the grain and measuring 

the amount of soluble sugar (like glucose and maltose) in the wort (hot water mixed with 

ground malt). The measurement is given as a percentage (dry basis) [48][48].  

Though Friability is only a mechanical property of malt grain; it is usually the first one which 

is measured to assess malt quality. It is measured though a quick and simple method, which 

usually gives the first information on the degradation of the barley structure and thus the 

transformation into malt. Friability is given as a percentage of the dry matter [48][48]. 

Diastatic power measures the amount of diastatic enzymes (-amylase, ß-amylase and limit-

dextrinase). Diastatic power is measured by the enzymatic activity in the malt. The 

measurement is expressed in Windich Kolbach units (WK). Diastatic enzymes convert the 
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starch of the grain into soluble sugars (or malt extract). The levels of the various diastase 

enzymes are important in achieving the quality standard. Low diastase levels are associated 

with a low potential for malt extract. As diastatic enzymes are proteins, their level is directly 

related to protein content in the grain [49][49]. The measurement of individual DP enzymes 

would most likely improve the consistency and predictability of the potential fermentability of 

malts supplied to brewers [50][50]. Soluble protein (“% of dry matter”) is the amount of 

protein or nitrogen in soluble form. It is an important indicator of malt modification. The 

higher the number, the more highly modified the malt. The balance of protein components in 

the wort is important because they contribute to beer foam and mouthfeel, beer color and 

flavor, and yeast metabolism. Problems can arise, however, when the protein level becomes 

excessive in wort or beer. This level depends on the process, product and variety. But 

problems might be expected when wort-soluble protein exceeds 5.5%. High levels of protein 

can lead to too much color development during wort boiling, filtration problems and the risk 

of haze formation [51][51]. 

Wort viscosity measures the gumminess of wort relative to water. It is essentially a 

measurement of the amount of stress a plant has undergone during grain filling. It depends on 

the cultivation site of barley. Genotype (hereditary constitution) also has a major influence on 

wort viscosity. Wort viscosity is determined from the time of flow in an Ostwald viscometer 

at 20 °C. Wort viscosity reflects the content and degradation states of various contributory 

factors such as β-glucan [52][52]. The measurement is expressed in (mPa.s). Highly viscous 

malt slows down the separation of the sugar-rich wort from husks during brewing. This slows 

the amount of beer processed in a brewery each day and increases production costs [49][49].  

2.2 Malting operating conditions 

 

For the malting process, only grains above 2.5 mm were to be converted. At this step, 

germination capacity was controlled and only grains which had a germination capacity above 

95% were selected for malting. The barley grains were then analysed for barley moisture, 

protein, ß-glucan content, according to EBC methods (Analysis by European Brewery 

Convention 2010). Once the barley analysis was performed, a micro-malting (650g) was run 

on all samples in the French Institute of Brewing and Malting (IFBM). Steeping was carried 

out at 18°C for 31-46 hours (two wet cycles for spring barley and three wet cycles for winter 

barley). Germination was carried out at 16 °C for 4 days for spring barley and 5 days for 

winter barley. The kilning diagram was 8 h at 50 °C, 1 h rise to 64 °C, 7h at 64 °C, 1h rise to 

80 °C, 3 h at 80 °C, 1 h rise to 85 °C, 3 h at 85°°C. Barley malt was then analysed for fine 

extract, viscosity, soluble protein, diastatic power and friability according to the methods of 

the 2010 EBC methods.  

Table 17Table 17 presents the mean value and range of each barley and malt quality factor 

from the three years of cultivar and for both the winter and spring barley subsets. 

The next step was a MIR spectra collection of the 394 barley samples 
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Table 17 mean and average of barley and malt data from 2009-2010-2011 

 
 

2.3  Spectroscopic analysis 

 

The MIR-spectroscopy requires powder samples. The first step in the spectra collection was 

milling the samples. To prepare the spectra samples, 10g of barley were milled in a 

Cyclotec™ 1093 for a 1 min. The grinding was carried out by a high-speed action where the 

sample was rolled against the inner circumference of a durable grinding surface and passed 

out through a screen[GS23]. When the high grinding capacity reached 4 g/second, the recovery 

of the sample was complete. 

Mid-infrared spectra were collected at room temperature with transmittance Fourier 

Transform InfraRed (FTIR) spectroscopy (PERKIN ELMER Spectrum One FT-IR 

spectrometer), in the interval (400-4000) cm-1 at resolution of 4 cm-1. Every spectrum is the 

average of 5 spectra with 15 repetitions, and the spectra were corrected against the 

background spectrum of air.  

2.4 Multivariate data analysis 
 

The ACP is used to find a linear subspace which passes near the dataset: orthogonal 

projection of principal components T (latent variable) on a linear subspace of lower 

dimension M. The components Z represent the co-ordinates of the projection of X in this 

subspace of dimension M. This method is used quite often as preprocessing for extracting 

characteristics and visualizing them. The matrix X is decomposed into a structural part and an 

error part. The structural part contains the score-matrix (T) and the transposed loading-matrix 

(PT) equation  

ID

2009 2010 2011

Spring   Winter Spring  Winter Spring Winter 

barley barley barley barley barley barley

1 Barley moisture (% dm)

13.7 12.7 14.01 13.3 14 11.9 
[11.4-14.2] [12.8-13] [12.4-15.5] [11.5-15] [12.2-14.9] [10.6-12.5]

2 Barley Protein ratio (% dm)
10.9 10 9.8 10.1 10 10.6 

[9-12.6] [9.4-11.5] [8.7-11.9] [8-12.4] [8.9-12.9] [8.9-13.2]

3 Barley β-glucan  (% dm) 
3.83 3.1 3.31 3.29 3.33 3.63 

[2.18-5.95] [2.09-4.18] [2.18-7.73] [2.25-4.99] [1.95-5.62] [2.7-4.4]

4 Malt Friabilty (% dm) 
84.1 76.5 82 83.6 81.8 87.6 

[51-98] [62-85] [77-98] [44-99] [64-97] [72-99]

5 Malt Extract (% dm) 
87.1 80 82.1 80.6 83.8 80.8 

[80.3-84.3] [79.4-82.5] [76.9-83.7] [75.6-82.8] [80.4-85.8] [79.4-82.8]

6 Malt Soluble Protein (% dm) 
4.15 3.76 4.08 3.9 3.9 4.04 

[3.30-5.30] [3.25-4.53] [3.24-5.17] [1.69-5.46] [3.15-5] [3.39-4.96]

7 Malt Diastase power (WK)
334 339 289 292 239 312

[200-510] [270-420] [190-380] [170-480] [140-400] [240-450]

8 Malt Viscosity (mPa.s)
1.61 1.45 1.49 1.59 1.50 1.61 

[1.43-1.97] [1.46-1.74] [1.44-1.68] [1.37-1.89] [1.45-2.14] [1.47-1.93]
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𝑿 = 𝑻 × 𝑷𝑻 + 𝑬                      (1) 

Scores are the relationship of PC to the samples (data rows); Loadings are the relationship of 

PC to the variables (data columns). The new variables are represented in decreasing order of 

importance, the first PC explains as much of the variation in the dataset as possible, thus the 

maximum variance is explained with only a few PC, and every PC is orthogonal to the others. 

The decomposition goes on until the maximum variance is explained. Data analysis was 

performed by MATLAB® version 7 (R2010a). 

3. Results and discussions  

 

The data used to study the barley and malt is shown in Table 1. It was collected from 

hundreds of samples over three years of harvest. The results are presented as average values 

and ranges for the spring and winter barley varieties as well as for the three years of 

cultivation (2009, 2010 and 2011). The large dataset was first analyzed for barley quality 

factors and then for malt quality factors. At this step, it is important to guarantee that the 

dataset describes simultaneously the standard raw materials as well as a wide variety of 

properties in order to obtain a pertinent multivariate analysis. 

3.1 Barley quality analysis 
 

As malting barley differs according to the year of harvest, the cultivar species, and the number 

of rows, these qualitative factors were first studied separately. 

Firstly, a sample set from 2009 shows considerable variation in barley quality factors 

especially with the spring species from the other years. From the averages and ranges in Table 

17Table 17, it is obvious that the 2009 spring varieties differ from the 2010 and 2011 spring 

varieties in having an overall higher malt quality index (higher protein content, β-glucan). Our 

test did not reveal any difference at 10% confidence level (data not shown). Secondly, for the 

same year of harvest, barley can be distinguished according to barley species. The 2009 

spring barley presents higher barley quality in comparison to the 2009 winter barley. This 

difference is less pronounced in the 2010 barley; 2010 spring barley has higher barley 

moisture, β-glucan and lower Protein than the 2010 winter barley, while the 2011 spring 

barley has lower protein, β-glucan and higher moisture than the 2011 winter barley. Finally, 

the barley data was compared according to species. For 2009, 2-row winter barley was closer 

to 2-row spring barley than to 6-row winter barley, whereas in 2010, 2-row winter barley was 

closer to the 2-row spring barley in terms of malt quality factors, but not in terms of barley 

quality factors. It is more difficult to distinguish barley species for all harvest years. 

Similarly, the barley quantitative index can be discussed as well. All barley quality indices 

show that the experimental dataset presents a large variation in barley quality parameters, 

including value, out of the usual acceptable quality range. It is thus a suitable base which 

provides the most pertinent information for studying the effect of barley composition on 

barley MIR spectra. 
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Barley moisture values presented in Table 17Table 17 lie in the 10.6 – 15.5% dm range while 

most values are concentrated in the 13-14%dm interval. 

Protein content for the brewing barley specification is assumed to lie in the interval 9-11.5%. 

In the studied dataset, experimental protein content varies between 8-13.2 %. ß-glucan is one 

of the major components affected by the biochemical transformations during the malting 

process. It is expected to be between 3 and 5% dm. Experimental β-glucan content in barley is 

presented in table 1???. It shows a large variation range for β-glucan content between 2 and 8 

%dm. 

3.2 Malt quality analysis  

 

In addition to the measurement of the barley quality index, the samples were malted according 

to standard steeping, germination and kilning conditions as presented before. The resulting 

malt quality factors such as friability, extract content, soluble protein content, diastatic power, 

and viscosity are presented in table 1. Malt with good quality is considered as follows: at least 

80% extract, soluble protein content lower than 5%, diastatic power about 300 WK. Malt wort 

viscosity should be less than 1.65 mPa.s. Malt friability should be at least 80-85%.  

However, the experimental results are in the following range: friability ranges from 44% up to 

99% values. Extract values show extract contents in the range 75.6- 85.8%. Soluble protein 

ranges between 1.69% and 5.30%. Experimental diastatic power values vary from 140 to 510 

WK. The viscosity of the wort varies between 1.37 and 2.14 mPa.s. The experimental results 

thus show a wide interval including mainly acceptable malt quality, but also some 

unacceptable ones. The malt quality dataset also shows the most suitable set for multivariate 

analysis and modeling.  

The 2009 spring barley malt turned out to be better than the winter barley malt in almost all 

malt quality indices (except for diastatic power). In 2010, the malt extract and the soluble 

protein from the spring barley are higher than those from the winter barley but friability, 

viscosity, and diastatic power are lower. In 2011, the malt from the spring barley has higher 

friability, soluble protein, and viscosity, but has lower malt extract and diastatic power than 

the winter barley malt. 

3.3  Spectra preprocessing 

 

IR spectra contain information which is of analytical interest. However, in complex and 

multicomponent systems, the extraction of this information remains problematic due to the 

superposition of spectral information. It requires a rather complex mathematical treatment. 

Moreover, the information cannot be localized at one given place in the spectrum, but must be 

distributed on several spectral windows. For this reason, it is necessary to treat the spectra by 

statistical analysis multivariate methods, also called chemometric methods. 

The rough spectral data, such as they are acquired by a spectrometer, must often be subjected 

to a process of pre-selection in order to eliminate the bad spectra (test of spectral quality). 
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Then, they must undergo a stage of pretreatment which includes a correction of the physical 

phenomena instrument changes (lamp, aging, environmental conditions) or sample variability 

(new genetics, new sample presentation) and experimental disturbances which contribute to 

spectral information. Preprocessing the raw Mid-infrared (MIR) spectral data is usually 

indispensable in multivariate calibration in order to detect and/or avoid the influence of such 

changes. There are various types of preprocessing. 

 Derivatives 

 This makes it possible to reduce the shift of the base line, to separate the absorption bands 

more clearly and to boost the spectral information. The procedure, based on the convolution 

of Savitzky and Golay, requires two steps to calculate the derivative on a point: first, a 

polynomial of k degree is adjusted on at least k+1 points of the spectrum around the point, 

then the derivative of the polynomial at this point is calculated [53]. 

The original 3601 band dataset was used because smoothing is part of the processing. In the 

Savitzky-Golay derivative procedure, a first-order polynomial was fitted to spectral windows 

of 13 band widths. The derivative of this polynomial was assigned as the new value of the 

central band. The 2nd derivative was applied many times in remote sensing and spectroscopy, 

for example, to eliminate background signals and to differentiate overlapping signatures. The 

second derivative was calculated from the 1st derivative spectra. First derivatives result in less 

noisy spectra than higher-order derivatives directly applied to the original data, so the second 

derivatives were calculated as a derivative of the first derivative with identical settings [54].  

 Smoothing  

Smoothing removes short-term variations, or "noise", to reveal the important underlying 

unadulterated form of the data. Igor’s smooth operation performs box ‘moving average’, 

binomial, and Savitzky-Golay smoothing. The different smoothing algorithms convolve the 

input data with different coefficients. This simply replaces each data value with the average of 

neighbouring values [55][55]. 

 Detrending  

Toward the big wavelengths, the values of the absorption have a tendency to increase because 

of the effects of diffusion. According to the pressure of optical fiber on the sample, this 

tendency becomes nonlinear. The method of trending is a simple method of calculation which 

removes the curve of the second degree of the base line. A polynomial of the second degree is 

adjusted to the corrected spectrum. This treatment is often associated with a standardization 

method such as Standard Normal Variate (SNV) 

 Spectra normalization  
 

There are various kinds of normalization. 

I. Multiplication scatter correction (MSC) 
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MSC improves the linearity relation between the absorption and the concentration. To 

perform MSC correction, a reference spectrum is needed and then a linear model is 

established between the spectrum and the reference spectrum.  

II.  Standard Normal Variate (SNV) 

SNV was developed by Barnes, et al. (1989) to remove multiplicative interferences of scatter 

and particle size, and to account for the variation in baseline shift and curvilinearity in diffuse 

reflectance spectra. Standard normal variate, also known as z-transformation or as centering 

and scaling, normalizes each spectrum to zero mean and unit variance by subtracting the mean 

of this spectrum and dividing the difference by its standard deviation.  

 

   In this study, spectra were pre-processed according to the following techniques: data 

centering, SNV normalization, Savitzky-Golay smoothing [3, 13], 1st and 2nd derivative. The 

raw or pre-processed MIR-spectrum theoretically contains information about all molecules 

vibrations. Due to the complexity of the barley composition, signals might interfere with each 

other. The whole spectrum was thus divided into smaller subintervals to focus the PCA 

analysis on elementary vibration zones. The width of the subintervals varied from 100 cm-1 up 

to 400 cm-1. For each subinterval, several pre-treatments were considered, as shown in Table 

18Table 18. In this paper, only the best intervals are presented. The choice of the best 

intervals was made according to two criteria: explained percentage of total variation, and the 

minimum number of principal components. The approach is assumed to provide the most 

relevant spectral interval. 
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Table 18 the best intervals and spectra pretreatments 

[GS24] 

 

From the large combination of subinterval width and preprocessing methods, it turned out that 

the most relevant interval is 800-1200cm-1. This agrees with the subinterval which is found in 

the literature. The FT-IR spectrum of a peptic polysaccharide sample shows characteristic 

absorbance in the region between 1200 and 850 cm−1, which are within the so-called 

“fingerprint region”. The position and the intensity of the bands are specific for every 

polysaccharide [57][59]. 

3.4 PCA analysis  
 

PCA multivariate tool was first used to evaluate the exploratory data, PCA was carried out on 

the whole dataset, including all-year samples with original and normalized data. Then, mid-

infrared measurements of spectra were studied and finally a combination of both exploratory 

data and spectra was used to distinguish barley samples according to qualitative and 

quantitative parameters. 

 

3.4.1 Global PCA analysis for malting barley and malt quality  

 

In order to look for the pertinent information which might be hidden in such a large 

exploratory database while avoiding correlation between barley and malt factors, PCA was 

considered. PCA was firstly carried out on the whole dataset including all-year samples with 

original or normalized data. With one single principal component, PCA explained 99% of the 

total variation for the original data. Three principal components were needed when using 

normalized data. However, the score plot of the first and the second principal components did 

Original spectra
Spectra  mean centred  Spectra mean centred Spectra mean centred 

&SNV normalisation & first derivative & second derivative

Interval 100 cm-1
Compenets Explained Compenets Explained Compenets Explained Compenets Explained 

nomber variance nomber variance nomber variance nomber variance

800-900 16 20% 12 40% 10 42% 4 66%

900-1000 15 25% 13 35% 11 40% 4 65%

1000-1100 14 27% 12 43% 12 44% 4 72%

1100-1200 16 32% 11 44% 10 45% 4 70%

Interval 200 cm-1

800-1000 15 30% 12 40% 7 79% 3 80%

1000-1200 12 44% 11 45% 6 77% 3 80%

Interval 300 cm-1

800-1100 11 54% 10 55% 8 77% 4 80%

1100-1400 10 60% 10 59% 6 70% 3 82%

Interval 400 cm-1

800-1200 10 58% 9 57% 7 77% 2 85%
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not revealed any difference between spring and winter barley (results not presented). PCA 

was then performed on samples from each harvest year individually. 

A PCA was then performed on the malting quality data, taking into account 8 quality 

parameters for the 394 available samples. Despite the fact that PCA is a powerful tool that can 

unravel large datasets with only a few orthogonal principal components, no satisfactory 

results were found. Therefore, the analysis was applied leaving one factor out of the list. The 

results are presented in Table 19Table 19, which shows the number of factors used the left-out 

factor, the number of principal components, and the explained variation (%). The 

classification results are presented according to two factors: (1) qualitative factors (species 

and site of cultivation), (2) quantitative factors (the 8 barley and malt quality indices). PCA 

was performed both on original data and normalized data in the range [0-1]. The PCA 

performed on original data showed that one single principal component explained more than 

90% of the total variance. A clear difference between spring and winter barley was obtained. 

The classification by quantitative factors was successful. However, it could not identify the 

barley by site of cultivation 

Table 19 Classification capacity of PCA on normalized data with all parameters and all but one parameters. (+) 

parameter with significant influence (0) parameter without effect on barley classification, (ND) parameter with 

unclear effect 

 
 

It was shown that normalized data required more principal components (2-4) to explain > 

80% of the total variance. No separation between winter and spring barley was possible. On 

the contrary, normalized data allowed for distinguishing barley according to the site of 

cultivation. Moreover, classification of barley by more quantitative factors (i.e. moisture, 

extract, friability, etc.) was possible. 

Barley Classification by

Qualitative Quantitative 
Factors Factors

Parameters Excluded PC  Explained Loading Influencing 
Specie Site Moist Prot BG Fria Extr DP Psol Visco

Number Parameter (s) Number Percentage Parameters

8 - 4 84% All parameters ND 0 0 + 0 + + + 0 0

7 Friability 3 80%

Barley Moisture 

0 + + ND 0 0 + ND ND

Barley β-glucan

Barley Protein 

Malt diastatic power

7 Diastatic power 4 88%

Barley moisture 

0 + + 0 + + 0 + 0

Barley β-glucan 

Barley protein  

Malt soluble protein 

6
Friability 

3 85%

Barley moisture 

0 + + + ND 0 0

Barley β-glucan 

Diastatic power Barley protein  

Malt soluble protein 

3 Malt parameters 3 99%

Barley Moisture 

0 + + + 0Barley β-glucan 

Barley protein
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3.4.1.1 PCA on the barley quality factors excluding friability and/or diastatic power 

PCA analysis was performed on a matrix of 168 observations and 7 factors of barley from the 

2010 harvest. PCA was performed, first excluding the friability factor, then the diastatic 

power. Similar results were obtained in both cases. One example for PCA analysis on original 

and normalized 2010 data without friability is presented here.  

Using original data, one principal component explained 90% of the total variance. The score 

plot of the first two principal components reveals a clear distinction between spring and 

winter barley. Figure 35Figure 35 shows spring barley in the lower part of the plot. The 

corresponding loading plot for PC1 and PC2 is presented in Figure 35Figure 35b. The 

dominant parameters are Diastatic Power which is located at the right side of the plot. Extract 

is in the lower part of the plot. When analyzing both scores and loadings, it is shown that 

barley samples with lower extract content are located in the upper part of the scores plot 

(Figure 35Figure 35a). Thus, the 2010 spring barley representing good extract content is 

located in the lower part of the plot. In the same manner, barley samples with higher DP are 

located on the right part of the score plot, while samples with lower DP content are 

represented on the left. 

a) 

 

b) 

 
Figure 35 PCA plot on barley exploratory data from 2010 parameters without friability. a) Score plot □ winter 

barley ● spring barley. b) Loading plot. PCA was applied on original data. With 1 principal component 99% of 

variance total was explained. 

 

When considering normalized data, three principal components were needed to explain 80% 

of the total variance. Figure 36Figure 36a shows that the 2010 spring barley was separated 

according to the site of cultivation. PCA was also applied to the 2011 samples (136 

observations with 7 factors), and on the 2009 barley (90 observations with 7 factors). The 

analysis is not presented here, but it showed the same trend for sample classification. 
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a) 

 

b) 

 
Figure 36 PCA score plot and loading plot on spring barley exploratory data from 2010. Parameters without 

friability. a) Score plot site A  site B ● site C ● site D ○ b) loading plot. PCA was applied on normalized data 

[0-1]. With 3 principal components 80% of variance total was explained 

 

The PCA analysis of the original data for each year, excluding friability and diastatic power, 

revealed that, in addition to the possibility of classification according to extract content, 

protein, moisture content and species, the 2010 spring barley could be distinguished according 

to the site of cultivation the classification is highlighted in Figure 37Figure 37a. In this case, 

three principal components explained 90% of the total variance. The same results were found 

for the 2009 and the 2011 barley samples. 

a) 

 

b) 

 

Figure 37 PCA a) score plot present barley classification by site of cultivation: Site A  site B 

● site C ● site D ○. b) Loading plot on spring barley exploratory data from 2010 parameters 

without friability and diastatic power. PCA was applied on original data. With one principal 

component 90% of variance total was explained. 
 

 

 

-0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4
-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0

0.1

0.2

0.3

1st Principal Component

2
n
d
 P

ri
n
ci

p
al

 C
o
m

p
o
n
en

t

 

 

-0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8
-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

Moisture

Protein

Betaglu

Extract

Soluble Prot 

Dias Power

Viscosity

1st Principal Component

2n
de

 P
ri

nc
ip

al
 C

om
po

ne
nt

0
0

-3 -2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5
-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

1st Principal Component

2
n

d
 P

ri
n

c
ip

a
l 

C
o

m
p

o
n

e
n

t

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4
-1

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

Moisture

ProteinBetaglu

Extract

Soluble Prot 
Viscosity

1st Principal Component

2
n

d
e
 P

ri
n

c
ip

a
l 

C
o

m
p

o
n

e
n

t



Chapitre 5 

149 

 

PCA analysis applied to original exploratory data leads to the following conclusion: 

1. PCA analysis for each year, excluding friability as a variable, allowed for distinguishing 

barley according to species, extract, and diastatic power. 

2. PCA analysis for each year, excluding the diastatic power variable, made it possible to 

distinguish barley samples according to species, extract and friability content. 

3. PCA performed without friability and diastatic power showed barley classification 

according to moisture, extract, protein and species. 

Furthermore, with normalized data of the 2010 spring barley, the classification according to 

the site of cultivation was possible. 

A classification of barley samples was possible according to qualitative factors as species and 

quantitative factors as extract by PCA analysis on exploratory data. However, the differences 

in the barley quality index year after year cannot be related to the changes in malt quality and 

do not allow for adapting the operating conditions to monitor the malting process. It is 

therefore interesting to evaluate if the multivariate analysis on the barley MIR-spectra allows 

for the same distinction/classification and could emphasize the yearly variation. 

3.4.2 Global PCA analysis for barley-spectra 

 

A PCA was initially performed on the whole 394 MIR spectra, i.e. in the interval [400-4000] 

cm-1. The second and third principal components explained, respectively, 87% and 90% of the 

total variance. The score of the first two components is shown in Figure 38Figure 38. The 

2009 barley samples appear in one isolated group on the right bottom part of the plot (blue 

zone). They appear to be very different from the 2010 (red zone) and 2011 (green zone) 

samples. The 2010 and 2011 samples could not be clearly separated on the 2D-PCA plot. 

a) 

 

b) 

 
Figure 38 PCA a) score plot on barley spectra in 2D b) score plot in 3D 2009 harvest ■ 2010 

harvest ■ 2011 harvest ■. PCA was performed on second derivative spectra in the interval 

[800-1000] cm-1. PCA was applied on original data. Two principal components explain 87% 

of total variance 
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The score distribution of the third principal component is presented in Figure 38Figure 38b. 

The use of the first 3 principal components did not resolve the superposition of the 2010 and 

2011 samples. Such similarity could be explained by the climatic conditions. Climatic data 

confirmed that the weather conditionsin 2010 and 2011 were dominated by stormy rain at the 

end of the winter season and at the begining of spring season, while the 2009 climate was 

normal with a regular rain period. The variation in the barley quality could therefore be 

associated to the climate conditions.  

3.4.3 PCA analysis of MIR spectra to classify barley by species  

 

In order to simplify the trends and emphasize the differences in the spectra exploration, PCA 

was performed on the samples for each year separately.  

PCA was performed on the 2009 barley spectra (14 winter barley and 47 spring barley). 91% 

of the total variance was explained with two principal components. The score plot of the first 

and second principal components reveals a relatively clear difference between winter and 

spring barley as present in Figure 39Figure 39a. The first principal component allows us to 

separate winter barley (on left plane) from spring barley (on the right plane).  

a) 

 

b) 

 
Figure 39 a) PCA score plot on barley 2009 distinguishing  □winter barley ● spring barley.  

Two principal components explain 91% of the total variance.  

        b) PCA score plot on winter barley 2009 distinguishing ■ 2-row and □ 6-row barley. 

One principal component explains 83% of the total variance.  
All PCA were performed on original data in the interval 800-1000 cm-1 with second derivative spectra   

 

The score plot corresponding to the 2010 spectra PCA is presented in Figure 40Figure 40a. 

PCA analysis was performed on 168 barley spectra (56 spring barley, 112 winter barley). The 

first two principal components explain 85% of the total variance. The spring barley is situated 

in the upper left part of the plot. From the exploratory data, it was pointed out that the 2010 

winter barley had higher moisture, β-glucan, extract, and soluble protein content, and lower 

protein, friability, diastase power, and viscosity. In addition, quality indices for the 2010 

winter barley were more spread out than for the 2010 spring barley. This indicates that the 

yearly growing conditions for winter barley induce larger variation in barley quality as 

-2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

x 10
-3

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4
x 10

-4

1st Principal Component

2
n

d
 P

ri
n

c
ip

a
l 

C
o

m
p

o
n

e
n

t

 

 

-2.4 -2.2 -2 -1.8 -1.6 -1.4 -1.2 -1

x 10
-3

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4
x 10

-4

1st Principal Component

2n
d 

P
ri

nc
ip

al
 C

om
po

ne
nt

 

 



Chapitre 5 

151 

 

concluded by Nielsen et al (2003). Spring barley has relatively lower protein, friability, 

diastase power, viscosity and higher β-glucan, extract, and soluble protein. 

a) 

 

b) 

 
Figure 40 a) PCA score plot on barley 2010 □ winter barley ● spring barley. Two principal 

components explain 89% of the total variance.  
        b) PCA score plot on winter barley 2009 ■ 2-row □ 6-row. Two principal components explain 89% of the 

total variance. The PCA was realized on original data in the interval 800-1000 cm-1. With second derivative 

spectra 

 

The score plot of the PCA on the 136 barley spectra of 2011 is presented in Figure 41Figure 

41a. The number of 2011 spring barley spectra (124) is much higher in comparison to the 

number of 2011 winter barley (12) spectra. The analysis for winter barley might be less 

significant. The score plot reveals that there is a difference between the two species of 2011; 

winter barley is located in the lower left part of the plot.  

a) 

 

b) 

 
Figure 41 a) PCA score plot on barley 2011 □ winter barley ● spring barley. Two principal 

components explain 87% of the total variance 

        b) PCA score plot on winter barley 2009 ■ 2-row □ 6-row. Two principal components 

explain 89% of the total variance 
. The PCA was realized on original data in the interval 800-1000 cm-1. With second derivative spectra   
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Further investigation was carried out to study the influence of the number of rows on the 

MIR-spectra. As spring barley is 2-row only, the effect of rows was studied using winter 

barley only. It was difficult to distinguish any effect when analyzing the three years of 

samples together. Each year was studied individually. Thus, for 2009, the dataset contains 14 

winter barley (6 samples of 6-row specie and 8 samples of 2-row specie). One principal 

component explained 83% of the total variance (Figure 39Figure 39b). For the 2010 samples, 

PCA was applied on 112 spectra (64 samples of 6-row species and 48 samples of 2-row 

species). Results are presented in Figure 40Figure 40b. With two components, PCA could 

explain 89% of the total variance. The 6-row barley was relatively different from the 2-row 

barley. PCA analysis was carried out in the same way on the winter barley 2011. There were 

few samples, only 12 were available (4 6-row samples and 8 2-row samples). The score plot 

reveals, however, a clear difference between 2-row and 6-row, which is presented in the left 

part in Figure 41Figure 41b.  

The influence of species and rows was thus successfully studied. The PCA results on MIR 

spectra confirmed results obtained from PCA on exploratory data. Barley could be 

distinguished according to species. MIR analysis thus contains essential information to 

characterise barley.  

3.4.4 Conclusion on the PCA analysis 

 

In this study, PCA was shown to be an efficient tool for classifying barley, using either 

exploratory or spectral data. It allows for distinguishing barley species (spring/winter barley 

or 2-row, 6-row barley), the harvesting year and, to some extent, the site of cultivation by 

using the second derivative of the spectra in the subintervals [800-1000] and [1000-1200] 

cm-1 

It could thus be expected that PCA could also be used to classify either barley or malt quality 

indices to offer maltsters an original tool for barley characterization. PCA analysis on the 

MIR-spectra was thus performed to classify samples according to three quantitative quality 

indices of barley: moisture content, protein content, and β-glucan content. Pre-processing and 

spectral interval were the same as in the previous study. However, no satisfactory 

classification according to these quantitative barley indices could be identified. Similarly, 

PCA was carried out in order to emphasize possible correlations between malt quality factors 

and the barley spectra. The malt quality factors used for this investigation were friability, 

extract, viscosity, soluble protein, diastatic power. No correlation could be drawn between the 

quantitative malt factors and the MIR spectra. 
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5. Conclusion  

A large dataset of 394 barley samples consisting of 138 samples of winter barley and 256 

samples of spring barley, harvested over three years at 16 sites of cultivation in France was 

studied. For each sample, 3 barley parameters, namely protein content, moisture content, β-

glucan content were measured. The MIR-spectra of milled whole barley grains were collected 

in the 400-4000 cm-1 interval. After a standard malting process, the corresponding malt 

quality parameters such as friability, extract, soluble protein, diastatic power, viscosity were 

measured. Many pre-processing methods of the MIR spectra were considered and the spectral 

interval was divided into subintervals to identify the most relevant signal in the spectra that 

could be related to barley or malt quality. On the best subintervals coupled to the best 

preprocessing method, PCA was used to reduce this complex information to a few latent 

variables, using the second derivative of the spectra in the subintervals [800-1000] and [1000-

1200] cm-1. 

PCA analysis was first performed on barley exploratory data, and then on barley MIR-spectra. 

Both PCA showed that the 2009 barley had different properties when compared to the 2010 

and 2011 barley. The two-by-two parameter means (2009-2010/2009-2011/2010-2011) was 

compared using Student t-test. 2009 barley showed to be different from the 2010 and 2011 

barley. In all cases, spring barley was clearly separated from winter barley for each year of 

harvest. Barley variations according to the number of rows were also distinguished. PCA is 

thus a powerful tool for barley classification according to qualitative indices such as year of 

harvest and barley species (spring/winter barley, 6/2 row). 

Then, PCA analysis was carried out to correlate MIR-spectral data to barley or malt 

quantitative indices such as protein or friability. Though PCA analysis on exploratory data 

was successfully used to characterize the barley samples according to barley indices such as 

moisture, protein, content and malt indices such as friability, diastatic power, PCA on MIR 

spectra using the same pre-processing and the best spectral intervals did not provide 

satisfactory classification according to the same quantitative barley/malt indices. 

In this work, spectra were collected from whole barley grain. As the structure of the grain 

involves many functional compartments (embryo, aleurone layer, albumen,…), it was 

assumed that PCA analysis on spectra collected from the different compartments of barley 

grain could better reveal the key barley characteristics. Focusing the analysis on the key 

compartments could indeed remove undesired interactions between barley compounds and 

improve PCA performance in barley classification according to quantitative indices. 
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Ce chapitre est présenté sous la forme d'un article. Les méthodes d'analyse de l'orge et du malt 

ont été décrites dans le chapitre 3. Les résultats de cet article ont été établir à partir des 

échantillons d'orge de 72 variétés d’orges, cultivées dans 16 lieux en France, récoltées en trois 

années.
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Abstract 

This paper presents the classification and prediction of barley quality parameters by use of 

Mean InfraRed spectroscopy (MIR) and Partial Least Square regression (PLS). Several 

hundreds of barley samples from three years, spring and winter barley, different places of 

cultivations, and different varieties were studied for three barley quality parameters (protein, 

ß-glucan, arabinoxylan) parameters. 

In the first hand, PLS on all years samples together were very difficult to carry out with no 

significant or weak coefficient of determination R2. Therefore, PLS models on MIR spectra 

were established for each year separately. Excellent models were obtained for barley protein 

prediction; the best predictions were found in the interval 1300-1700 cm-1; with R2 =0.75, 

0.80, 0.76 for spring barley 2009, 2010, 2011, respectively. Very good model were found for 

winter barley 2010 (R2 = 0.70). As far as ß-glucan prediction are concerned, very good 

models for spring barley were found with R2 =0.72, 0.86 for 2009, 2010, respectively. By 

cons, 2011 ß-glucan prediction was more difficult to be modelled. No significant models were 

found for arabinoxylans prediction for any years. 

This study shows that MIR spectroscopy with partial least square regression is a very 

powerful tool for prediction of barley quality.  
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1 Introduction  

 

Breeding barley -from new cultivar, new growing sites, or new varieties- to be used for 

malting and brewing technologies requires the assessment of many grain quality parameters 

which contribute to the quality of malt and beer. These parameters depend on genetic and 

environment conditions [43]. A large number of parameters have been proposed to define 

malting barley quality. The most used parameters in malting and brewing industry are barley 

protein, ß-glucan and arabinoxylan content. Barley protein content is one of the essential 

barley components for beer quality. Malting barley with high protein content result in a lower 

extracts for the brewer. It also slows down water uptake during steeping, potentially affecting 

final malt quality. While a very low protein level, results in a lack of enzymes necessary to 

modify the barley kernel and to break down the starch during brewing [43] [5].   β-glucan 

levels have long been regarded as one of the most influential characteristics in relation to 

malting potential and brewing yield [6][3].In the barley grain, β-glucan compose the cell wall 

of the endosperm which should be degraded during malting to allow starch to be accessible to 

amylase and other enzymes during brewing. It is thus closely associated with malt quality. β-

glucan has long been recognized as having the potential to cause a mash and filtration 

problems in the brewing process. These includes poor mash conversion, delayed and 

inefficient wort and beer filtration, and nonbacterial colloidal hazes in the final production 

Therefore, better malting performance is expected to be associated with lower levels of β-

glucan in grains[43][45][46]. Arabinoxylan content in barley grain also depends on genetic 

and environment conditions but appears to be less variable than β-glucan [9]. In general 

insufficient degradation of cell well hinders the diffusion of germination enzymes, the 

mobilization of kernel reserves and hence reduces malt extract. Arabinoxylan is also one of 

the major components of cell wall. High level of Arabinoxylan leads to highly viscous wort 

and beer, rise filtration problems in the brewery. In malt barley breeding, low Arabinoxylan 

content or high activities of xylosidase, which degrades Arabinoxylan, is an important target.  

Quality requirements for malting barley are reasonably strict and are directly related to 

processing efficiency and product quality for the malting and brewing industries. Malting 

process could be controlled by adapting the technology conditions to the samples qualities. 

Contrariwise, the control of the raw material still very difficult and veritable challenge for 

maltsters and brewers. This study is therefore focusing on studying and characterizing barley 

quality parameters. 

 As it is impossible to cultivate barley grains under similar conditions; characterisation of 

grain quality influenced by environment and biochemical complexity is very important for 

malt quality control. The ability to predict barley quality for malting purposes would be of 

great benefit to breeders and maltsters, allowing for selection of suitable lines to deliver malt 

highest quality. Many investigations have been realised for studying barley quality 

parameters. In few studies, simple correlations coefficients between various barley 

measurements were calculated. The inverse relationship between barley nitrogen and starch 

content was confirmed by [10] . The barley germination parameters “vigor” and “viability” 
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were modelled as a function of barley grains physical and chemical properties [11]. With R2 

=0.44 for the viability as a function of hardness index, area, volume, 1000 kernel weight, and 

R2= 0.71 for vigor as function of protein, kernel roundness, length, width, and volume. On the 

one hand, many published studies used a limited number of cultivars or samples from small 

number of crop years or growing sites. A large site of data was utilised but to model malt 

quality [12]. On the other hand, in many cases the duration of the quality assessment is of 

major importance. Besides the traditional analytical techniques makes barley quality analysis 

expensive and time consuming and often require specialized equipment. Trends in food 

analysis are towards fast, simple and reliable analytical methods. These features are 

characteristic of a range of spectroscopic methods including mid-infrared (MIR) and near-

infrared (NIR) spectroscopy. Near-infrared (NIR) spectroscopy is widely used in the 

investigation of cereals quality for breeding programmes since 1970 till now. Various studies 

concerning barley quality have been carried out with NIR spectroscopy Moisture [14][14], 

protein [15][15][16][16], ß-glucan [17][17], [18][18]. Reported applications of NIR 

spectroscopy in this domain is still increasing. MIR technique was successfully employed to 

study and model alcoholic beverage quality such as wine and beer [24] [20]. MIR 

spectroscopy of barley was used by [21] [22] to identify the spectral interval where the 

specific bonds of protein, ß-glucan, and arabinoxylan are located. It have been showed by [23] 

that MIR spectra predicate a good ß-glucan with R2 = 0.92 during barley filling. 

Therefore, it could be of most interest to investigate MIR technology as a complementary tool 

for malting barley characterisation. 

When a multiples measurements are made on a set of data chemometrics are required to 

extract maximum useful information. Chemometrics is the application of mathematical or 

statical methods to improve the understanding of chemical information and to correlate 

quality parameters or physical properties to analytical data. PLS regression is one of the most 

used methods of chemometrics. PLS regression was used to predicate malt quality as a 

function of barley and malt qualities [39]. Malt qualities were modelled as a function to barley 

qualities by PLS with high statistical significance [12]. Chemometric have been also 

developed to value the interpretation of the information contained within the spectral data. 

Partial least square regression (PLS) has successfully accompanied MIR analysis for spirit 

drinks analysis, quality control of beer [24][25], Wine [26][27]. PLS models to predict beta-

glucan content of barley during grain filling were presented by [23].  

This work aims at evaluating the potential of MIR infrared spectroscopy in combination with 

different signal pre-treatments and Partial Least Square Regression to classify and predict the 

most important barley quality parameters, protein, β-glucan, and arabinoxylan content.  

The materiel and methods section describes the collection of barley samples, their MIR 

spectra analysis and multivariate analysis methods. In the Results and discussion section, PLS 

analysis of barley quality index is first performed before PLS regression on MIR spectra are 

presented and discussed. PLS regression is carried out over all crop year, then for each year 
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separately. Results are used to predict the barley quality of one crop year using the model 

based on the previous harvest. 

2 Materiel and methods 

2.1 Sample collection 

A total of 394 Barley samples provided by the French Institute of Brewing and Malting 

(IFBM) were studied. The samples were harvested in 2009, 2010 and 2011. They are 

composed of 256 spring barley and 138 winter barley, with 77 different varieties, grown in 16 

different sites in France. The sample set thus offers a unique database to study the barley 

quality index.  

The MIR-spectroscopy requires powder samples. The first step in the spectra collection was 

the samples milling. Spectra samples preparation: 10g of barley milled in a Cyclotec™ 1093 

for a 1 min, the grinding is carried out by a high-speed action where the sample is rolled 

against the inner circumference of a durable grinding surface and passed out through a screen. 

The high grinding capacity reaches 4 g/second and the recovery of the sample is complete. 

Mid-infrared spectra were collected at room temperature with transmittance Fourier 

Transform InfraRed (FTIR) spectroscopy (PERKIN ELMER Spectrum One FT-IR 

spectrometer), in the interval 400-4000 cm-1 at resolution of 4 cm-1. Every spectrum is the 

average of 5 spectra with 15 repetitions, and the spectra were corrected against the 

background spectrum of air.  

2.2 Spectroscopic analysis  

MIR spectroscopy has long been used for the elucidation of molecular structure. But thank to 

interferometer of Michelson and Fourier transformation (FT) MIR was passed into 

quantitative analysis. Contrary to analytical methods by coloured or enzymatic reaction 

that react with a given molecule, the infrared analysis is a structural method  

which indicates the nature of the bonds between atoms in molecules. Organic compounds 

have the peculiarity of having inter-atomic bonds that come into vibration under the action of 

infrared radiation at characteristic wavelengths. This phenomenon is accompanied by a light 

energy in the considered wavelength. FTIR measures the absorbance of energy of chemical 

bonds of all components present in the analysed products, and correlated these components to 

their concentrations, since the intensity of the absorption is directly proportional to the 

concentration of the molecule. Chemical bonds in a sample (barley powder for this study) 

vibrate at specific frequencies, which are determined by atoms mass, molecule shape, bonds 

stiffness, and the period of the associated vibrational coupling. MIR interval of the 

electromagnetic spectrum lies between 4000 and 400 cm-1. In this interval, some characteristic 

absorption bands are associated with some major components of barley. In the literature, 

protein is estimated using spectral interval related to amide I (1650-1653 cm-1) and amide II 

(1550-1567 cm-1) bonds [28]. ß-glucan and arabinoxylan are showed to be in the region called 

fingerprint region 800-1200 cm-1, the region of carbohydrates. While ß-glucan exhibited an 
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absorption at 895 and 991 cm-1. Arabinoxylan presented a maximum absorption at 1045 and 

958 cm-1 [21][21]. Figure 43Figure 43 showed the fingerprint in the interval 800-1700 cm-1. In 

this interval of spectrum, the specific spectral bands for each component of barley are 

depicted.  

2.3 Multivariate data analysis 

There are numerous data regression methods to process experimental data. Multiple Linear 

Regression (MLR) is a usual regression method to find the best linear relation between factors 

and one single measurement. When the number of predictors is large compared to the number 

of observations, X is likely to be singular and the regression approach is no longer feasible 

because of multicollinearity. This data configuration has been recently often called the ‘small 

N large P problem.’ It is characteristic of recent data analysis domains such as, e.g., bio-

informatics, brain imaging, chemometrics, data mining, and genomics.  

 

Multivariate regression deals efficiently with tell data sets. All multivariate regression 

methods are preceded by a multivariate analysis, for taking high dimensional data, and using 

the dependencies between the variables to present it in more traceable, lower dimensional 

form, without losing too much information. Principal Component Analysis (PCA) is one of 

the simplest and more robust ways of doing such dimensionality reduction. The PCA can 

provide basis for the MIR-PLS analysis as it can be useful analytical strategy, in which 

complex data sets are explored with a minimum of suppositions, by mathematically reducing 

their dimensionality into fundamental underlying factors followed by validation against prior 

knowledge. Thus, with less a priori knowledge, data analysis can be exploited to achieve a 

better understanding of complex data sets [39][39]. PCA of the current data was established in 

a previous work (Ajib et al. 2013[GS25]) and is not detailed here. The main results of the PCA 

are resumed in the results section.  

 

Several approaches have been developed to cope with the multicollinearity problem such as 

Principal component regression (PCR) which performs a principal component analysis (PCA) 

of the X matrix and then uses the principal components of X as the independent variables of a 

multiple regression model predicting Y. This approach works well because the orthogonality 

of the singular vectors eliminates the multicolinearity problem. But, the problem of choosing 

an optimum subset of predictors remains. A possible strategy is to keep only a few of the first 

components. But these components were originally chosen to explain X rather than Y, and so, 

nothing guarantees that the principal components, which ‘explain’ X optimally, will be 

relevant for the prediction of Y. PLS finds components which make the two criteria of equal 

importance. It explains variance of the independent factors X while simultaneously 

correlating them to the dependant variables y. It therefore often leads to models that are able 

to fit the response with fewer components. It could be considered as more efficient than MLR 

and PCR [29].  

 

Partial least-squares (PLS) regression in combination with the spectroscopic technique was 

first introduced by [30] to construct predictive models. The method is based on the 

assumption of a linear relationship between the dependent variable of interest (e.g. protein 

content in barley grains) and the predictor variable (e.g. absorbance peaks in the spectra). The 

PLS regression analysis reduces the number of independent variables (i.e. spectra of samples) 
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into a limited number of predictor variables, called eigenspectra (i.e. PLS loadings or factors) 

[30].  

2.3.1  Spectra pre-treatment and intervals selection  

Calibration models were first investigated on the whole spectra. Results were non satisfactory 

the raw or preprocessed MIR-spectrum was divided into subintervals to avoid the interaction 

between information and the superimposition of signals. The width of the subintervals was 

varied from 100 cm-1 up to 400 cm-1. In addition, spectra were subjected to numerous pre-

treatment. All the spectra pre-treatment tested in this work are explained by Ajib et 

al.(2013)[GS26]. In this study, the 394 spectra were pre-processed according to the following 

techniques: data centering, SNV normalization, Savitzky-Golay smoothing [3, 13], 1st and 2nd 

derivative to achieve the best performance possible, and extract the maximum of information.  
Best subintervals were selected according to 3 criteria (highest R2, minimum number of 

components and minimum root mean square error of cross validation).  

 

In any empirical modeling, it is essential to determine the correct complexity of the model. 

With numerous and correlated X-variables there is a substantial risk for over-fitting i.e., 

getting a well-fitting model with little or no predictive power. Hence, a strict test of the 

predictive significance of each PLS component is necessary, and then stopping when 

components start to be non-significant. Cross-validation CV is a practical and reliable way to 

test this predictive significance [31]. The calibration model was developed using leave-one-

out cross validation (LOOCV) method in PLS regression analysis. The LOOCV procedure 

estimates the prediction error by removing samples one by one from the calibration samples 

data and predicting them as unknown samples using the remaining samples in the data. The 

PLS model training process continues until the minimum root mean square error of cross 

validation (RMSECV) is attained, which is used with RCV
2 to choose the optimal number of 

PLS components in order to diminish the possibility of over fitting the model [30]. 

It is also important to estimate the true errors in the prediction model and validate it using a 

set of unknown barley samples, i.e. validation set. The prediction coefficients obtained from 

the calibration model was applied to the validation set in order to predict the content of barley 

quality parameters in these samples. To evaluate the efficiency of the prediction-model, 

predicted qualities values were plotted against the measured barley qualities content. The 

following statistics was used to assess the prediction ability of calibration and validation 

models including, the coefficient of determination in calibration (R2
C) and validation (R2

V), 

the root mean square error in calibration set (RMSEC), the root mean square error of 

validation set (RMSEV) [32]. 

Partial least square regression (PLS) was carried out with MATLAB® version 7 (R2010a). 

Each barley quality index (protein, β-glucan and arabinoxylan content) was modelled 

separately as a function of MIR spectra. 

3 Results and discussion 
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This work presents the results of PLS regression on MIR spectra of barley samples. The 

regression was performed in first time for each year alone. Then the prediction of one year 

from another was realized. Finally a general and total regression on samples from all years in 

the same time was investigated.  

PCA analysis of all our spectra data set were realized in earlier work (Ajib et al.2013). The 

PCA was realized on exploratory data and on pretreated spectra in sub-intervals. A very good 

result was found for spectra barley classification by year of crop and by specie.  

In order to identify the most significant model through PLS regression, the samples were split 

into two subsets: one calibration set and one validation set. To avoid the disturbance which 

may be caused by the selection of the validation subset, a loop of 30 repetitions was 

programmed to randomly extract 4 samples as validation set from the whole set. The rest of 

the set was considered as the calibration set. For each loop (i.e. each random subset), 

calibration and validation R2 were calculated, and at the end of the loop mean calibration and 

mean validation R2 were evaluated.  

3.1 Barley quality parameters 

All barley quality indices show that the experimental dataset presents a large variation in 

barley quality parameters, including value out of the usual acceptable quality range. It is thus 

a suitable base which provides the most pertinent information to model the relationship 

between barley composition, barley MIR spectra and barley quality. The exploring barley 

dataset issued from 394 barley samples from three years of crop are presented and examined 

en details by Ajib et al. (2013)[GS27]. Investigation of MIR spectra by PCA analysis pointed out 

a significant difference between barley 2009 from those of 2010 and 2011 harvest.  

Table 20 mean and interval of barley samples of 2009, 2010, and 2011 crops, from spring and 

winter species. 

 
 

The differences between mean values of barley parameters are investigated in Table 20Table 

20. The two-by-two parameter means (2009-2010/2009-2011/2010-2011) was compared 

using Student t-test. Starting by the hypothesesμ μ  with the risk α = 0.05 (5%)  the test t 

of student was applied using the flowing formula:  

𝒕 =
𝝁𝟏−𝝁𝟐

√𝒔𝟐(
𝟏

𝒏𝟏
+

𝟏

𝒏𝟐
)
                                                     (39) 

Year Spring barley Winter narley Spring barley Winter narley Spring barley Winter narley

2009 13 (13-14.2) 12.7 (12.8-13) 10.4 (9-11.8) 10 (9.4-11.5) 3.6 (3.56-5.95) 3.1 (2.09-4.18)

2010 14.01 (12.4-15.5) 13.3 (11.5-15) 9.8 (8.7-11.9) 10.1 (8-12.4) 3.31 (2.18-7.73) 3.29 (2.25-4.99)

2011 14 (12.2-14.9) 11.9 (10.6-12.5) 10 (8.9-12.9) 10.6 (8.9-13.2) 3.33 (1.95-5.62) 3.63 (2.7-4.4)

Moisture % dm Protein % dm Beta-glucan % dm

Mean and range of  spring and winter barley qualities of 2009-2010-2011 harvest
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with 

 𝑠2 =
(𝑛1−1)×𝜎1

2+(𝑛2−1)×𝜎2
2

(𝑛1+𝑛2−2)
                          (40) 

 n Size of sample, σ standard deviation, (n1+n2-2)  the degree of freedom (df) 

 

Once t calculated it is compared to critical t of student found in the student table for the risk 

0.05 and df (130, 198, and 178) for 2009-2010, 2009-2011, 2010-2011, respectively. From the 

literature for df ≥ 130 - which is the case here- the critical t ≤ 1.66 . Results of student test β-

glucan and protein means from 2009-2010-2011 crops were presented Table 21Table 21.  

Table 21Table 21 Reveals the difference in β-glucan mean between 2009 and these of 2010 

and 2011 as calculated t 2.36, 2.05 > critical t 1.65 for 2009-2010 and 2009-2011, 

respectively. In the same time, the table shows the difference of means between 2009 and 

2010, 2011 for protein content with calculated t 3.46, 2.11 > critical t 1.65 for 2009-2010, 

2009-2011, respectively. This test confirms the particularity of 2009 barley from these of 

2010 and 2011.  

 

Table 21 t-test of two-by-two means comparison between barley parameters from 2009, 2010 

and 2011 crop 

 

 

 

3.2 Best spectral intervals for PLS models  

In many statistical tools, PLS regression can be performed with default settings. PLS 

regression quality can however be strongly influenced by these settings. In order to obtain the 

best results from PLS regression on our database, it was necessary to identify the best settings 

for: exploited spectra subinterval, number of principal components, and pre-processing of 

spectra. Pre-treatment settings were selected for each year, each species, and for each barley 

quality parameter. Results have shown that the same settings were required for all year 

spectra. In this section, only the settings for the 2010 spectra are presented. 

Degree of 

freedom (df) Protein β-glucan

2009-2010 130 3.46 2.36

2009-2011 198 2.11 2.06

2010-2011 178 1.23 0.15

Calculated t Critical t

1.66
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In a first step, PLS regression on the whole spectra did not lead to satisfactory results. It is 

therefore necessary to analysis spectral subintervals for PLS regression. The whole spectra 

ware scanned while performing PLS regression on small spectral interval. The width of the 

spectral subinterval were selected as either 100 cm-1, 200 cm-1 300 cm-1 or 400 cm-1 The 

choice of the best intervals was based on three criteria: highest correlation coefficient (R2) for 

the calibration set, best correlation coefficient for cross validation (R2cv), or minimum root 

mean square error of validation (RMSEV). In this paper, only the best intervals are presented 

for each spectral width. They are illustrated in Table 22Table 22 with the results for spring 

barley 2010 is summarized. The PLS regression was made on original spectra with 10 

principal components. From Table 22Table 22, it is clear that the PLS regression on 100 cm-1 

intervals gives a good coefficients of calibration R2c=0.64, 0.72 but weak coefficients for 

cross validation R2cv=0.0075, 0.0672 for 1000-1100 and 1600-1700 cm-1 intervals 

respectively. Results are therefore not acceptable. For 200 cm-1 and 300cm-1 intervals very 

good regression and calibration models, but weak validation properties R2
v=0.32 for the 

interval 1000-1300, 0.29 for the interval 800-1000. For 400 cm-1 width, only satisfactory one 

spectral interval was found. The most informative spectral band was located in800-1200 cm-1 

with a good values for cross validation, calibration and validation indicators (in bold character 

in Table 22Table 22) 

Table 22 PLS model qualities indicators with 10 components for spectra of spring barley 2010. For β-glucan as 

quality. 

 
 

 

 Once the spectral interval has been selected, the determination of the maximum number of 

principal components was carried out. The program was tuned with 30 principal components 

and the model quality indicators were calculated with ß-glucan of barley as response. The 

R
2

c R
2

v R
2

cv RMSEC RMSEV RMSECV

1000-1100 0.64 0.26 0.0075 0.0779 0.0859 0.0792

1600-1700 0.72 0.63 0.0672 0.0602 0.0358 0.0552

800-1000 0.91 0.29 0.66 0.0352 0.0725 0.0362

1000-1200 0.78 0.18 0.52 0.0621 0.0442 0.0631

1600-1800 0.74 0.12 0.87 0.0668 0.0623 0.062

700-1000 0.93 0.29 0.53 0.0257 0.0547 0.0258

1000-1300 0.82 0.32 0.79 0.0579 0.0215 0.0577

400  cm-1 800-1200 0.88 0.82 0.55 0.0386 0.0233 0.0411

Indicators of PLS Models qualities  vs. Interval width 

100  cm-1

200  cm-1

300  cm-1
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retained number of components was defined as the trade-off between a minimum number of 

components, the highest R2
c, and R2

cv. Figure 42Figure 42 presents the coefficient of 

determination R2
v, and R2

cv of PLS calibration and cross-validation models vs. principal 

components. The figure shows that with 10 principal components, PLS model reaches the 

maximum R2
cv while more components do not enough increase the R2

c.  

In this study, 10 components are used for PLS regression on ß-glucan data. 

  

[GS28] 
Figure 42 PLS model quality index (coefficient of determination) vs. principal components. 

For spring barley of 2010 crop, with 30 principal components, PLS regression was applied 

on centered data. (о) coefficient of determination for PLS calibration models, (*) coefficient 

of determination for PLS cross validation models 

 

As the best interval width and best number of components were found to be 400 cm-1 and ten 

components, respectively. The influence of spectra pre-treatment on the PLS results was 

studied and the most adapted spectra pre-treatment, leading to best results with PLS 

regression, was selected. Spectra of spring barley 2010 was subjected to PLS regression with 

various signal pre-treatments. Table 23Table 23 summarizes the best correlation obtained 

with respect to different signal pre-processing. It demonstrates that raw original spectra 

provide very good PLS model. However, using normalized/SNV pre-treatment decreases 

quality of the PLS regression (coefficient of determination of calibration down to 0.81). 

Similar trends are observed on root mean squared error (RMSE).  
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Table 23 PLS models qualities vs. Spectra pre-treatments for β-glucan of spring barley 2010, in 

the interval 800-1200 cm-1. with ten PLS terms 

 
 

 

Using first and second derivative of the spectra, R2 of cross validation and prediction models 

decreases. Derivation thus seems to cause a loss of information. According to table 5, it is 

clear that centering spectra is the pretreatment leading to the highest determination coefficient 

for calibration models (R2
c=0.90), and to a very high one for prediction models (R2

v=0.86), 

and also for cross validation ones (R2
cv =0.58), and minimum root mean squared error 

(RMSE) for calibration, validation and cross validation (0.036, 0.0253 and 0.038 

respectively). 

These approach were repeated for each barley quality (ß-glucan, Protein, arabinoxylan), in 

each year, for spring and winter barley but results are not presented here. 

In conclusion of the PLS settings section, the best results of PLS regression on barley spectra 

was obtained for all crop year with centered spectra, with 400 cm-1 spectral width , and with 

ten Principal Components.  

Best prediction for ß-glucan and arabinoxylan was found in the interval 800-1200 cm-1 Figure 

43Figure 43. The position and the intensity of such spectral bands are specific for every 

polysaccharide [33] [34]. This is within the so-called fingerprint region of carbohydrates.  

As far as protein prediction is concerned, the interval 1300-1700 cm-1 was the best for spring 

barley of three years. It agrees with the subintervals in the literature, where amide I and amide 

II manifest. Figure 43Figure 43 present the best spectral zones of each barley quality parameter 

in this work which are compared to the spectral zones presented in literature.  

 

 

 

R
2

c R
2

v R
2

cv RMSEC RMSEV RMSECV

Originals 0.89 0.86 0.55 0.0386 0.0886 0.0411

Centered 0.90 0.86 0.58 0.0366 0.0253 0.0386

Normalised with SNV 0.81 0.88 0.58 0.0525 0.0784 0.0537

1st dervivative 0.86 0.76 0.46 0.0416 0.0451 0.0414

2ed derivative 0.84 0.51 0.16 0.0534 0.0234 0.0516

Indicators of PLS models qualities vs. Spectra pre-treatements
Spectra
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Figure 43 FT-IR spectra in the interval 800-1700 with the regions of barley (protein, β-glucan, and 

arabinoxylan) signals 
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3.3 PLS models 

Once the PLS settings are set, PLS analysis was carried out to predict the conventional 

analysis (protein, ß-glucan, arabinoxylan content) using spectral (MIR) data. In the first time 

regression models were obtained in applying PLS regression on the whole spectra.  

In our first study, each barley parameter (protein, ß-glucan, arabinoxylan) was modelled as a 

function of MIR spectra from spring barley of all years. For ß-glucan, PLS regression was 

realised as mentioned before in the interval 800-1200 cm-1 with centred spectra. The best 

results - not presented here - were obtained with centred spectra in the interval 800-1200 cm-1 

interval. Results were however not satisfactory (R2
c =0.57). 

Normally such a large data site forms a very suitable base for multivariate analysis. By cons, 

data in this work is coming from three years with different conditions climatic; therefore 

differences genetics from one year to another. The variance could be having as importance 

that it make very difficult to find a significant correlations.    

As no satisfactory results were found and In order to better explore such a large database, PLS 

regression was then realised on each year spectra separately.  

 

3.3.1 Regression by crop year  

As it was shown in the preliminary study, barley species have different characters. PLS 

Regressions were carried out with samples from each single year. Spring barley was also 

modeled separately from winter barley. Best results of PLS regression on MIR spectra were 

obtained for 2010 spring barley. Only these resultants are detailed here. The results of PLS 

regression on the other years barley are summarized. It is worth to notice that no significant 

models for arabinoxylan prediction were found.  

3.3.1.1 2010 barley modelling 

56 centered spectra of spring barley 2010 were the base of PLS regression to predict barley 

qualities. PLS regression was performed on centered spectra in the zone 800-1200 cm-. PLS 

models were built on β-glucan and protein content, with ten principal components. 3 model 

quality indexes were studied: variance explained by principal components, the mean square 

error and determination coefficient R2. Figure 44Figure 44a) presents mean residual square 

error of spectra (X) and β-glucan (y) with respect to the number of principal component and 

Figure 44Figure 44b) shows the percentage of variance explained in the matrix of 

independents factors X and in the response y with respect to the number of Principal 
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Component. In the light of figures 3, 10 PLS components explain 100% of spectra variation 

and 86% of the β-glucan variations, It confirm that the selected settings for PLS regression 

carried out in the zone 800-1200 cm-1 provides the best models.  

a) 

 

b) 

[GS29] 

Figure 44 PLS criteria plot for ß-glucan models of calibration from spring barley 2010: a) the percentage of 

variance explained in blue for spectra (X) and in red for the response β-glucan content y. b) the mean square 

error for spectra X model and β-glucan content y model 

 

Another indicator of model quality is the coefficient of determination for the validation set 

R2
v. It presents prediction capacity of the model. In the 56-sample dataset, 52 samples were 

employed to build the calibration model and 4 samples were used for the prediction of ß-

glucan. Validation samples were randomly chosen to assure that the validation is performed 

on the largest ß-glucan range. Figure 45Figure 45 presents fitted ß-glucan vs. observed ß-

glucan for both calibration and validation sets. Figure 45Figure 45 shows very satisfactory 

correlations: R2
c =0.90 and R2

v =0.86. The fitting and prediction capacity of PLS model for ß-

glucan are thus validated. 
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[GS30] 

Figure 45 Comparison of fitted ß-glucan content obtained by PLS regression vs. Observed    β–glucan content 

for spring barley 2010. 10 principal components were used on centred spectra in the interval [800-1200] cm-1, 

with R2
v =0.86. 

The predictive capacity of PLS models was assessed. For the validation set, the prediction 

mean error was calculated. The resulting mean relative uncertainty was 7.47%. Theses 

statistical accuracy was compared to the analytical accuracy of ß-glucan measurement (24% 

relative uncertainty according to EBC 3.10.2). It was found that the PLS model has a very 

good predictive capacity. All PLS models have shown the same accuracy of -glucan 

prediction for every crop year and specie. 

For protein prediction, the same protocol as for ß-glucan prediction was followed. The best 

results were obtained in the interval [1300-1700] cm-1 with centred spectra and with 10 

principal components. Comparison of predicted and observed protein content is presented on 

Figure 46Figure 46 . It shows that fitted protein content is in very good accordance with 

observed ones (R2
v =0.85). Prediction accuracy (3.76%) was also satisfactory with respect to 

the experimental accuracy on protein measurement (30% incertitude relative issue EBC 

3.10.2) 
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Figure 46 Fitted protein by PLS regression vs. observed protein from spring barley 2010. With 10 principal 

components, centred spectra, in the interval [1300-1700] cm-1, with R2
v =0.85. 

 

 The same approach was performed to build model for all crop years and species. Results are 

summarized in the Table 24Table 24. It presents the model quality index (R2
c, R2

cv, R2
v, 

RMSEC, RMSECV) for the best PLS models for each crop year for the prediction of both β-

glucan and protein content. All PLS regressions were applied with ten components on centred 

spectra in each specific spectral range. 

Table 24 PLS models quality index for each crop, specie. PLS models were performed on 

centered spectra with ten components, In the interval 800-1200 cm-1, 1300-1700 cm-1 for β-

glucan, protein, respectively.   

 

 
 

For both ß-glucan and protein, the same protocol was applied for each crop year and for each 

barley specie. Table 24Table 24 compiles the model performances. All coefficient of 

determination of calibration are very satisfactory or excellent, except for -glucan fitting for 

2010 winter and 2011 spring barley.Table 24Table 24 also demonstrates that the barley protein 
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Protein Betaglucan Protein Betaglucan Protein Betaglucan Protein Betaglucan

R
2

c 0.83 0.70 0.93 0.90 0.80 0.60 0.81 0.68

R
2

cv 0.82 0.62 0.92 0.89 0.79 0.60 0.80 0.66

R
2

v 0.75 0.72 0.80 0.86 0.7 0.55 0.75 0.49

RMSEC 0.1210 0.1076 0.0312 0.1100 0.1012 0.1417 0.0843 0.1795

RMSECV 0.1240 0.1099 0.0320 0.1115 0.1045 0.1291 0.085 0.1813

RMSEV 0,2532 0,2785 0,2011 0,1203 0,2307 0,4526 0,2531 0,5187

Model quality

2009 barley 2010 barley 2011 barley

Spring barleySpring barley Spring barleyWinter barley

0.85 



Chapitre 6 

176 

 

could be predicted successfully with PLS models on MIR spectra with very good model 

quality index R2
v= 0.75, 0.80, and 0.75 for spring barley 2009, 2010, and 2011, respectively. 

PLS prediction of winter barley protein was carried out only for crop 2010with very good 

correlation (R2
v = 0.70). Regression was not possible for 2009 and 2011 as there were no 

sufficient samples. 

As far as ß-glucan prediction is concerned, excellent model for 2010 spring barley and very 

good for 2009 spring barley with R2
v
 =0.86, 0.72, respectively. By cons, the prediction of ß-

glucan for 2011 crop was not satisfactory with a weak R2
v
 = 0.49. As mentioned before, PLS 

regression on winter barley was done for 2010 crop only. Results are neither satisfactory 

(R2
v=0.55).  

It can be concluded that PLS regression with MIR spectra is a successful tool for barley 

quality prediction by crop. It allows maltsters and brewers to use new relevant, rapid and 

nondestructive tool for barley quality parameters prediction in complement to conventional 

analysis.   

Our results have also pointed out that barley qualities could be predicted for each year 

separately. It was however shown that the prediction of barley qualities from all crops year 

together was not satisfactory. It could therefore be interesting assess the possibility to predict 

barley qualities in applying one model to another year.  

 

4 Conclusion and perspectives 

In this study, barley samples issued from 3 years of harvest, 72 varieties, and 16 sites of 

cultivation, 2 species were analysed using conventional and spectral techniques. It thus 

provides a unique and very large dataset, mostly suitable for prediction of barley quality. The 

conventional data were first studied using Student test to highlight variations in samples 

according to years and species and number of row. In a previous work (Ajib et al.2013)[GS31] 

spectral data were analysed with PCA technique and barley samples could be classified 

according to crop year and species. In this work, MIR spectroscopy accompanied with PLS 

regression was used to classify and predict barley quality (protein, ß-glucan, and 

arabinoxylan) content. 

An exhaustive and systematic approach was performed in order to determine for the PLS 

regression: the minimum number of principal components, the best spectral intervals to be 

used and best spectra pre-treatment. Selection was based on the following model criteria: 

(i) highest coefficient of determination for calibration and cross validation models, (ii) 

minimum root mean error of cross validation and calibration. Best regressions were obtained 

for 10 principal components, on centred spectra in the 800-1200 cm-1 for ß-glucan and 

arabinoxylan prediction and 1300-1700 cm-1 for protein prediction 
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Results have shown that regression with all the 3 year samples was not satisfactory. PLS 

models were built for each crop year and specie separately. Excellent models for protein 

prediction were found for each year, with R2 =0.75, 0.80, 0.76 for spring barley 2009, 2010, 

2011, respectively. Very good model were found for winter barley 2010 with R2 = 0.70. As far 

as ß-glucan prediction are concerned, very good models for spring barley were found for with 

R2 =0.72, 0.86 for 2009, 2010, respectively. 2011 barley was difficult to be modelled. 

Predictions were not significant for arabinoxylan content, neither for 2009 nor for 2010 

barley. 

Such model allows not only classification of barley samples as good, acceptable or 

unacceptable for malt production but also prediction of quantitative index. It thus provides a 

cheap, rapid and simple alternative technique to assess barley quality. It could be very 

interesting to study the ability of prediction from one year to another.  
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Conclusion  

 

Dans cette étude, nous avons développé deux approches pour mieux maitriser la qualité du 

malt. Pour cela nous avons mis en oeuvre une démarche de modélisation et/ou d’optimisation 

du procédé du maltage par deux approches: 

Une premiere partie a consisté à compléter une démarche, initiée antérieurement, qui visait à 

maitriser les coûts (énergetiques et environnementaux) du procédé de maltage en travaillant à 

faible humidité, tout en garantissant la qualité de malt final. Cette étude a été réalisée sur 40 

orges de la récolte 2006 dont 21 orges de printemps de deux variétés (Scarlett, Sebastian) et 

19 orges d’hiver de trois variétés (Azurel, Esterel et Carafe).  

Des modèles polynomiaux ont été considérés. Ces modèles ont été construits par régression 

multilinéaire à partir des mesures expérimentales collectées lors de la mise en œuvre d'un plan 

d'expériences. Les facteurs potentiels de ces modèles étaient : le taux de protéines initial des 

grains d’orge, la température de l’eau de trempe, le diagramme de trempe avec ses trois étapes 

(premier sous eau, premier sous air, deuxième sous eau), le taux de -glucanes initiales, et le 

taux d’arabinoxylane. Nous avons considéré les indicateurs de qualité du malt et du maltage 

suivants : l'humidité de fin de trempe, l’humidité après un jour de germination, l’humidité 

finale, la friabilité de malt, l’extrait, la viscosité de moût, l’atténuation limite, les pouvoirs 

diastasiques, l’indice de gémination, l’indice de la plumule, le taux de protéines soluble, le 

taux de -glucanes finale, le taux des grains piquent. 

A partir de ces modèles, des conditions optimales de maltage à faible humidité ont été 

proposées. Une étape de validation de ces conditions optimales a été mise en place. Les 

échantillons d’orge disponibles ont cependant évolués pendant la période de stockage (de 

2006 à 2009). Pour intégrer cette évolution, les indices de qualité (Indice de germination, 

teneurs en protéines et -glucanes) des rares échantillons d'orge encore disponibles à l'IFBM 

ont été réévalués en 2009. La mise en œuvre expérimentale des conditions optimales 

numériques sur les orges 2006 a montré l'approche d'optimisation était faisable mais que les 

modèles manquaient de robustesse vis-à-vis de l'évolution de la matière première au cours du 

temps.  

Par ailleurs, en sélectionnant un lot de quatre échantillons d'orge qui présentent des 

comportements antagonistes mais intéressants lors du maltage, nous avons montré que la 

teneur en protéines et en béta-glucanes n'expliquent à eux seuls, les variations de 

comportement observées, notamment sur la cinétique de prise d'eau des grains pendant la 

trempe. Il est donc nécessaire de rechercher de nouveaux facteurs pour établir nos modèles. 

Notre étude s'est orientée vers des facteurs structurels de l'orge : la porosité, la dureté des 

grains d’orge. Les mesures ont été faites pour la porosité seulement car la dureté est un facteur 

dépendant de la porosité. 48 échantillons d’orge ont été sélectionnés d’une manière à prendre 

en compte l’influence de l’année (2007-2008), l’influence de la variété (48 variétés), 

l’influence du lieu de culture (3 lieux de culture différents).  
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Nous avons ainsi montré i) qu'il existe bien une différence de qualité de la matière première 

qui se traduit par des porosités différentes ii) que le protocole de mesure de la porosité suivi 

dépend cependant trop fortement de la teneur en eau du grain et que ce facteur structurel n'a 

pas apporté d'amélioration significative sur nos modèles.  

La conclusion de cette première partie est que la variabilité des échantillons dans le temps et 

la variabilité des propriétés de l'orge d'une année de récolte à l'autre, la variété, l’espèce … 

sont des facteurs de perturbation qui sont mal intégrés dans nos modèles. La démarche 

d'optimisation est satisfaisante sur le principe mais elle nécessiterait de reconstruire les 

modèles chaque année pour être exploitée efficacement. Cela s'avèrerait trop long et trop 

couteux. 

Afin de mieux comprendre et maitriser ces facteurs clé pour la production de bon malt, notre 

étude s'est focalisée sur la caractérisation de l’orge. En complément des techniques classiques 

de caractérisation de l'orge, nous avons introduit une technique spectroscopique MIR. Un 

large échantillon composé de 394 orges, incluant 138 orges d'hiver et 256 orges de printemps, 

récolté sur trois ans en 16 lieux de culture en France a été étudiée. 

Dans un premier temps, nous analysé l'ensemble des données conventionnelles à l'aide d'outils 

de classification (ACP) puis nous avons cherché à corréler les données conventionnelles et les 

données spectrales par des outils de régression adapté (PLS). 

Étude et analyse de l’orge par des données expérimentales et spectrales et l’ACP 

analyses. 

Un grand ensemble de données 394 échantillons d'orge composé de 138 échantillons d'orge 

d'hiver et 256 échantillons d'orge de printemps, récolté sur trois ans en 16 lieux de culture en 

France a été étudiée. Pour chaque échantillon, 3 paramètres de l'orge, la teneur en protéines, 

teneur en eau, teneur en β-glucanes ont été mesurés et cinq paramètres de qualité du malt, 

après un processus de maltage standard, ont été quantifiés : la friabilité, l’extrait, la protéine 

soluble, la viscosité et le pouvoir diastatic. Les spectres MIR de grains d'orge broyés ont été 

mesurés dans l'intervalle [400 ; 4000] cm-1.  

Après avoir étudié l'influence des méthodes de prétraitement des spectres MIR, les meilleurs 

résultats ont été obtenus en considérant à l'aide de la dérivée seconde des spectres dans le 

sous-intervalle [800-1000] cm-1.  

L’ACP a été utilisé en deux étapes : 

1. analyses ACP pour caractériser l’orge à partir de ses données expérimentales 

(originales ou normalisés).  

2. analyses ACP pour caractériser l’orge à partir de ses données spectrales.  
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Dans les deux cas, les résultats montrent que les orges de 2009 se distinguent très nettement 

des orges de 2010 et 2011. Il s'agit de la seule distinction qui a pu être exploitée à partir de 

l'ensemble des 394 données. 

Une analyse plus approfondie a été réalisée en traitant les spectres par année de récolte. 

Pour cela la recherche s’est orientée vers les analyses multivariées sur spectres MIR d’orge 

pour étudier si ces analyses permettent la même distinction/classification et pourrait mettre 

l'accent sur la variation annuelle. 

En n'utilisant que les spectres d'une même année, l'ACP a montré qu'il était possible de 

distinguer les échantillons en fonction de l'espèce : 

 orge de printemps ou orge d’hiver  

 orge 2 rang ou orge 6 rang pour les orges d'hiver 

L'ACP n’a pas permis de classifier les orges selon leur indice quantatifs de la qualité de l'orge 

ou de malt (teneur en protéine de l’orge, friabilité du malt...). 

 

Analyse des données spectrales de l’orge par régression PLS 

Les données spectrales mentionnées ci-dessus ont été exploités pour construire des modèles 

de régression de type moindres carrés partiels (PLS). La régression a été réalisée sur chaque 

année seule. 

Les pré-traitements des spectres qui conduisent aux meilleurs modèles consistent à utiliser des 

spectres centrés, dans l'intervalle [800-1200] cm-1 pour la prédiction des béta-glucanes et 

[1300-1700] cm-1 pour la prédiction des protéines. Aucun modèle satisfaisant n'a été établi 

pour prédire la teneur en arabinoxylane de l’orge. Tous les modèles PLS s'appuient alors sur 

un maximum de 10 composantes PLS. 

En comparaison des tendances publiées dans la littérature, nous pouvons affirmer que 

d'excellents modèles ont été établis pour la prédiction de la teneur en protéines de l’orge de 

printemps pour chaque année de récolte avec un coefficient de détermination (0.75<=R2
v 

<0.80). De très bons modèles pour la prédiction de la teneur en -glucanes avec un coefficient 

de détermination R2
v entre 0.86 et 0.72 ont également été mis au point. Par contre la 

prédiction de la teneur en -glucanes pour l’orge de printemps 2011 n'est pas satisfaisante.  

Le spectroscopie MIR associée à l'analyse multivariée constitue donc un outil à fort potentiel 

pour la classification des orges et la prediction de la qualité de l’orge par année. En revanche, 

la prédiction de ces facteur pour toutes les années de récolte réunies ne conduit pas à des 

résultats satisfaisants. 
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Perspectives  

 

Les perspectives de ce travail peuvent être résumés en trois points; 

 

Approche boite noire (MLR, ANN) 

1. L’étape de trempe - où la prise de l’eau dans les grains se produit -est une étape clé 

pour la qualité du malt final. Les facteurs orge qui interviennent sur la prise d’eau sont 

probablement nombreux : 

a. chimiques : teneurs en protéines, en -glucanes, en arabinoxylanes qui ont été 

étudiés dans ce mémoire. 

b. structurelles : porosité, dureté, vitrosité pour lesquels une première étude 

succincte a été réalisée.  

c. physiques: taille de grain, volume de grain, poids de 1000 grains… 

 

Cette étude a largement étudié les premiers. Elle a aussi montré que la mesure de la 

porosité est fortement sensible à la teneur en eau dans les grains d’orge. Pour pouvoir 

l’étudier comme facteur un indépendant et pour mieux intégrer ce facteur structurel 

dans nos modèles, une optimisation du protocole de mesure de la porosité est 

nécessaire (avec une standardisation de l'humidité du grain pendant les mesures par 

séchage ou lyophilisation des grains).  

Il pourrait être intéressant d'intégrer également des facteurs physiques pour enrichir 

nos modèles : taille de grain, volume de grain, poids de 1000 grain… 

 

2. L’identification des facteurs orge comme les -glucanes, Arabinoxylanes qui 

influencent la qualité de malt est très importante mais ce ne sont pas les seuls ayant un 

impact sur la performance du maltage. Des orges avec des teneurs en -glucanes 

semblables, cultivées en deux pays différents ont montrés des performances de 

maltage différentes (Zhang et al.2002). Il serait donc intéressant d'identifier de 

nouveaux facteurs qui s'appuient sur une caractérisation plus fine de l'orge, notamment 

la nature biologique complexe des grains d’orge (activités enzymatiques des -

glucanases, -amylases).  

 

3. Notre étude nous a permis de construire une large base de données expérimentale et 

spectrale de 394 orges. Cette base de données reste, à notre connaissance unique et il 

conviendrait d'en exploiter toutes les facettes. Il serait par exemple intéressant 

d’essayer améliorer et de mieux modéliser (caractériser) la matière première (orge) ou 

la relation orge-malt avec d’autre méthode de régression, plus évoluée, et plus 

polyvalente comme les réseaux de neurones artificiels (ANN). [GS32] 
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Perspectives liées à l'analyse spectrale. 

Dans ce travail, des spectres ont été collectés pour des grains entiers d'orge. Comme la 

structure du grain implique beaucoup de compartiments fonctionnels (embryon, couche 

d'aleurone, albumen,…), on peut supposer que l'analyse multivariée sur des spectres de 

différents compartiments du grain d'orge pourrait mieux indiquer les caractéristiques 

principales d'orge. Concentrer l'analyse sur les compartiments principaux (endosperme avec la 

couche a aleurone, l’embryon avec le scutellum) pourrait en effet enlever des interactions peu 

désirées entre les composés d'orge et améliorer l'analyse PCA ou PLS dans la classification 

d'orge ou la prédiction de la qualité de l'orge. 

Il pourrait également être envisageable de compléter l'information sur les grains d'orge en 

exploitant des techniques complémentaires. Si des approches utilisant la spectroscopie NIR 

ont déjà été développées, d'autres pistes sont encore envisageables : autres méthodes 

d'analyse, spectrales ou non spectrales ou analyse d'images. 

Dans cette étude, nous avons étudiés et identifiés des relations entre les spectres collectées et 

les facteurs qualitatifs de l’orge et certains les facteurs quantitatives de l’orge. Les capacités 

de prédiction ne sont pas complètes mais compte tenu de ces premiers résultats très 

prometteurs, il semble pertinent de fusionner nos deux approches : 

 Modèle MLR pour la relation entre les qualités de l'orge, les conditions opératoires et 

les qualités du malt 

 Modèle PLS pour la relation entre spectres MIR et qualité de l'orge 

Pour mettre en évidence d'éventuelles relations entre les spectres orges et les qualités du 

malt (friabilité, extrait…). 

Enfin, si les données spectrales ont permis de caractériser certaines propriétés de l'orge, on 

peut supposer qu'elles permettraient également de caractériser les modifications de l'orge au 

cours du maltage dans le but de réaliser le suivi du maltage par mesures spectroscopiques 

MIR. Cette étude complèterait les études similaires antérieures mais avec la garantie d'une 

exploitation mieux ciblée des bandes spectrales pertinentes du spectre MIR. 

Toutes les approches décrites ci-dessus ont en commun le fait qu'elles ne s'appuient que sur 

vision boite noire et globale du système grain d'orge et de la transformation de l'orge en malt. 

Si ces approches permettent de capturer certaines tendances mais il n'en demeure pas moins 

que l'approche phénoménologique resterait l'approche idéale pour comprendre et résoudre 

les verrous identifiés lors du maltage. Les outils d'analyse apportent en effet de plus en plus 

d'informations fines et localisées (dans le grains) qui conduiront à la description fiable les 

phénomènes cléfs de la trempe (voire de la germination et du touraillage) et à une meilleure 

compréhension de l'interaction entre les qualités de l'orge, les conditions opératoires et les 

qualités du malt obtenu. On peut citer par exemple la simulation de la diffusion de l'eau dans 

un grain d'orge en 3 dimensions qui a été entrepris dans notre équipe mais qui n'a pas été 
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développée dans ce memoire. Les premiers résultats de simulation de la diffusion de l'eau 

dans un grain d'orge doivent encore être affinés par une description plus réaliste de la 

géométrie du système et doivent être couplés à la simulation des phénomènes enzymatiques 

pour essayer d'expliquer les comportements observés mais cette voie est également très 

prometteuse. 
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ANNEXE 1 les paramètres de qualité de 40 orges récolte 2006, pour cinq variétés : deux de printemps (Scarlett, 

Sebastian) et trois d’hiver (Carafe, Azurel, Esterel) 

[GS33]

ID Orge Protéine Température Diagramme Sous eau 1 Sous air 1 sous eau 2
Indice de 

germination
glucan0 Arabinoxylan0

-- -- % °C -- h h h % mg/l %

1 Scarlett 11,6 22 1 11 17 7 8,8 5,57 8,16

2 Scarlett 11,6 22 2 8 6 5 8,8 5,57 8,16

3 Scarlett 11,6 14 3 11 10 14 8,8 5,57 8,16

4 Scarlett 11,6 14 4 6 21 5 8,8 5,57 8,16

5 Scarlett 9,8 14 1 11 17 7 9 5,12 7,89

6 Scarlett 9,8 22 4 6 21 5 9 5,12 7,89

7 Sebastian 11,5 14 1 11 17 7 8,3 3,97 6,57

8 Sebastian 11,5 22 2 8 6 5 8,3 3,97 6,57

9 Sebastian 11,5 22 3 11 10 14 8,3 3,97 6,57

10 Sebastian 11,5 14 4 6 21 5 8,3 3,97 6,57

11 Sebastian 11,5 22 4 6 21 5 8,3 3,97 6,57

12 Sebastian 9,8 22 1 11 17 7 8,3 3,87 6,91

13 Sebastian 9,8 22 2 8 6 5 8,3 3,87 6,91

14 Sebastian 9,8 14 3 11 10 14 8,3 3,87 6,91

15 Sebastian 9,8 14 4 6 21 5 8,3 3,87 6,91

16 Carafe 11,7 22 1 11 17 7 9,3 3,69 6,69

17 Carafe 11,7 14 2 8 6 5 9,3 3,69 6,69

18 Carafe 11,7 22 4 6 21 5 9,3 3,69 6,69

19 Carafe 10,7 14 1 11 17 7 9,1 3,53 8,37

20 Carafe 10,7 22 2 8 6 5 9,1 3,53 8,37

21 Carafe 10,7 22 3 11 10 14 9,1 3,53 8,37

22 Azurel 12,2 14 1 11 17 7 9,1 3,72 8,82

23 Azurel 12,2 22 1 11 17 7 9,1 3,72 8,82

24 Azurel 12,2 14 2 8 6 5 9,1 3,72 8,82

25 Azurel 12,2 22 3 11 10 14 9,1 3,72 8,82

26 Azurel 10,2 22 1 11 17 7 6,2 3,63 7,59

27 Azurel 10,2 22 2 8 6 5 6,2 3,63 7,59

28 Azurel 10,2 14 3 11 10 14 6,2 3,63 7,59

29 Azurel 10,2 22 4 6 21 5 6,2 3,63 7,59

30 Esterel 11,3 14 2 8 6 5 9,5 3,41 7,52

31 Esterel 11,3 22 2 8 6 5 9,5 3,41 7,52

32 Esterel 11,3 14 3 11 10 14 9,5 3,41 7,52

33 Esterel 11,3 22 4 6 21 5 9,5 3,41 7,52

34 Esterel 11,3 22 4 6 21 5 9,5 3,41 7,52

35 Esterel 11,3 22 4 6 21 5 9,5 3,41 7,52

36 Esterel 10,3 22 1 11 17 7 9,7 3,63 8,13

37 Esterel 10,3 14 2 8 6 5 9,7 3,63 8,13

38 Esterel 10,3 22 3 11 10 14 9,7 3,63 8,13

39 Esterel 10,3 14 4 6 21 5 9,7 3,63 8,13

40 Esterel 10,3 22 4 6 21 5 9,7 3,63 8,13
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ANNEXE 2 les paramètres de qualité de 40 malts issus des orges récoltés en 2006 

 

[GS34]

ID

Indice 

Grains 

Piqués

Himidité 

initial

Himidité 

jour+1

Himidité 

final

Indice de 

plumule
Friabilité Extrait

 Protéine 

Soluble
Viscosité glucan

PouvoirDia

static

Attenuation 

Limite

-- % % % % % % % % mPs.a mg/l W.K %

1 99 42,8 46,7 44,9 81 79,9 81,6 5,12 1,51 47 330 84,7

2 85 37,3 41,7 40,6 79 66,7 81,2 4,42 1,67 535 280 82,2

3 84 39,7 42,7 42 87 72,7 81,9 4,54 1,6 311 300 82,2

4 88 36,5 40,6 39,3 20 54 81,2 3,98 1,74 870 270 79,8

5 94 39,7 42,4 41,5 79 75,1 82,7 3,86 1,62 326 250 81,8

6 94 44,5 47 45,3 86 90,6 82,2 4,36 1,52 45 300 83,1

7 88 40 42,6 41,7 64 76,1 82,2 4,46 1,56 195 360 82,9

8 92 39,1 44 41,1 75 69,4 82,1 4,34 1,57 244 340 83,1

9 94 45,4 48,5 46,1 88 77,2 81,3 4,74 1,54 88 420 83,6

10 90 38,5 41,6 40,1 76 67,5 82,1 4,29 1,55 221 350 82,9

11 96 42,2 45,4 44,7 84 85,2 81,5 4,53 1,58 53 390 82,7

12 95 44,6 47,8 45,3 87 82,8 83,3 4,19 1,54 86 340 84,3

13 87 38,9 42,7 42,1 88 80,7 83 4,01 1,63 225 310 81,6

14 85 40,9 43,9 42,8 95 81,5 83,8 4,16 1,55 147 330 83,9

15 89 39 42,5 40,7 76 75,7 83,2 3,86 1,59 284 300 82

16 96 44 44,8 46 78 89,7 84 5,1 1,53 33 370 83,8

17 70 37,1 39,8 38,7 30 65,8 83,6 4,37 1,6 336 310 80,7

18 95 46,4 48,3 45,6 75 87,1 83,9 5,3 1,51 23 370 84,1

19 97 39,8 43 42,3 68 85,1 84,2 4,85 1,49 137 320 83,7

20 89 40,1 44,5 42 75 82,5 83,9 4,61 1,5 133 320 83,4

21 95 45,8 49,4 47,4 78 84,9 83,4 5,15 1,49 39 340 84,6

22 77 37,4 41,1 40,2 2 62,1 80,5 4,64 1,72 605 390 82,2

23 89 41,8 45 44,4 78 85,9 80,6 5,88 1,59 72 410 83,3

24 35 33 37,3 36,8 0 42,8 79,1 3,93 2,1 1173 360 78,1

25 89 42,7 46,3 45 77 86,5 80,2 6 1,58 47 420 83,8

26 75 42,1 44,4 42,5 15 85,3 80,8 4,63 1,64 210 300 83,8

27 20 37 41,4 39,6 3 65,3 80,5 4,36 2,04 1154 290 81,9

28 38 38,5 41,9 41 3 73,1 81 4,51 1,86 546 320 80,4

29 77 41,3 43,5 41,4 11 83,8 80,3 4,6 1,64 240 260 80,9

30 38 34,2 38,8 36,6 0 55,7 79,5 3,87 1,79 538 360 79,8

31 66 37,5 41,6 39,9 43 69,1 80,2 4,43 1,67 224 400 81

32 83 38,9 42,6 40,3 55 80,3 80,2 4,5 1,57 131 440 82,9

33 99 41,6 45 42,8 85 84,2 80 4,34 1,6 88 400 81,6

34 97 42,2 42,9 42,9 68 84 79,7 4,3 1,58 60 420 82,2

35 96 42,9 43,4 42,1 71 82,3 79,6 4,61 1,59 60 420 82,3

36 98 42,2 45,2 43,7 82 92,1 79,7 4,34 1,54 24 420 83,8

37 12 34,1 37,6 37,3 0 47,7 79,8 3,73 2,23 1996 260 78,7

38 99 44,3 46,8 45,3 98 93,2 79,3 4,27 1,51 <20 430 84,8

39 92 36,2 38,7 38,5 0 69,9 79,9 3,76 1,72 336 380 79,8

40 99 40,4 42,5 40,4 78 90,6 79,6 3,92 1,59 82 400 81,7
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ANNEXE 3 les paramètres de qualité du malt et d’orge d’hiver récolte 2009 

 

[GS35] 

 

 

  

ID Orge
Humidité 

d'orge
Protéine β-gulcan Arabinoxylan Friabilité Extrait

Protéine 

soluble

Pouvoir 

Diastatic 
Viscosité

Attenuation 

Limite 

-- -- % % % % % % m.s  %m.s WK m.s  mPa.s %

1 Vanessa 12.8 11.5 2.23 10.9 80.0 80.9 4.35 370 1.49 82.5

2 15633 FH 13.0 9.90 3.47 8.40 68.0 82.5 3.68 320 1.58 81.2

3 AC 03-271-4 12.9 10.0 3.78 6.74 84.0 80.2 3.72 380 1.49 83.8

4 MH 02 BS 10 13.0 10.7 4.18 6.74 62.0 80.3 3.82 420 1.60 82.0

5 Esterel 12.7 10.6 3.22 7.95 67.0 80.3 3.88 370 1.71 81.7

6 CCB 07 W 901 12.3 9.90 2.57 6.87 65.0 80.7 3.78 360 1.74 80.9

7 MH 02 GG 78 12.1 9.70 3.64 6.59 80.0 79.5 3.80 340 1.53 83.1

8 Esterel 12.5 9.40 2.33 10.9 83.0 80.0 3.42 350 1.57 83.3

9 CCB 07 W 901 12.7 9.70 2.47 10.7 75.0 79.9 3.63 330 1.53 82.6

10 MH 02 GG 78 12.8 9.40 3.28 9.48 85.0 79.4 3.30 290 1.46 84.3

11 Vanessa 12.9 10.1 2.09 10.3 85.0 81.1 4.18 270 1.46 86.6

12 15633 FH 12.7 9.70 2.89 8.33 84.0 81.8 3.86 300 1.48 84.8

13 AC 03-271-4 12.8 9.70 3.48 8.91 85.0 80.2 3.62 320 1.49 84.1

14 MH 02 BS 10 12.9 10.3 3.77 7.28 69.0 80.4 3.67 330 1.51 83.0
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ANNEXE 4 les paramètres de qualité du malt et d’orge de printemps récolte 2009  

 

[GS36] 

ID Orge
Humidité 

d'orge
Protéine β-gulcan

Arabinoxyla

n
Friabilité Extrait

Protéine 

soluble

Pouvoir 

Diastatic 
Viscosité

Attenuation 

Limite 

-- -- % % % % % % m.s  %m.s WK m.s  mPa.s %

1 Scarlette 13.6 11.0 4.31 6.95 75.0 82.1 3.97 340 1.58 83.5

2 Sebastian 13.6 9.20 3.23 6.89 91.0 84.2 3.77 340 1.53 84.4

3 SYN407143 13.3 9.60 3.57 6.87 83.0 83.1 3.61 260 1.51 83.6

4 LDSTRG67804 13.4 9.50 4.28 7.01 83.0 83.3 3.88 290 1.52 83.8

5 LP1057604 13.5 9.50 2.18 8.19 96.0 83.9 4.15 310 1.48 83.6

6 UNS071085 13.5 9.50 3.59 8.12 97.0 84.2 4.31 350 1.48 84.7

7 UNB8701D4 13.6 9.80 3.74 6.83 98.0 83.8 4.12 310 1.47 85.0

8 26141H1 13.6 9.30 3.69 7.21 73.0 83.8 3.45 270 1.54 82.8

9 9021G 13.7 9.80 4.09 6.90 74.0 83.8 3.72 250 1.54 82.4

10 30202G 13.7 9.40 4.12 6.86 89.0 83.4 4.20 280 1.48 84.6

11 Scarlette 12.7 11.4 3.83 8.51 53.0 81.4 3.54 240 1.69 80.5

12 Sebastian 12.6 10.4 2.72 8.37 76.0 82.7 3.25 260 1.52 81.8

13 SYN407143 13.0 11.1 2.83 8.46 83.0 81.9 4.13 220 1.50 81.5

14 LDSTRG67804 13.2 10.3 3.37 7.51 86.0 82.3 3.85 270 1.49 83.2

15 LP1057604 13.2 10.4 2.48 9.16 91.0 82.0 4.19 240 1.46 81.9

16 UNS071085 13.3 10.5 3.10 9.22 89.0 83.8 4.08 290 1.43 80.5

17 UNB8701D4 13.3 10.8 3.32 7.58 87.0 82.6 4.65 320 1.47 83.3

18 26141H1 13.1 10.0 3.11 8.77 69.0 82.4 3.59 210 1.56 80.6

19 9021G 13.2 10.4 3.01 9.60 74.0 81.8 3.94 200 1.55 81.5

20 30202G 13.3 11.2 3.27 9.06 82.0 82.4 3.82 220 1.51 81.9

21 Scarlette 13.4 10.2 4.51 5.90 80.0 83.5 3.59 270 1.52 82.7

22 Sebastian 13.3 9.60 3.33 4.90 88.0 84.1 3.63 330 1.49 83.0

23 BELLINI 13.2 9.60 3.09 6.00 92.0 84.2 3.88 350 1.46 84.3

24 NORD07-2403 13.2 10.0 3.22 5.70 91.0 82.2 3.80 350 1.43 83.7

25 KWS07-33 13.4 9.90 3.10 5.00 98.0 83.5 4.23 360 1.44 84.8

26 AC04-506-12-8 13.3 9.80 3.46 4.60 85.0 84.0 3.69 270 1.47 82.7

27 SYN408-177 13.1 9.10 3.10 2.90 90.0 83.3 3.31 280 1.47 82.1

28 180-02-5B 13.2 9.60 3.22 3.90 96.0 80.3 4.57 320 1.45 83.7

29 65-03NZ22G 13.1 9.40 3.22 3.70 94.0 83.3 4.17 320 1.44 83.7

30 62931 I 2 13.3 9.30 3.23 3.40 87.0 83.3 3.25 260 1.49 82.0

31 SB055559 13.3 9.30 3.11 4.20 91.0 83.7 3.67 400 1.47 82.8

32 UNS071152 13.2 9.20 3.45 3.50 92.0 83.3 3.79 300 1.48 83.8

33 S15501 13.0 9.40 3.33 1.50 97.0 84.3 3.86 330 1.44 85.0

34 PF12079-51 13.0 9.60 3.21 3.20 91.0 83.7 3.97 340 1.45 82.2

35 Scarlette 11.8 12.6 5.11 4.30 57.0 81.8 4.22 350 1.64 80.5

36 Sebastian 11.5 11.4 3.68 3.70 76.0 82.6 4.11 500 1.51 82.5

37 BELLINI 11.6 11.6 4.26 3.40 71.0 82.8 4.30 510 1.50 82.1

38 NORD07-2403 11.6 11.8 4.27 4.80 85.0 82.9 4.55 500 1.47 82.5

39 KWS07-33 11.6 11.2 3.68 2.70 83.0 83.5 4.34 430 1.49 82.4

40 SYN408-177 11.4 10.5 3.90 4.40 73.0 82.8 3.62 330 1.44 81.2

41 180-02-5B 11.4 12.0 3.76 4.40 79.0 83.3 5.30 340 1.50 82.5

42 65-03NZ22G 11.6 11.0 3.91 2.80 88.0 83.1 4.64 390 1.50 83.1

43 62931 I 2 11.4 11.7 4.63 5.40 76.0 81.9 4.14 450 1.51 81.5

44 SB055559 11.4 10.4 4.87 5.30 75.0 82.9 4.11 490 1.51 81.9

45 UNS071152 11.7 10.7 4.27 4.50 88.0 83.6 3.78 300 1.47 81.4

46 S15501 11.5 10.7 3.91 4.10 82.0 83.2 4.14 300 1.48 83.2

47 PF12079-51 11.7 11.8 4.03 4.50 75.0 81.8 4.49 420 1.51 81.4

48 Scarlette 13.6 11.7 5.95 2.00 55.0 81.2 3.75 420 1.74 80.9

49 Sebastian 13.9 10.7 3.80 1.80 69.0 81.3 3.74 260 1.55 81.1

50 BELLINI 13.9 10.5 4.27 2.00 73.0 82.5 3.93 370 1.51 82.5

51 NORD07-2403 13.9 11.0 4.51 2.20 70.0 81.7 4.07 360 1.51 82.5

52 KWS07-33 13.7 11.0 3.21 2.20 78.0 82.6 3.92 360 1.52 82.1

53 AC04-506-12-8 13.6 11.0 3.57 4.30 73.0 82.8 3.97 310 1.53 81.9

54 SYN408-177 13.7 11.0 3.56 2.30 66.0 80.7 3.34 310 1.56 80.1

55 180-02-5B 14.2 10.6 3.32 3.80 63.0 82.9 4.45 260 1.65 81.6

56 65-03NZ22G 14.0 10.5 3.46 1.50 91.0 81.5 4.34 380 1.46 83.4

57 62931 I 2 14.2 11.1 3.68 2.20 70.0 81.3 3.65 380 1.63 81.4

58 SB055559 13.8 10.0 3.58 1.60 80.0 81.9 3.84 400 1.49 83.1

59 UNS071152 13.6 10.2 3.57 1.60 83.0 81.6 3.79 270 1.52 81.4

60 S15501 13.9 10.8 3.32 1.60 70.0 82.0 3.91 290 1.56 82.5

61 PF12079-51 14.1 10.9 3.20 1.80 67.0 81.2 3.86 250 1.65 80.6

62 Scarlette 13.1 11.0 4.88 3.60 51.0 81.9 3.66 250 1.97 80.3

63 Sebastian 13.0 9.60 3.43 4.00 68.0 83.0 3.47 310 1.69 81.6

64 BELLINI 12.9 10.5 3.44 2.90 71.0 82.7 3.98 370 1.60 82.2

65 UNS071152 12.9 9.60    3.08 2.00 81.0 82.2 3.68 250 1.55 81.4

66 S15501 12.7 10.0 3.20 2.80 79.0 83.2 3.71 280 1.52 82.1

67 PF12079-51 12.5 9.70 3.20 2.00 69.0 82.2 3.61 220 1.64 79.5

68 AC04-506-12-8 11.8 12.0 4.27 4.40 76.0 82.5 4.76 430 1.51 82.1

69 NORD07-2403 13.0 10.2 3.68 3.50 73.0 82.2 3.99 300 1.60 82.1

70 KWS07-33 13.1 9.60 3.33 3.20 92.0 83.0 3.76 270 1.48 82.5

71 AC04-506-12-8 13.0 10.1 3.44 1.50 69.0 83.3 3.47 230 1.73 81.4

72 SYN408-177 12.6 9.80 3.92 3.50 74.0 82.5 3.34 260 1.58 80.6

73 180-02-5B 13.0 10.7 3.57 2.80 78.0 82.9 4.30 210 1.56 81.7

74 65-03NZ22G 12.8 9.90 3.44 3.10 94.0 81.6 4.19 250 1.45 83.0

75 62931 I 2 13.0 9.70 3.68 1.80 65.0 82.5 3.38 240 1.68 79.8

76 SB055559 13.0 9.00 3.56 2.80 83.0 83.5 3.65 320 1.49 82.2



ANNEXE 

194 
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ID Orge
Humidité 

d'orge
Protéine β-gulcan Arabinoxylan Friabilité Extrait

Protéine 

soluble

Pouvoir 

Diastatic 
Viscosité

Attenuation 

Limite 

-- -- % % % % % % m.s  %m.s WK m.s  mPa.s %

1 Scarlette 15.2 10.4 4.73 3.76 89.0 38.5 4.07 250 1.53 80.9

2 Sebastian 14.8 9.70 3.23 2.61 98.0 83.2 4.07 340 1.48 82.5

3 BELLINI 14.7 9.90 3.11 2.49 96.0 83.6 4.45 380 1.48 82.2

4 NORD07-2403 14.7 9.80 3.11 2.16 82.6 82.3 4.30 320 1.46 97.0

5 KWS07-33 14.9 10.3 2.99 3.49 82.9 82.6 4.49 340 1.48 99.0

6 AC04-506-12-8 15.2 10.6 3.35 2.57 81.9 83.5 4.21 270 1.49 92.0

7 SYN408-177 14.8 9.90 3.48 1.08 81.2 83.6 3.96 360 1.49 98.0

8 180-02-5B 14.9 10.1 2.67 3.30 83.3 83.2 4.98 300 1.47 99.0

9 65-03NZ22G 14.8 9.50 3.33 2.53 83.4 82.6 4.91 290 1.46 99.0

10 62931 I 2 14.7 9.70 3.23 3.59 81.1 82.5 4.15 260 1.51 95.0

11 SB055559 14.5 9.20 3.00 3.61 82.1 83.7 4.35 330 1.48 96.0

12 UNS071152 14.4 9.70 3.00 3.71 81.2 82.2 4.10 260 1.55 81.0

13 S15501 14.4 9.10 2.66 3.19 83.4 83.7 4.22 300 1.48 99.0

14 PF12079-51 14.8 9.70 2.77 2.77 82.8 82.8 4.50 270 1.47 98.0

15 Scarlette 15.4 9.70 4.28 1.83 85.0 83.4 3.66 210 1.56 79.5

16 Sebastian 14.8 9.00 3.00 3.61 94.0 82.6 3.34 270 1.50 79.3

17 BELLINI 15.0 9.60 3.34 2.14 92.0 82.8 3.83 280 1.45 81.1

18 NORD07-2403 15.0 9.60 3.59 2.22 80.5 82.0 3.56 250 1.49 90.0

19 KWS07-33 15.3 9.30 3.24 3.16 79.5 82.7 3.56 220 1.46 99.0

20 AC04-506-12-8 15.5 8.90 3.92 3.02 79.7 83.0 3.27 200 1.50 93.0

21 SYN408-177 14.6 9.10 3.79 2.39 77.1 81.8 3.26 230 1.49 93.0

22 180-02-5B 15.3 9.30 3.01 3.73 80.9 82.7 3.95 240 1.46 98.0

23 65-03NZ22G 15.3 8.70 3.24 3.08 82.3 81.8 3.52 210 1.44 99.0

24 62931 I 2 14.7 9.30 3.22 1.71 79.8 82.5 3.38 240 1.68 65.0

25 SB055559 14.8 8.70 4.15 3.55 81.1 82.0 3.47 280 1.47 95.0

26 UNS071152 15.2 8.80 3.36 2.05 79.9 82.1 3.24 210 1.52 92.0

27 S15501 14.8 8.80 3.80 3.45 82.6 82.4 3.58 270 1.48 98.0

28 PF12079-51 15.0 9.20 3.01 2.44 79.5 82.3 3.69 190 1.50 94.0

29 Scarlette 13.6 11.9 4.60 3.48 79.0 81.7 4.33 300 1.51 81.0

30 Sebastian 13.2 11.1 3.80 3.61 86.0 77.5 4.22 380 1.48 79.9

31 BELLINI 13.2 10.5 3.79 4.30 91.0 78.4 4.38 350 1.46 80.7

32 NORD07-2403 13.4 11.1 3.80 2.67 80.5 76.9 4.59 350 1.45 90.0

33 KWS07-33 13.3 11.1 3.32 2.97 80.1 77.8 4.73 310 1.46 96.0

34 AC04-506-12-8 13.4 10.8 4.12 3.24 79.6 78.1 4.33 290 1.47 87.0

35 SYN408-177 13.4 10.6 3.77 3.80 78.9 77.8 4.03 260 1.48 91.0

36 180-02-5B 13.8 10.8 3.33 2.42 80.9 82.3 5.17 290 1.46 94.0

37 65-03NZ22G 13.5 10.9 3.43 3.09 81.9 81.7 4.63 280 1.45 96.0

38 62931 I 2 13.5 10.5 3.77 3.41 80.0 82.5 4.36 270 1.47 91.0

39 SB055559 13.7 10.1 3.56 2.31 81.2 82.7 4.89 320 1.44 90.0

40 UNS071152 13.5 10.3 3.70 3.32 80.6 81.7 3.97 260 1.49 86.0

41 S15501 13.5 11.0 3.32 2.20 83.2 82.4 4.99 360 1.45 90.0

42 PF12079-51 13.7 11.2 3.21 2.66 80.1 81.8 4.46 300 1.47 91.0

43 Scarlette 12.8 10.1 4.13 3.93 86.0 82.5 3.64 270 1.53 82.9

44 Sebastian 12.7 9.60 2.88 3.00 87.0 82.9 3.77 340 1.53 81.3

45 BELLINI 12.8 9.20 3.09 4.76 96.0 82.4 3.75 330 1.49 82.9

46 NORD07-2403 12.7 9.60 2.99 2.21 82.6 81.6 4.10 342 1.48 86.5

47 KWS07-33 12.8 9.50 2.87 3.77 83.8 82.9 4.17 327 1.48 93.0

48 AC04-506-12-8 13.0 9.30 3.00 3.30 81.7 83.2 3.91 281 1.52 83.4

49 SYN408-177 12.9 9.10 3.32 2.95 82.6 82.7 3.57 295 1.50 85.4

50 180-02-5B 13.0 9.70 2.88 2.58 84.6 83.3 4.69 285 1.50 88.1

51 65-03NZ22G 12.7 9.30 2.66 3.12 82.9 82.2 4.36 302 1.46 95.0

52 62931 I 2 12.8 9.40 2.89 2.71 82.0 82.6 3.74 293 1.54 83.0

53 SB055559 12.9 9.30 2.41 3.00 84.8 82.8 4.00 367 1.48 88.3

54 UNS071152 12.4 9.10 2.41 3.42 83.7 81.7 3.74 266 1.50 89.1

55 S15501 12.6 9.00 2.18 2.46 83.8 83.0 4.04 307 1.49 89.1

56 PF12079-51 12.5 9.70 2.76 3.17 80.9 82.2 4.06 283 1.52 85.3
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ANNEXE 6 les paramètres de qualité du malt et d’orge d’hiver récolte 2010 (1/2) 

 

 
  

ID Orge
Humidité 

d'orge
Protéine β-gulcan Friabilité Extrait

Protéine 

soluble

Pouvoir 

Diastatic 
Viscosité

-- -- % % % % % m.s  %m.s WK m.s  mPa.s

1 Vanessa 14.4 10.2 2.90 93.0 82.0 4.46 320 1.51

2 HEGW525-1 12.6 9.50 3.57 87.0 81.1 3.66 220 1.68

3 SY209-66 12.6 9.10 2.65 98.0 82.8 4.28 320 1.51

4 S-HD4480 12.3 9.90 3.58 84.0 82.2 3.71 280 1.71

5 UNS063654 13.1 10.1 2.89 97.0 81.9 4.82 260 1.51

6 SC16477IH122 13.0 10.1 3.01 92.0 82.8 4.14 290 1.57

7 NSL07-7425B 12.7 10.0 2.77 89.0 82.1 4.15 270 1.57

8 AC04-062-6 12.7 9.80 2.78 93.0 82.0 3.74 290 1.56

9 Vanessa 14.1 10.7 2.68 90.0 81.2 4.34 300 1.51

10 HEGW525-1 12.8 9.40 3.01 87.0 80.6 3.94 220 1.64

11 SY209-66 13.4 10.4 2.33 94.0 80.7 4.79 410 1.49

12 S-HD4480 14.1 11.0 3.15 84.0 80.1 4.19 330 1.55

13 UNS063654 13.7 10.6 2.79 94.0 80.8 5.05 350 1.50

14 SC16477IH122 13.7 10.9 2.79 88.0 81.4 4.32 370 1.54

15 NSL07-7425B 13.2 10.0 2.32 87.0 81.1 4.20 310 1.57

16 AC04-062-6 13.2 10.4 3.02 91.0 80.7 4.23 430 1.52

17 Vanessa 14.2 10.9 2.80 87.0 80.4 4.52 280 1.52

18 HEGW525-1 13.6 10.4 3.47 84.0 80.0 4.06 230 1.58

19 SY209-66 13.8 10.3 2.78 93.0 81.5 4.51 360 1.51

20 S-HD4480 14.7 10.2 3.73 78.0 81.1 3.43 260 1.64

21 UNS063654 13.6 10.2 2.91 96.0 81.2 4.67 270 1.49

22 SC16477IH122 14.6 9.90 3.27 90.0 81.9 3.31 300 1.54

23 NSL07-7425B 14.2 11.2 3.03 78.0 80.7 3.89 280 1.58

24 AC04-062-6 14.6 10.5 3.27 82.0 81.2 3.37 330 1.52

25 Vanessa 14.2 11.2 2.67 87.0 80.5 3.78 310 1.54

26 HEGW525-1 13.7 9.70 3.13 85.0 79.6 3.12 180 1.64

27 SY209-66 13.4 10.3 2.55 91.0 81.2 4.11 350 1.53

28 S-HD4480 13.6 10.1 3.37 86.0 80.9 3.26 280 1.57

29 UNS063654 13.8 10.1 3.02 92.0 81.0 3.85 290 1.39

30 SC16477IH122 13.3 11.0 3.25 90.0 81.0 3.62 340 1.37

31 NSL07-7425B 13.3 10.5 2.78 77.0 81.0 3.72 310 1.41

32 AC04-062-6 13.1 10.6 3.25 84.0 81.4 3.39 360 1.39

33 Vanessa 13.8 10.7 2.60 87.0 81.7 3.89 240 1.50

34 SYN208-51 12.9 10.2 2.86 71.0 81.9 4.39 230 1.59

35 Vanessa 13.2 11.4 2.61 75.0 80.2 4.60 360 1.51

36 SYN208-51 12.8 12.4 2.41 63.0 80.0 4.44 330 1.62

37 Vanessa 12.9 10.6 2.25 60.0 81.5 4.17 280 1.56

38 SYN208-51 12.8 10.9 2.52 65.0 81.0 4.22 300 1.67

39 Vanessa 13.8 11.8 2.90 59.0 80.4 3.62 390 1.55

40 SYN208-51 13.4 12.3 2.90 44.0 79.9 3.88 340 1.63

41 Esterel 14.1 11.2 2.67 82.0 78.2 4.42 240 1.57

42 CCB 09 W 907 14.0 11.7 2.44 78.0 77.7 5.46 480 1.53

43 S 34257 13.8 10.4 2.79 78.0 79.7 4.55 400 1.67

44 S 34196 13.5 10.7 2.44 87.0 79.7 4.63 390 1.55

45 UN 7118 14.2 11.6 2.78 62.0 75.6 4.06 320 1.65

46 MH 04 CL 16 14.1 10.8 3.01 82.0 79.4 4.42 330 1.55

47 MH  04 CG 28 13.3 10.6 2.77 82.0 78.6 4.27 340 1.60

48 MH 04 IC 28 13.7 11.0 3.36 67.0 78.9 4.43 360 1.66

49 SC 1205 IH 23 13.4 10.8 2.66 82.0 78.0 4.11 390 1.56

50 SC 1905-2 13.6 10.6 2.78 84.0 78.5 4.13 390 1.55

51 Esterel 13.5 9.20 3.02 86.0 81.3 3.44 250 1.62

52 CCB 09 W 907 13.5 8.80 3.14 88.0 80.5 4.09 270 1.59

53 S 34257 13.4 10.1 3.49 86.0 81.1 4.69 270 1.56

54 S 34196 13.7 9.10 3.15 93.0 81.6 3.85 270 1.60

55 UN 7118 13.2 9.40 3.83 66.0 78.6 3.33 190 1.73

56 MH 04 CL 16 13.4 9.20 3.71 86.0 80.9 3.68 220 1.55

57 MH  04 CG 28 13.3 9.50 3.48 85.0 79.6 3.44 240 1.60

58 MH 04 IC 28 13.3 9.00 4.29 83.0 80.2 3.22 210 1.61

59 SC 1205 IH 23 13.4 8.90 3.94 86.0 80.7 3.27 230 1.60

60 SC 1905-2 13.4 8.50 3.72 86.0 82.0 3.37 210 1.57
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ANNEXE 7 les paramètres de qualité du malt et d’orge d’hiver récolte 2010 (2/2) 

 
 

  

61 Esterel 13.8 9.20 3.14 84.0 80.5 3.52 300 1.67

62 CCB 09 W 907 13.6 9.30 2.89 89.0 80.7 4.45 330 1.56

63 S 34257 14.1 9.30 3.48 89.0 81.6 4.08 340 1.62

64 S 34196 13.7 9.00 2.78 95.0 81.7 3.92 330 1.56

65 UN 7118 13.1 9.30 3.92 68.0 78.3 3.15 230 1.87

66 MH 04 CL 16 13.8 9.10 4.17 92.0 81.6 3.77 260 1.55

67 MH  04 CG 28 13.8 9.10 3.70 87.0 80.5 3.37 260 1.70

68 MH 04 IC 28 14.2 9.40 4.40 83.0 81.2 3.53 270 1.64

69 SC 1205 IH 23 13.9 9.40 3.20 78.0 79.6 3.45 280 1.65

70 SC 1905-2 13.9 9.10 3.80 79.0 79.9 3.47 280 1.65

71 Esterel 14.1 10.0 3.80 77.0 80.5 3.64 310 1.73

72 CCB 09 W 907 13.4 9.80 3.20 78.0 80.4 4.17 350 1.61

73 S 34257 13.9 9.00 3.80 88.0 81.0 3.64 270 1.65

74 S 34196 13.9 9.80 3.50 85.0 81.6 3.85 310 1.67

75 UN 7118 13.8 9.50 3.90 64.0 78.5 3.10 200 1.89

76 MH 04 CL 16 13.9 9.80 4.41 83.0 80.6 3.45 240 1.59

77 MH  04 CG 28 13.1 9.00 4.16 86.0 81.1 3.11 250 1.68

78 MH 04 IC 28 13.6 10.3 4.99 70.0 79.5 3.25 220 1.69

79 SC 1205 IH 23 13.6 9.40 3.95 86.0 80.5 2.78 260 1.68

80 SC 1905-2 13.6 9.20 3.37 85.0 80.6 3.05 270 1.67

81 Esterel 13.1 10.9 3.74 71.0 79.1 3.77 330 1.57

82 83113EH 12.7 10.9 4.20 62.0 79.4 3.61 310 1.71

83 MH03BZ29 12.9 10.9 4.67 70.0 77.9 3.88 270 1.57

84 MH03DJ54 13.3 10.8 3.39 81.0 79.5 4.52 330 1.52

85 Esterel 11.8 10.5 3.86 66.0 80.2 3.64 300 1.68

86 83113EH 11.9 11.4 4.20 83.0 81.6 3.72 250 1.65

87 MH03BZ29 11.7 10.6 3.86 79.0 79.3 3.74 250 1.63

88 MH03DJ54 11.9 10.4 3.83 82.0 80.8 4.70 240 1.57

89 Esterel 12.5 10.5 4.09 71.0 79.8 3.65 300 1.61

90 83113EH 11.5 10.4 3.96 63.0 79.9 3.81 300 1.70 

91 MH03BZ29 12.0 10.7 3.84 76.0 78.7 3.36 260 1.58

92 MH03DJ54 12.0 10.8 4.06 75.0 81.2 3.99 270 1.58

93 Esterel 12.4 11.1 3.86 69.0 79.3 4.03 330 1.56

94 83113EH 12.2 9.60 4.20 77.0 81.1 3.50 240 1.62

95 MH03BZ29 12.3 9.60 3.96 84.0 78.6 3.80 210 1.58

96 MH03DJ54 12.7 9.70 2.99 91.0 81.2 1.69 260 1.54

97 Esterel 14.0 8.60 3.35 98.0 81.9 3.59 300 1.53

98 S34196 13.8 8.00 3.03 99.0 82.2 3.67 170 1.49

99 Esterel 13.5 10.2 2.56 84.0 80.9 4.08 380 1.60

100 S34196 12.9 10.2 2.71 77.0 80.1 3.63 370 1.61

101 Esterel 14.6 10.4 3.09 81.0 80.4 3.92 310 1.61

102 S34196 13.9 9.80 2.70 89.0 81.0 3.99 340 1.57

103 Esterel 13.8 9.70 3.02 86.0 81.1 3.60 320 1.65

104 S34196 15.0 9.70 3.21 89.0 81.9 4.42 330 1.58

105 Vanessa 12.7 9.20 2.91 99.0 82.7 4.04 260 1.47

106 SZD-A7619 12.9 8.90 3.84 99.0 82.6 3.36 230 1.51

107 Vanessa 12.6 9.80 3.26 90.0 81.5 4.44 240 1.49

108 SZD-A7619 12.2 9.30 3.61 93.0 81.9 3.32 220 1.64

109 Vanessa 11.8 11.1 3.26 85.0 80.9 4.29 350 1.55

110 SZD-A7619 12.0 10.4 3.85 85.0 81.3 3.43 260 1.65

111 Vanessa 13.5 10.5 3.26 92.0 80.7 4.49 210 1.52

112 SZD-A7619 13.3 10.0 4.08 87.0 82.0 3.74 250 1.65
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ANNEXE 8 les paramètres de qualité du malt et d’orge de printemps récolte 2011 (1/2) 

 

 

 

ID Orge
Humidité 

d'orge
Protéine β-gulcan Friabilité Extrait

Protéine 

soluble

Pouvoir 

Diastatic 
Viscosité

-- -- % % % % % m.s  %m.s WK m.s  mPa.s

1 Sebastian 14.4 11.5 3.03 79.0 82.5 3.98 350 1.51

2 Bellini 14.3 12.3 3.27 72.0 81.9 4.83 400 1.47

3 SC65-03NZ7C 14.6 10.4 3.40 91.0 82.8 4.51 280 1.47

4 KWS09-328 14.5 9.70 3.63 95.0 83.8 3.46 260 1.48

5 SC15269K3 14.3 11.4 4.21 89.0 81.5 4.42 320 1.47

6 SC3883K2 14.1 11.6 3.73 88.0 81.2 4.79 310 1.47

7 KWS09-410 14.6 12.3 3.04 80.0 81.9 4.18 270 1.47

8 MH06NI34 14.6 12.7 3.75 84.0 80.5 5.00 310 1.50

9 NSL08-2649B 14.5 11.6 3.28 73.0 81.6 3.83 260 1.49

10 SER35131-16 14.5 11.6 3.99 82.0 82.1 4.17 330 1.52

11 LSB0315-5 14.4 11.8 3.16 75.0 81.8 4.49 350 1.48

12 AC06-509-41-5 14.4 11.0 3.98 80.0 80.6 3.49 230 1.53

13 AC07-624-34 14.2 10.3 3.51 93.0 82.6 3.67 250 1.47

14 UNS108036 14.4 10.4 3.63 92.0 83.4 4.58 370 1.45

15 UNS108077 14.7 11.1 3.63 94.0 82.3 4.66 280 1.48

16 NORD09-2421 14.5 11.0 3.27 92.0 82.9 4.04 260 1.50

17 SY409-226 14.4 10.8 3.63 90.0 83.1 4.46 280 1.47

18 SY410-244 14.3 11.4 3.63 82.0 81.7 4.11 330 1.46

19 Sebastian 12.7 11.0 3.01 77.0 84.4 4.10 290 1.69

20 Bellini 12.4 10.8 3.12 76.0 84.2 4.02 270 1.66

21 SC65-03NZ7C 12.5 10.9 3.47 81.0 85.1 4.58 220 1.67

22 KWS09-328 12.4 10.3 3.58 85.0 84.9 4.52 260 1.60

23 SC15269K3 12.6 10.7 3.93 82.0 83.4 4.09 230 1.69

24 SC3883K2 12.2 10.9 3.46 79.0 83.2 4.47 210 1.70

25 KWS09-410 12.6 10.7 2.66 85.0 85.2 4.04 190 1.66

26 MH06NI34 12.4 10.3 3.00 85.0 84.0 4.36 190 1.73

27 NSL08-2649B 12.7 10.5 2.77 78.0 85.0 3.95 210 1.71

28 SER35131-16 12.5 10.3 3.81 83.0 85.8 3.83 210 1.79

29 LSB0315-5 12.4 10.7 2.65 78.0 83.7 3.94 260 1.68

30 AC06-509-41-5 12.4 11.2 3.11 64.0 83.0 3.92 210 1.99

31 AC07-624-34 12.4 10.2 3.00 79.0 84.2 3.81 240 1.65

32 UNS108036 12.5 10.6 3.00 90.0 85.1 4.72 330 1.55

33 UNS108077 12.5 10.7 3.00 88.0 84.8 4.90 230 1.65

34 NORD09-2421 12.4 10.7 2.53 82.0 84.6 4.15 190 1.68

35 SY409-226 12.4 10.2 2.54 85.0 85.5 4.30 200 1.60

36 SY410-244 12.5 10.8 2.66 85.0 84.9 4.10 220 1.61

37 Sebastian 14.2 10.9 2.92 72.0 81.6 3.41 250 1.53

38 Bellini 14.1 11.0 2.80 72.0 82.0 3.71 260 1.51

39 SC65-03NZ7C 14.5 9.90 3.04 86.0 82.0 3.73 200 1.49

40 KWS09-328 14.3 9.80 3.14 86.0 83.1 3.33 180 1.52

41 SC15269K3 14.1 10.3 3.62 87.0 81.7 3.50 180 1.51

42 SC3883K2 14.1 10.0 3.38 80.0 81.2 3.15 150 1.56

43 KWS09-410 14.5 9.90 3.04 87.0 82.8 3.37 140 1.54

44 MH06NI34 14.4 10.4 2.80 83.0 80.8 4.06 160 1.51

45 NSL08-2649B 13.9 9.90 2.91 79.0 82.3 3.38 140 1.55

46 SER35131-16 14.1 10.2 3.15 86.0 82.2 3.76 220 1.51

47 LSB0315-5 14.1 10.4 2.57 78.0 81.9 3.56 250 1.51

48 AC06-509-41-5 14.3 11.0 3.38 76.0 80.4 3.39 170 1.54

49 AC07-624-34 14.3 10.0 3.80 83.0 81.6 3.32 150 1.50

50 UNS108036 14.5 9.60 3.60 94.0 83.1 4.04 240 1.46

51 UNS108077 14.4 10.4 4.10 93.0 82.6 4.02 220 1.48

52 NORD09-2421 14.0 10.5 3.30 82.0 82.3 3.53 160 1.52

53 SY409-226 14.3 10.0 2.50 91.0 82.9 3.50 210 1.47

54 SY410-244 14.0 10.3 3.80 81.0 81.7 3.31 200 1.49

55 Sebastian 14.6 10.3 2.80 81.0 83.2 4.44 330 1.58

56 Bellini 14.7 10.5 3.30 83.0 83.4 4.36 280 1.56

57 SC65-03NZ7C 14.8 10.2 2.94 94.0 83.0 4.32 200 1.53

58 KWS09-328 14.5 9.10 2.96 91.0 83.9 3.61 250 1.54

59 SC15269K3 14.7 9.60 3.64 92.0 83.1 3.78 230 1.57

60 SC3883K2 14.6 10.0 2.95 89.0 81.9 4.31 250 1.57

61 KWS09-410 14.3 9.60 4.23 83.0 84.1 3.21 190 1.67

62 MH06NI34 14.7 10.3 4.10 87.0 82.7 4.50 230 1.59

63 NSL08-2649B 14.3 11.1 3.86 65.0 81.7 3.44 200 1.58

64 SER35131-16 14.5 10.0 4.32 85.0 83.3 3.85 230 1.63

65 LSB0315-5 14.5 10.3 4.09 83.0 82.3 3.80 240 1.59

66 AC06-509-41-5 14.6 9.70 4.45 80.0 82.2 3.79 230 1.66

67 AC07-624-34 14.6 9.40 4.23 85.0 83.1 3.44 200 1.60

68 UNS108036 14.6 9.50 4.23 96.0 84.6 4.19 290 1.50

69 UNS108077 14.9 10.0 4.23 94.0 82.9 4.35 250 1.56
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ANNEXE 9 les paramètres de qualité du malt et d’orge de printemps récolte 2011 (2/2) 

 

 

 

  

70 NORD09-2421 14.8 9.70 4.11 89.0 84.2 4.42 240 1.58

71 SY409-226 14.9 9.70 4.23 86.0 83.6 3.98 250 1.57

72 SY410-244 14.9 9.90 4.22 89.0 83.4 4.03 280 1.49

73 Sebastian 14.0 11.3 2.75 80.0 82.1 3.74 350 1.51

74 Bellini 13.9 11.9 2.86 74.0 82.3 4.51 380 1.47

75 KWS09330 14.0 10.3 2.12 97.0 83.1 4.18 370 1.47

76 SC28317K2 13.9 11.7 2.47 71.0 81.4 4.67 270 1.48

77 KWS10-206 14.0 12.2 2.91 71.0 80.7 4.20 290 1.51

78 LN1075 14.1 12.9 3.60 70.0 80.8 4.21 310 1.51

79 MH065572-2 14.3 10.9 3.10 87.0 82.0 3.98 300 1.47

80 AC07-551-181 14.1 10.6 2.25 93.0 82.2 4.17 230 1.48

81 NORD09-1113 14.0 11.1 2.39 85.0 82.5 3.78 240 1.47

82 UN-C514 13.9 10.5 2.60 79.0 82.0 3.58 300 1.52

83 NORD09-2531 14.1 10.1 2.68 94.0 82.2 4.26 180 1.46

84 BR10168G2 14.0 10.7 3.34 85.0 82.2 3.79 270 1.57

85 SY409-228 14.3 10.3 2.26 86.0 82.9 3.99 250 1.52

86 Sebastian 12.8 10.7 2.00 80.0 84.4 4.29 280 1.67

87 Bellini 13.0 10.4 2.04 82.0 84.4 4.38 250 1.61

88 KWS09330 13.0 10.0 1.95 96.0 85.1 4.69 230 1.53

89 SC28317K2 12.8 10.6 2.31 79.0 84.3 4.52 240 1.65

90 KWS10-206 12.8 10.0 2.69 81.0 84.4 3.87 200 1.74

91 LN1075 13.0 10.4 3.47 77.0 84.3 3.84 220 1.82

92 MH065572-2 13.0 10.7 2.66 79.0 83.6 3.92 260 1.70

93 AC07-551-181 13.1 10.4 2.19 92.0 83.6 4.36 200 1.60

94 NORD09-1113 13.1 10.8 2.46 85.0 84.7 4.30 200 1.66

95 UN-C514 13.2 10.2 2.27 80.0 83.6 3.73 250 1.69

96 NORD09-2531 13.0 10.5 2.78 88.0 83.4 4.23 160 1.61

97 BR10168G2 13.1 10.4 2.99 72.0 84.4 3.60 200 2.14

98 SY409-228 13.1 10.1 2.62 80.0 85.3 3.98 190 1.73

99 Sebastian 14.2 10.7 2.86 80.0 81.9 3.40 230 1.54

100 Bellini 14.4 10.8 2.59 78.0 82.1 3.66 260 1.52

101 KWS09330 14.4 10.0 2.64 93.0 82.6 4.10 210 1.47

102 SC28317K2 14.4 10.3 3.16 79.0 82.7 3.63 240 1.50

103 KWS10-206 14.4 10.5 3.55 78.0 81.8 3.20 210 1.51

104 LN1075 14.2 10.0 3.03 80.0 82.8 3.20 170 1.55

105 MH065572-2 14.3 10.5 3.57 82.0 81.6 3.44 200 1.53

106 AC07-551-181 14.4 9.90 2.90 92.0 82.2 3.72 190 1.48

107 NORD09-1113 14.2 10.4 4.09 85.0 82.4 3.37 190 1.52

108 UN-C514 14.3 10.5 3.85 76.0 82.3 3.80 290 1.50

109 NORD09-2531 14.1 10.3 4.43 90.0 81.8 3.93 140 1.47

110 BR10168G2 14.3 10.5 4.67 82.0 82.4 3.55 220 1.61

111 SY409-228 14.0 9.70 4.43 85.0 82.8 3.21 180 1.55

112 Sebastian 14.5 9.60 4.10 84.0 84.0 3.93 320 1.56

113 Bellini 14.7 9.10 3.98 88.0 84.4 4.07 300 1.56

114 KWS09330 14.8 8.90 3.99 91.0 84.2 4.03 250 1.54

115 SC28317K2 14.6 9.30 4.22 90.0 84.1 4.05 270 1.53

116 KWS10-206 14.6 9.50 4.32 86.0 83.7 3.81 220 1.63

117 LN1075 14.7 9.50 3.97 81.0 83.7 3.45 210 1.71

118 MH065572-2 14.6 9.70 3.75 82.0 83.6 3.40 230 1.66

119 AC07-551-181 14.7 9.10 3.28 95.0 83.7 3.66 180 1.55

120 NORD09-1113 14.8 9.60 4.11 86.0 84.0 3.39 170 1.61

121 UN-C514 14.5 9.40 4.11 76.0 83.0 3.23 230 1.72

122 NORD09-2531 14.5 9.40 4.56 97.0 83.1 3.87 140 1.52

123 BR10168G2 14.5 9.50 5.62 83.0 83.6 3.61 200 1.76

124 SY409-228 14.7 9.50 4.22 86.0 84.4 3.55 220 1.60
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ANNEXE 10 les paramètres de qualité du malt et d’orge d’hiver récolte 2011 

 

 

  

ID Orge
Humidité 

d'orge
Protéine β-gulcan Friabilité Extrait

Protéine 

soluble

Pouvoir 

Diastatic 
Viscosité

-- -- % % % % % m.s  %m.s WK m.s  mPa.s

1 Vanessa 12.2 13.2 2.72 83.0 79.9 4.96 450 1.53

2 SZD-A7619 12.2 12.3 2.74 86.0 79.9 3.86 380 1.57

3 Vanessa 12.5 10.6 3.34 93.0 81.8 4.42 330 1.52

4 SZD-A7619 12.5 10.6 3.92 94.0 81.2 3.87 340 1.56

5 Vanessa 12.0 10.5 3.45 93.0 80.7 4.74 280 1.49

6 SZD-A7619 11.8 8.90 3.67 99.0 81.3 3.39 240 1.52

7 Vanessa 11.2 10.0 3.67 91.0 82.8 4.14 270 1.64

8 SZD-A7619 11.0 10.7 3.90 78.0 82.1 3.68 270 1.78

9 Esterel 12.5 9.30 4.27 89.0 80.6 3.46 310 1.67

10 Esterel 12.1 11.2 3.18 81.0 79.5 4.04 380 1.65

11 Esterel 10.6 10.5 4.36 72.0 81.0 3.68 300 1.93

12 Esterel 11.8 9.60 4.36 93.0 79.4 4.23 320 1.47
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ANNEXE 11 les mesures de humidités et de la porosité de 48 orges de printemps récolte 2007-2008 

 

 
 

 

 

Variété  Année Humidité % Porosité %

Concerto-001 2008 15.96 7.01

Henley-020 2008 16.20 4.48

Victoriana-005 2008 15.75 6.89

Sebastian-006 2008 16.77 6.20

Henley007     2008 15.46 6.88

Signora-010     2008 15.62 7.31

Cellar -013       2008 15.65 7.13

Throgall-016     2008 16.04 3.18

Calcule-017       2008 15.10 5.98

Prestige-018      2008 16.56 4.60

Sebastian-019    2008 15.60 6.26

Tipple-021         2008 15.73 3.73

Beatrix-011       2008 12.51 5.54

Azalea-014        2008 12.69 5.78

1009796-1 2008 14.55 8.30

1009796-3 2008 16.55 9.70

1009796-8 2008 16.62 8.71

1009796-9 2008 13.11 8.42

1009796-12 2008 16.63 8.68

1009796-15 2008 16.12 7.52

1009796-16 2008 12.91 8.45

1009796-20 2008 15.29 9.15

1009796-24 2008 15.29 8.23

1009796-26 2008 15.92 8.49

1009782-1 2007 13.25 5.15

1009782-3 2007 14.46 5.96

1009782-6 2007 14.07 3.85

1009782-7 2007 14.44 4.38

1009782-8 2007 13.94 5.60

1009782-9 2007 15.02 5.37

1009782-12 2007 14.66 5.65

1007782-15 2007 14.70 5.01

1009782-16 2007 12.99 4.09

1009782-20 2007 15.09 5.56

1009782-24 2007 14.86 4.55

1009782-26 2007 15.19 5.41

1008664-1 2008 14.73 8.47

1008664-4 2008 17.31 7.02

1008664-6 2008 14.73 7.47

1008664-9 2008 15.01 8.06

1008664-10 2008 14.63 8.26

1008664-11 2008 14.63 8.40

1008664-15 2008 15.64 8.04

1008664-19 2008 15.42 6.78

1008664-22 2008 12.17 8.22

1008664-28 2008 14.78 8.93

1008664-37 2008 14.76 7.09

1008664-42 2008 14.36 8.61
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ANNEXE 12 Liste de 72 variétés d’orge utilisées dans cette étude et cultivées en France 

en 2009, 2010, 2011 

 

 

 

 

 

 

1 Vanessa 37 AC07-624-34

2 Esterel 38 UNS108036

3 Scarlette 39 UNS108077

4 Sebastian 40 NORD09-2421

5 BELLINI 41 SY409-226

6 15633 FH 42 SY410-244

7 AC 03-271-4 43 HEGW525-1

8 MH 02 BS 10 44 SY209-66

9 CCB 07 W 901 45 S-HD4480

10 MH 02 GG 78 46 UNS063654

11 SYN407143 47 SC16477IH122

12 LDSTRG67804 48 NSL07-7425B

13 LP1057604 49 AC04-062-6

14 UNS071085 50 SYN208-51

15 UNB8701D4 51 CCB 09 W 907

16 26141H1 52 S 34257

17 9021G 53 S 34196

18 30202G 54 UN 7118

19 NORD07-2403 55 MH 04 CL 16

20 KWS07-33 56 MH  04 CG 28

21 AC04-506-12-8 57 MH 04 IC 28

22 SYN408-177 58 SC 1205 IH 23

23 180-02-5B 59 SC 1905-2

24 65-03NZ22G 60 83113EH

25 62931 I 2 61 MH03BZ29

26 SB055559 62 MH03DJ54

27 UNS071152 63 S34196

28 S15501 64 SZD-A7619

29 PF12079-51 65 SC65-03NZ7C

30 SC3883K2 66 KWS09-328

31 KWS09-410 67 SC15269K3

32 MH06NI34 68 KWS09330

33 NSL08-2649B 69 SC28317K2

34 SER35131-16 70 KWS10-206

35 LSB0315-5 71 LN1075

36 AC06-509-41-5 72 MH065572-2

Variétés d'oge
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ANNEXE 13 la carte et le nom des 16 lieux de culturepour les échantillons d’orge qu’on a utilisé dans cette 

étude 

 

 

 

 

 

  

Lieu de cultivar

RIVERES

MONTPELLIER

ABLIS

ATTRAY

AUZEVILLE TOLOSANE

BRETENIERES

BUZANCAIS

CAPPELLE EN PEVELE

CLERMONT FERRAND

ESTREES ST DENIS

ISSOUDUN

LENS LESTANG

LES GRANDES LOGES

MAULE

MERIGNIES

MONBEQUI
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ANNEXE 14 Algorithme de NIPALS pour calculer la PCA 

 

L’algorithme itératif NIPALS pour calculer la PCA 17 est présenté ci-dessous. Le vecteur des 

coordonnées factorielles t et les vecteurs propres p sont déterminés de façon à minimiser la 

somme des carrées des résidus E. Une contrainte doit être observée, c'est-à-dire que la norme 

de p soit égale à 1. Les PCs sont calculées successivement l'une après l'autre. En considérant 

une matrice de données X prétraitée de la façon souhaitée, et centrée par variable: 

 

(1) t = xi               Définir initialement t égal à une colonne de la matrice X 

(2) p = (XT.t) / (tT.t) Calculer le poids de chaque variable de X dans cette PC par 

                       projection de chaque colonne de X sur t 

(3) p = p / ||p||           Normaliser le vecteur des poids pour chaque variable 

(4) tancien = t            Garder cette valeur de t pour comparaison ultérieur 

(5) t = (X.p) / (pT.p)    Calculer la projection de chaque échantillon sur cette PC 

(6) d = ||t - tancien||        Vérifier la convergence. Si t ne change plus (d < seuil), on 

                       continue vers l'étape (7), sinon on revient à (2) 

(7) E = X – t.pT        On enlève la partie de X expliquée par les vecteurs t et p 

calculées 

                       Pendant cette itération 

(8) X = E              Pour calculer un nouveau PC, on met X égal aux résidus, et on 

                       recommence à partir de (1) 

 

Les variances des PCs peuvent finalement être obtenues sur la diagonale de S = TT.T.   
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ANNEXE 15 L’algorithme pour le calcul de la régression PLS1 est présenté ci-dessous. Les composantes 

principales sont calculées successivement jusqu’au nombre souhaitée: 

 

 

(1) y = yi                   Définir initialement y égal est la vecteur y de réponse 

(2) w = yT.X / ║ yT.X║      Les poids de chaque colonne de X dans cette composante  

                           principale sont calculés 

(3) wk = w                 (alternativement, on peut garder w pour vérifier la    

                           convergence) 

(4) wk = wk / ||wk||           Les poids sont normalisés 

(5) tk = X.wk                Projections des objets de X sur l’espace du vecteur w 

(6) tk=tk/||tk||                les scores de PLS sur X sont normalisée 

 

(7) qk = tT.Y                Les poids de chaque colonne de Y dans ce LV sont  

                           calculés 

(8) y = Y.qk / ||qk
T.qk||       Projections des objets de Y sur l’espace du vecteur q 

(9) d = ||y- yk||              Vérifier la convergence. Si y (ou w) ne change plus 

                           (d < seuil), on continue vers l'étape (9) sinon on revient à (2) 

                          

(9) pT = tk
T.X               On calcule le vecteur p de contributions factorielles  

                           de X 

(10) E = X – t.pT            On soustrait la variance de X calculée pendant  

                           l’itération 

(11) F = Y – t.qT            On soustrait la variance de Y calculée pendant  

                            l’itération 

(12) X = E et Y = F          On garde tous les vecteurs t, y, p, w, q. On met les  

                            matrices X et Y égales aux résidus respectivement, et on 

recommence à partir de (1) pour une nouvelle variable latente 

 

À partir des vecteurs obtenus, on peut calculer la matrice des coefficients de régression B, 

selon l’équation :  

𝐵 = 𝑊. 𝑄𝑡 

 

La prédiction des nouvelles objets est obtenue par : 

𝑌é𝑠𝑡𝑖𝑚é = 𝑋. 𝐵 + 𝐸 
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ANNEXE 16 Compilation des coefficients des modèles significatifs et des coefficients de détermination pour 

l’orge de printemps 

 

 

 

  

 

ANNEXE 17 Compilation des coefficients des modèles significatifs et des coefficients de détermination pour 

l’orge d'hiver 

 

 

 

Indicator Modèle N°exp R2 a0 P T IG WR1 AR1 WR2 BG Ara Interac. Quad.

HFT

1 21 0.85 0.23 0.6 0.29 0.54

2 21 0.85 0.21 0.23 0.29 0.55 0.43*IG2

3 21 0.92 0.22 0.9 0.27 0.59 0.63*IG2

Fria 1 21 0.8 -0.17 0.23 0.56 0.26 0.42(WR2*BG) 0.53*(WR2)2

ProtSol
1 21 0.83 -0.31 0.07 0.22 0.09 0.70(P*IG) (-0.20)*P2

2 21 0.72 -0.6 -0.07 0.06 0.68 0.14

Extr 1 21 0.84 -0.57 -0.07 0.84 -0.18

BG 1 19 0.77 -0.93 -0.06 -0.06 -0.07

Pdias 1 21 0.78 0.13 0.07 -0.12 -0.94 (IG*AR1)

HF
1 21 0.95 0.19 0.87 0.21 0.44 (-0.22)*BG2

2 21 0.96 0.26 0.19 0.43 0.21 0.43

Indicator Modèle N°exp R2 a0 P T IG WR1 AR1 WR2 BG Ara Interac. Quad.

HFT
1 19 0.87 0.22 0.78 0.28 -0.5

2 19 0.97 0.22 1.01 -0.54 -0.58 1.31(WR1*AR1)

Fria
1 19 0.94 0.35 0.5 0.93 -0.9

2 19 0.95 -0.08 0.34 0.5 0.93 -0.97

ProtSol
1 19 0.72 -0.13 0.07 0.05 -0.2

2 19 0.93 -0.47 0.06 3.58 0.24 0.08 0.09P*T (-3.47)*IG2

Extr 1 19 0.72 -0.28 0.07 -0.14 -0.07

Visco
1 16 0.82 -0.29 -0.07 -0.15 -0.06 -0.12

2 16 0.77 -0.35 -0.09 0.1 -0.29 (-0.17)*IG2

BG 1 16 0.9 -0.76 -0.11 -0.2 -0.06 -0.13 (-1.05)P*WR2

Pdias 1 19 0.93 0.09 0.08 0.68 0.31

AttLim
1 19 0.73 0.09 0.37 0.66 -1.02 0.21

2 19 0.82 0.08 0.46 0.66 -1.1 0.21 (-0.11)WR1*AR1

GP
1 19 0.92 0.28 0.2 0.77 0.67 0.66

2 19 0.92 0.19 0.76 0.15 0.67 -0.49

Hj+1

1 19 0.94 0.2 0.09 0.55 -0.97 0.84WR1*AR1

2 19 0.94 0.2 0.46 0.29 -1.02

3 19 0.96 0.2 -0.68 -0.77 (-1.29)WR22

HF

1 19 0.84 0.22 0.39 -0.51 0.29

2 19 0.9 0.19 0.42 -0.54 0.32 (-0.18)WR1*AR1

3 19 0.95 0.18 0.28 -0.63 0.23 (-0.14)AR1*BG (-0.34)AR12
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Résumé: Dans un marché en permanente progression et pour répondre aux besoins des brasseurs en 

malt de qualité, la maîtrise du procédé de maltage est indispensable. La qualité du malt est fortement 

dépendante des conditions opératoires, en particulier des conditions de trempe, mais également de la 

qualité de la matière première : l'orge. Dans cette étude, nous avons établi des modèles polynomiaux 

qui mettent en relation les conditions opératoires et la qualité du malt. Ces modèles ont été couplés à 

nos algorithmes génétiques et nous ont permis de déterminer les conditions optimales de maltage, soit 

pour atteindre une qualité ciblée de malt (friabilité), soit pour permettre un maltage à faible teneur en 

eau (pour réduire la consommation en eau et maîtriser les coûts environnementaux de production) tout 

en conservant une qualité acceptable de malt.Cependant, la variabilité de la matière première est un 

facteur limitant de notre approche. Les modèles établis sont en effet très sensibles à l'espèce d'orge 

(printemps, hiver) ou encore à la variété d'orge utilisée. Les modèles sont surtout très dépendants de 

l'année de récolte. Les variations observées sur les propriétés d'une année de récolte à une autre sont 

mal caractérisées et ne sont donc pas intégrées dans nos modèles. Elles empêchent ainsi de capitaliser 

l'information expérimentale au cours du temps. Certaines propriétés structurelles de l'orge (porosité, 

dureté) ont été envisagées comme nouveaux facteurs pour mieux caractériser la matière première mais 

ils n'ont pas permis d'expliquer les variations observés en malterie.Afin de caractériser la matière 

première, 394 échantillons d'orge issus de 3 années de récolte différentes 2009-2010-2011 ont été 

analysés par spectroscopie MIR. Les analyses ACP ont confirmé l'effet notable des années de récolte, 

des espèces, des variétés voire des lieux de culture sur les propriétés de l'orge. Une régression PLS a 

permis, pour certaines années et pour certaines espèces, de prédire les teneurs en protéines et en béta-

glucanes de l'orge à partir des spectres MIR. Cependant, ces résultats, pourtant prometteurs, se 

heurtent toujours à la variabilité. Ces nouveaux modèles PLS peuvent toutefois être exploités pour 

mettre en place des stratégies de pilotage du procédé de maltage à partir de mesures spectroscopiques 

MIR. 

Abstract: In a continuously growing market and in order to meet the needs of Brewers in high 

quality malt, control of the malting process is a great challenge. Malt quality is highly dependent on 

the malting process operating conditions, especially on the steeping conditions, but also the quality of 

the raw material: barley. In this study, we established polynomial models that relate the operating 

conditions and the malt quality. These models have been coupled with our genetic algorithms to 

determine the optimal steeping conditions, either to obtain a targeted quality of malt (friability), or to 

allow a malting at low water content while maintaining acceptable quality of malt (to reduce water 

consumption and control the environmental costs of malt production). However, the variability of the 

raw material is a limiting factor for our approach. Established models are very sensitive to the species 

(spring and winter barley) or to the barley variety. The models are especially highly dependent on the 

crop year. Variations on the properties of a crop from one to another year are poorly characterized and 

are not incorporated in our models. They thus prevent us to capitalize experimental information over 

time. Some structural properties of barley (porosity, hardness) were considered as new factors to better 

characterize barley but they did not explain the observed variations.To characterize barley, 394 

samples from 3 years of different crops 2009-2010-2011 were analysed by MIR spectroscopy. ACP 

analyses have confirmed the significant effect of the crop-years, species, varieties and sometimes of 

places of harvest on the properties of barley. A PLS regression allowed, for some years and for some 

species, to predict content of protein and beta-glucans of barley using MIR spectra. These results thus 

still face product variability, however, these new PLS models are very promising and could be 

exploited to implement control strategies in malting process using MIR spectroscopic measurements. 

 


