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Tableau 7.Tableau de calibration et de validation par le mirag@ession par MIRS pour les différents constitsiamnéralogiques du sol (ancien lot) (Cf.
Chapitre 2 ; Section 2.2 {'paragraphe).

Calibration set

Validation set

Mineralogical
Cor;:?igf“ts Ef“:;;i";‘rt:em N out nl Mean SD R, SECV R, RPD, n2  Mean SD  SEP(c) Bias Slope R? RPD,
A ooy ghgt NONGOOTT 109 6 103 16930 7947 092 2655 089 30 39 21550 6104 3410 270 090 073 18
Fews  mgkgt SNV 2551 109 10 99 23808.06 1633397 0097 826497 0.74 2.0 39 27680.88 15833.81 18904.73 043 014 0.8
Si0yo.  gkgt Nome001l 109 0 109 13682 6905 047 5774 030 12 39  153.04 4798  63.99 -2557 0.80 027 0.7
Ay on  gkgt  MSCOOIL 109 5 104 180.85  82.20 093 2735 089 30 39  232.66 6076 3453 196 093 073 1.8
Fo0y o gkgt SWDI441 109 9 100 7451 45.95 087 2358 074 19 39  87.81 3556 4864 -2.86 064 019 0.7
« SNV 0011 109 6 103 1.43 0.72 036 058 034 12 39 1.30 0.32 046 037 070 020 0.7
@ SNV 0011 100 7 102 1.11 0.55 040 045 034 12 39 0.98 034 3716 572 414 000 0.0
keolinite  glkgt SNV 0011 109 1 108 29531 14826 047 12311 031 12 39  329.02 9579  136.36 -6522 0.86 0.27 0.7
Gibbiste  gkg  SNV-1441 109 5 104 98.39 108.67 077 6962 059 16 39 14451 10948 8596 2991 092 055 13
Rec, gkgt SNVD1441 100 3 106 0.81 0.30 069 023 042 13 39 0.68 025  87.81 1398 -3.09 000 0.0
Goethite  gkg SNY210101 109 9 100 5019 39.50 073 2605 057 15 39  69.41 3084 4979 142 057 012 0.6
SNVD 1441 109 7 102 15.00 22.26 063 1858 030 1.2 39  20.24 1485 3660 681 102 015 0.4

Hematite g kg

Pre-treatment: MSC: Multiplicative Scatter Correnti NONE: no treatment; SNV: Standard
derivatives (0, 1 and 2: no derivation, first ardand derivatives, respectively); number of poiap g0, 4, 5, 10); number of point for first smoathi(1, 4, 5, 10); and number of point for
second smoothing (1); N: total number of samples; mumber of outliers; nl: number of samples i ¢hlibration set (N — out); n2: number of samjptethe validation set; Mean: mean of
calibration or validation sets; SD: standard deéergtSECV: Standard Error of Cross Validationg:Rbefficient of determination of SECV; RRRatio Performance Deviation (SD/SECV);
SEP: Standard Error of Prediction; Réoefficient of determination of SEP. The abbré&wias for the mineralogical constituents and ratices specified in the footnote of Table 1.
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Tableau 8.Tableau de calibration et de validation par le ®P&gression par MIRS pour les différentes progsi@hysico-chimiques du sol (ancien lot) (Cf.
Chapitre 2 ; Section 2.2 {'paragraphe).

Mineralogical
constituents

Calibration set

Validation set

Pre-treatment

ratios of spectra N out nl Mean SD R2. SECV RZ%Z, RPD, n2 Mean SD SEP(c) Bias Slope R?3 RPD,
DHo, MSC 2441 110 6 104 5.51 0.46 0.55 0.39 0.31 1.2 39 5.53 0.29 0.42 0.00 1.16 0.40 0.7
T None_1441 110 5 105 4.52 0.42 0.69 0.28 0.55 15 39 4.73 0.31 0.32 -0.01 1.13 0.54 1.0
P, mg kg None 2441 110 6 104 321.64 237.12 0.53 202.20 0.27 1.2 39 411.99 352.22 308.03 49,51 0.92 0.24 1.1
Poc mg kg* None 2441 110 3 107 24.07 9.90 0.69 5.76 0.67 1.7 39 20.78 8.07 6.54 -092 0.76 0.38 1.2
P mg kg" None_1441 110 7 103 0.75 0.83 0.57 0.62 0.45 1.3 39 0.71 0.97 0.74 0.20 1.12 0.43 1.3
C g kg* SNVD 1441 110 7 103 1.25 1.04 0.82 0.54 0.73 1.9 39 1.33 0.77 0.40 0.10 1.33 0.91 1.9
Argile gkg® None 0011 110 7 103 315.82 149.40 0.65 96.36 0.59 1.6 39 352.06 90.54 116.36 24.33 0.50 0.15 0.8
Limon 9 kg® SNV 0011 110 5 105 209.28 123.98 0.46 96.42 0.40 1.3 39 200.92 71.87 89.05 2424 0.73 0.27 0.8
Sable gkg'  None 1441 110 9 101 472.05 21249 0.72 126.98 0.64 1.7 39 466.66 128.51 125.60 -79.35 0.63 0.33 1.0

Pre-treatment: MSC: Multiplicative Scatter Correnti NONE: no treatment; SNV: Standard Normal VaigNVD: Standard Normal Variate and Detrend. Thenlvers indicate the
derivatives (0, 1 and 2: no derivation, first aedand derivatives, respectively); number of poag ¢, 4); number of point for first smoothing 4); and number of point for second smoothing
(2); N: total number of samples; out: number ofliets; n1: number of samples in the calibration (bét- out); n2: number of samples in the validatsmt; Mean: mean of calibration or
validation sets; SD: standard deviation; SECV: &sad Error of Cross Validation; RToefficient of determination of SECV; RRRatio Performance Deviation (SD/SECV); SEP: Stadd
Error of Prediction; R2 coefficient of determination of SEP.
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Tableau 9.Tableau de calibration et de validation par le ®P&gression par MIRS pour les différentes progsi@hysico-chimiques du sol (ancien lot) (Cf.
Chapitre 2 ; Section 2.2 {'paragraphe).

Mineralogical
constituents

Calibration set

Validation set

Pre-treatment

ratios of spectra N out nl Mean SD R2. SECV RZ%Z, RPD, n2 Mean SD SEP(c) Bias Slope R?3 RPD,
DHo, None_1441 110 4 106 5.50 0.47 0.48 0.43 0.18 1.1 39 5.57 0.32 0.52 -0.04 0.60 0.13 0.6
T SNVD_1441 110 3 107 4.53 0.44 0.90 0.26 0.64 1.7 39 4.70 0.47 0.53 0.02 0.36 0.13 0.9
P, mg kg None_1441 110 6 104 322.39 237.08 0.88 143.94 0.63 1.6 39 325.44 187.90 306.72 86.55 0.93 0.24 0.6
Poc mg kg' SNV_1441 110 7 103 0.73 0.82 0.83 0.64 0.39 1.3 39 0.55 0.75 0.79 0.35 0.78 0.36 0.9
P mg kg SNVD_0011 110 1 109 23.93 9.87 0381 530 0.72 1.9 39 20.78 7.29 575 -159 0.80 0.53 1.3
C g kg* Detrend 1441 110 6 104 1.18 0.96 0.96 0.31 0.90 3.1 39 1.42 0.93 0.52 0.01 101 0.76 1.8
Argile gkg® SNVD 1441 109 8 101 316.19 141.47 0.80 87.50 0.62 1.6 39 337.35 74.74 103.24 39.04 0.76 0.24 0.7
Limon 9 kg" None_1441 109 5 104 205.80 119.78 0.77 76.58 0.60 1.6 39 193.47 85.00 94.12 3169 0.60 0.25 0.9
Sable gkg® None_1441 109 4 105 485.74 206.61 0.83 105.26 0.75 2.0 39 484.24 129.92 112,26 -96.93 0.72 0.44 1.2

Pre-treatment:

Cross Validation; R2 coefficient of determination of SECV; RRDRatio Performance Deviation (SD/SECV); SEP: SeéaddError of Prediction; R2coefficient of determination of SEP.

NONE: no treatment; SNVD: Standacinil Variate and Detrend, Detrend. The numbergcatel the derivatives (0, 1 and 2: no derivatidrst fand second derivatives,
respectively); number of point gap (0, 4); numbgpaint for first smoothing (1, 4); and number afipt for second smoothing (1); N: total number afmples; out: number of outliers; n1:
number of samples in the calibration set (N — ao); number of samples in the validation set; Meaean of calibration or validation sets; SD: staddieviation; SECV: Standard Error of
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ANNEXE 7
1- Mesure de réflectance spectrale par SMIR (donnéeomplémentaires sur le SMIR)

Les mesures sont faites dans la gamme de longteaeddu SMIR (400 - 4.000 chrde
longueur d’onde correspondant a 2.500 - 25.000 arfrajuence). Les mesures sont faites
sur les 934 nombres d’onde (en enlevant les dimjams et trois dernieres longueurs d’onde),
calculés tous les 3.857 & sans les 3 outliers spectraux. Les spectresssannés a partir
d'un spectrométre Nicolet 6700 spectrophotometdre(ino Fisher Scientific Instruments,
Madison, WI, USA). Les traitements des spectrefosea partir de WinISI Ill — V 1.63e,
comme pour les analyses SPIR.

Les résultats sur les constituants minéralogiquas SMIR (Tableau 3) sont moins
satisfaisants que ceux obtenus par SPIR (TablBd) le SMIR (Tableau 3), seul 83 sa
présente un modéle de prédiction tres satisfaggan la classification de Chargal. (2001)
et Malley et al. (2004), avec un R?= 0,85 et un RPD= 2,6. Les autres constituants
minéralogiques (AOs cep, F&Os cep, SIO,, Fe&Os sp Ki, Kr, Kaolinite, Gibbsite, Rgp,
Goethite) sont modérément calibrés avec un 1,4 B.RP 1,7. L’hématite est trés mal
calibrée avec un RRx 1,4. Pour le set de validation, les valeurs éeeR de RPD sont

encore plus faibles que celles du set de calibratio
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Tableau 10.Tableau de calibration et de validation par le mPeg@ession par MIRS pour les différents constitsianinéralogiques du sol.

Calibration set

Validation set

Mineralogical

constituents Pre-treatment of nl Mean SD R SECV R, RPD, n2 Mean SD SEP(c) Bias Slope R% RPD,
ratios spectra

AlOs cep gkg'  MscO01Ll 44, 9 1070 6.92 0.69 430 061 16 41 988 531 1087 181 125 027 12
FeOscep gkg' ~ detrend 1441 ., 98 40.86 2556 079 1672 057 15 41 3892 2456 2250 572 135 072 1.9
SiO;sa  gkgt  snmvi144l 4, 99 139.27 65.12 070 4220 058 15 41 139.17 39.65 5557 10.19 1.08 037 13
AlO;sn  gkgt  snvd0011 44, 101 201.97 83.44 088 3247 085 26 41 187.59 69.84 35.48 -6.89 1.04 0.81 2.3
F&Os sa  gkg! none 0011 4, 96 78.63 43.99 072 27.02 062 1.6 41 7076 50.31 50.89 9.00 0.64 0.31 1.2
Ki none 0011 4oy 96 133 071 071 040 068 18 41 157 057 066 009 094 039 1.3
Kr sv 001l 40, 97 105 055 060 037 053 15 41 120 040 056 011 104 036 1.2
Kaolinite g kg' none 0011 4, 98 298.90 140.12 0.70 90.34 059 1.6 41 312.28 93.13 126.37 853 0.89 0.30 1.2
Gibbiste g kg none 0011 4oy 79 149.41 116.15 0.62 78.44 054 15 41 12151 77.97 67.75 11.92 0.75 045 1.3
Recb gkgt ~ sSmd001l 4, 100 078 030 069 018 066 1.7 41 087 022 023 001 082 038 1.3
Goethite g kg none 210101 4, 99 31.98 20.08 069 13.73 053 1.5 41 32.80 16.88 17.52 047 149 073 1.9
Hematite ~ gkg ~ snvd1441 o, 60 1820 1624 0.89 1350 031 12 41 2348 1768 2396 108 050 014 1.1

Pre-treatment: MSC: Multiplicative Scatter CorrentiNONE: no treatment; SNV: Standard Normal Varidthe numbers indicate the derivatives (0, 1 antb2lerivation,
first and second derivatives, respectively); nundfgoint gap (0, 4, 5, 10); number of point fasfismoothing (1, 4, 5, 10); and number of poimtdecond smoothing (1);
N: total number of samples; out: number of outliers: number of samples in the calibration set (Nuf; n2: number of samples in the validation 8&an: mean of
calibration or validation sets; SD: standard deeigt SECV: Standard Error of Cross Validation,:RPoefficient of determination of SECV; RR[Ratio Performance
Deviation (SD/SECV); SEP: Standard Error of Prddict R3: coefficient of determination of SEP. The abbréuias for the mineralogical constituents and ratos

specified in the footnote of Table 1.

21



Annexes

2- Déconvolution des spectres SMIR

La déconvolution correspond a une méthode mathgomeatjui permet de décomposer un
pic complexe en plusieurs pics simples de formesgjanne, et ainsi de dissocier et
d’identifier les constituants de chaque pic du see(Figure 6). Ces bandes correspondent
soit a des composants organiques soit a des comtposanéraux. Les longueurs d’onde
caractéristiques des minéraux étudiés étant confCiespitre 1, Tableaux 1 et 2), les pics
déconvolués situés a une longueur d’onde caraiiggigs d’'un minéral susceptible d’étre
présent dans I'échantillon peut étre attribué andeéral. Chaque pic déconvolué est
caractérisé par son centre, son étendu et sa suifacdéconvolution a été réalisée avec le
logiciel PEAKFIT. Les spectres utilisés pour la dieeolution sont alors les spectres SMIR de
400 — 4000 cil. Cette méthode a été testée afin de tenter difiries éléments minéraux

gui nous intéressent particulierement : la kadieit les oxydes et hydroxydes de Fe et d’Al.

Figure 3. Présentation de la déconvolution des spectres Y0R — 4000 crth).

La figure 2 présente la corrélation des constimiaminéraux mesurés (Gt, Hm, Gb et Kt)
en fonction des surfaces de pics déconvolués pesitahgueurs d’onde caractéristiques des
minéraux : 700 ci pour la kaolinite ; 3695 crhpour la gibbsite ; 797 cfhpour la goethite ;
470 cmi' pour I'hématite. Parmi les 148 spectres déconsplséulement 135 échantillons
répondent au pic de la Kt & 700 ¢ni15 au pic de la Gb & 3695 ¢n61 au pic de la Gt &
797 cm® et 22 au pic de I'hématite & 470 tnCeci peut montrer la difficulté d’attribuer

correctement des minéraux particuliers (Kt, GbeGiHm) aux nombreux pics proposés. Les
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figures 2a, b, c et d, montrent aussi les cor@tatientre les surfaces de ces pics déconvolués

et les teneurs des minéraux. Les relations sonérglament mauvaises et ne sont pas

significatives. La méthode de déconvolution n'es$ pdaptée a la prédiction qualitative de

ces constituants.
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Figure 4. Corrélation des constituants mesurés (Gt, Hm,Kgben fonction des surfaces de pics (a

partir des spectres SMIR).

Bref, plusieurs études ont déja été realisées gespectres MIR pour le cas des sols

tropicaux. A titre d’exemple, nous pouvons cites fgavaux de Reeves Il (2010) sur

I'utilisation des SMIR pour des analyses qualitasivdes sols, Nguyeet al. (1991) sur

I'identification de la nature des différentes basdninérales de diverses signatures spectrales

des sols et les éléments y correspondant. Panraillaos résultats montrent que la SMIR est
moins bon que la SPIR (Tableau 3, table 2, respaunt). Ce qui peut expliquer le choix de

SPIR pour notre premier article sumineralogical analysis of ferralitic soils in madasrar

using nir spectroscopy. En plus, la signature spectrale de SMIR présbeetiucoup plus

d’interférences que le SPIR ; et il est préalablendifficile a estimer les constituants

minéraux a partir de la surface des pics.
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ANNEXE 8
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: The applicability of near-infrared reflectance spectroscopy (NIRS) as tool for estimating mineral soil constituents
Diffuse reflectance spectrascopy was assessed over a wide rangc of highly weathered soils in Madagascar. The predictions were based on two
Chemometrics types of methods, ch hods using multivariate calibration models from partial least squares (PLS)
Diagnostic absorption peak

regressions, and the use of spncual signatures of specific minerals. The predictions of mineralogical properties of
soils using chemometric methods were poor, except for the quantification of iron oxides extracted with citrate-
bicarbonate dithionite (CBD) (R2, = 0.80). Soil minerals (kaolinite, gibbsite, goethite and hematite) were also
estimated by NIRS but with less accuracy (R, = 0.50-0.80). The predictions of kaolinite and gibbsite contents
were improved by the use of the peak intensity of the first derivative spectra, situated at around 2205nm for
kaolinite and 2265 nm for gibbsite. The results indicate that NIRS can be used as a rapid analytical technique to
simultaneously estimate the main minerals of highly weathered ferralitic soils with acceptable accuracy.

Soil mineral compaosition
Highly weathered tropical soils

1. Introduction Soil analyses using traditional laboratory methodologies are gen-
erally expensive and often time consuming, restricting their use. The
In highly weathered tropical soils, the domi residual minerals, i.e acquisition of large datasets on soil needs other technologies, such as

kaolinite, gibbsite, hematite and goethite, play a key role with organic
matter, in soil behaviour through their effect on the sorption of nutrients,
such as phosphorus (Eberhardt et al., 2008) or exchangeable cations and
exchangeable aluminium (Vendrame et al., 2013). Information on soil
mineralogical properties is important for effective and sustainable soil
fertility management, basis for sustainable productivity. It is of utmost
importance in sub-Saharan Africa (SSA), as well as in other tropical re-
gions, where agricultural intensification becomes critical and imperative
to overcome the prevailing food insecurity (Nziguheba et al,, 2015). There
isa great and urgent need for cost and time effective and relatively simple
soil analytical methods or procedures that enable local institutions and
authorities to obtain relevant information, such as soil quality index for
different soils or agroecological regions, that support decision making for
sustainable management for agriculture.

cherch
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sensing techniques (aircraft, satellite, on-the-ground spectroscopy etc.),
to easily and accurately measure soil properties (Minasny and
Hartemink, 2011). Infrared reflectance spectroscopy is accepted as a
fast and non-destructive method to evaluate the components and
properties of soils, and is considered as a possible alternative to im-
prove or replace the conventional laboratory methods of soil analysis
(Janik et al., 1998; Stenberg et al., 2010). Spectroscopy has also ad-
vantages over some of the conventional techniques, e.g. it is rapid, less

ive and more lly friendly (Viscarra Rossel et al.,

2006b).

Extensive literature exploits spectroscopy to predict soil compo-
nents, soil organic matter and minerals, using spectroscopic techniques
(Cécillon et al, 2009; Islam et al., 2003; Nocita et al., 2015; Shepherd
and Walsh, 2002; Soriano-Disla et al, 2014; Viscarra Rossel et al.,

pour le développ ), UMR 210 Eco &Sols (Ecologie Fonctionnelle & Biogéochimie des Sols & des Agroécosystémes), 2 place
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