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 الملخص

ة الجزيئات العضوية بواسطة التناصح العكسي والترشيح الدقيق جدا باستعمال الشبكات العصبي تصريف  نمذجة
.المجمعةالاصطناعية

	

) في نمذجة عمليات الرفض المشحونة وغير RNM( المجمعة الغرض من العمل الحالي ھو التحقيق الشبكات العصبية
 عن طريق الترشيح النانوي والتناضح العكسي واستخدمت المركبات العضوية التي تم جمعھا من المشحونة للمركبات العضوية

عضوي) باستخدام تقنية  مركب23( ,نقطة بيانات) 278( ) . حيث تحتوي مجموعة البياناتRNM( لبناء نموذج  المقالات العلمية
)، والتحقق من RNI( لواحدةا لتشكيل مجموعات بيانات تدريبية مختلفة لكل تدريب مجموعة، يتم بناء نموذج الشبكة العصبية التمھيد

المتقدمة معا عن طريق المتوسط . ثم  (RNI)صحتھا، واختبارھا.  ثم يتم الجمع بين النواتج المتوقعة التي تم الحصول عليھا من نماذج 
الجيد تم التوصل إلى اتفاق المتوسط.معا عن طريق  المتقدمة (RNI)نماذجالمتوقعة التي تم الحصول عليھا من  يتم الجمع بين النواتج

 =R). 0.9819( وكان معامل مجموعة بيانات الاختبار   (RNM)بين الرفض المتوقع والتجريبي لنموذج

 متوسط جذرحيث  RNM)() كشفت تفوق نموذج RNS( واحدةال، الشبكة العصبية )RNM( العصبية المجمعةالشبكات  لمقارنة بين ا
  (RNS) .ل6.294% ، و RNM) ل( %5.9043رالاختبالمجموعة بيانات  مربع الخطا

           Le but de ce travail est d'utiliser les réseaux neuronaux multiples (RNM) dans la 
modélisation des rejets des composés organique au cours des processus de nanofiltration et 
d’osmose inverse. Une base de données totale de 278 rejets et 23 composés organiques ont été 
recueillis de la littérature pour construire le modèle multiple (RNM). La base d’apprentissage 
(223 points de données) est ré-échantillonnée à l'aide d'une technique de bootsrap pour former 
différents ensembles de données de formation. Pour chaque base, un modèle individuell RNI  
est construit,  et testé. Les résultats  obtenus à partir des modèles RNI  développés sont ensuite 
combinés par une moyenne simple. Un très bon accord entre les rejets prédits et 
expérimentaux pour le modèle RNM a été obtenu (le coefficient de corrélation pour 
l'ensemble de données de test était de 0.9819). La comparaison entre le RNM, le réseau 
neuronal simple (RNS) a révélé la supériorité du modèle RNM. La racine de l’erreur 
quadratique moyenne était de 5.9043% pour la RNM, 6.294% pour le RNS pour la base de 
test. 

Mots clés : Modèlisation, composé organique, osmose inverse, nanofiltration, réseaux de 
neurones multiple. 
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  Résumé  

Modélisation de la rétention des composés organique par les membranes d’osmose inverse et 
nanofiltration on utilisant les réseaux de neurones multiples (RNM). 



Abstract : Modeling the Rejection	 of organic compound by reverse osmoses and 
nanofiltration membrane using bootstrap aggregated neural networks (BANN). 

	

									The	purpose	of	this	work	is	to	use	of bootstrap aggregated neural networks (BANN)	 in	the	
modeling	 of	 releases	 of	 charged	 and	 uncharged	 organic	 compounds	 during	 the	 processes	 of	
nanofiltration	and	reverse	osmosis	A	 total	data	base	of	278	releases	and	23	organic	compounds	
were	 collected	 in	 the	 literature	 to	 construct	 the bootstrap aggregated neural networks	 	 (BANN)	
The	learning	database	(223	data	points)	is	resampled	using	a	bootsrap	technique	to	form	different	
sets	of	training	data.	For	each	base,	an	individual	(	INN)	model	is	constructed,	trained	and	tested.	
The	predicted	results	obtained	from	the	developed	(	INN)	models	are	then	combined	by	a	simple	
average	 A	 very	 good	 agreement	 between	 the	 predicted	 and	 experimental	 releases	 for	 the	 RNM	
model	was	obtained	(the	correlation	coefficient	for	the	test	data	set	was	0.9819).	The	comparison	
between	 the	 (BANN),	 The	 simple	 neural	 network	 (SNN)	 revealed	 the	 superiority	 of	 the	 (BANN)	
model.	The	root	of	the	mean	squared	error	was	5.9043%	for	the	(BANN),	6.294%	for	the	(SNN)	for	
the	test	base.	

 

  Key Word : Modeling, organic compound, reverse osmoses,  nanofiltration, membrane, 
bootstrap ,aggregated neural networks (BANN). 
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Les technologies membranaires ont conquis, en l'espace de 3 décennies, une place de choix 

dans le domaine du traitement de l'eau. Si aujourd'hui moins de 1% de l'eau potable distribuée dans 

le monde est produite par un procédé faisant intervenir l'ultra ou la microfiltration, plus d'une usine 

sur deux construite en 2011 fait intervenir une technologie membranaire. De la même manière, le 

dessalement d'eau de mer par osmose inverse, mis au point dans les années 60, représente plus de la 

moitié de la capacité de production mondiale d’eau potable, ayant dépassé les procédés thermiques 

en 2009. La raison à cela est une consommation énergétique par mètre cube d'eau dessalée environ 

7 fois inférieure en osmose inverse qu'en évaporation multiple effets. Ces quelques chiffres 

démontrent la viabilité industrielle de ces procédés, qualifiés jusqu'à ce qu’il y a encore récemment 

des "technologies nouvelles". Aujourd'hui, une amélioration constante des matériaux et une 

meilleure conduite des procédés contribuent à diminuer les coûts de fonctionnement et à fiabiliser 

les installations de traitement (Axel 2011). 

 

La littérature met en lumière plusieurs points. D’une part, la nanofiltration et l’osmose 

inverse sont des procédés de plus en plus répandues et de nombreuses études indiquent qu’il est 

possible de traiter différents types d’effluents en retenant à la fois les molécules inorganiques et 

organiques. La compréhension fondamentale et quantitative des mécanismes de transfert et des 

performances des membranes d’osmose inverse et de nanofiltration sont nécessaires à la sélection, 

au dimensionnement, au fonctionnement et au contrôle des systèmes industriels. D’autre part, le 

rôle complexe et encore mal cerné de nombreuses interactions qui peuvent s’établir entre les 

solutés, l’eau et la membrane. De nombreux modèles de transferts existent (thermodynamique 

irréversible, solubilisation-diffusion ou de pores), mais ils ne décrivent ou n’expliquent pas toujours 

correctement le procédé et les résultats obtenus dans le cas du transfert de molécules organiques 

nécessitent des modifications importantes. Le comportement du procédé d’osmose inverse et de 

nanofiltration pour les solutions complexe plus difficile à décrire et prédire, du fait du grand 

nombre de mécanismes mis en jeu. De plus, peu de travaux font le lien entre les mécanismes révélés 

par l’étude de solutions-modèles et les performances de traitement de rejets industriels. Ils ne se 

concentrent que sur l’un ou l’autre de ces aspects. 

Pour surmonter ces problèmes, des tentatives ont été faites pour proposer des approches de 

modélisation permettant de diminuer le nombre d’expériences à effectuer pour déterminer les 

paramètres optimaux pour le traitement d’un effluent industriel. Si elle représente bien le procédé, 

les influences des paramètres opératoires pourront être évaluées sans aucune expérience et n’auront 

qu’à être validées sur le site. De plus, la modélisation peut également permettre de valider les 
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hypothèses simplificatrices émises lors de la formulation mathématique des phénomènes de 

transfert. Pour cela, il faut chercher d’autres méthodes de modélisation telles que les sciences 

cognitives. 

La révolution de l’informatique et le développement de nouvelles méthodes de calcul 

numérique basé sur l’intelligence artificielle et les sciences cognitives ont donné naissance durant 

les dernières décennies à des nouvelles méthodes de calcul et de modélisation telles que les réseaux 

de neurones artificiels "RNA", les algorithmes génétiques et la logique floue. L’efficacité, la 

fiabilité et la robustesse de ces méthodes par rapport aux difficultés de l'utilisation des approches 

classiques, ont été démontrées par leurs nombreuses applications dans le domaine du génie des 

procédés (Bouamar et Ladjal 2007). Le principal avantage des RNA, comparé aux modèles de 

connaissance classique, est leur capacité à modéliser ces procédés sans avoir une connaissance 

approfondie de la phénoménologie mise en jeu. Un autre avantage important des RNA, comparé à 

d’autres approximateurs universels tels que les régressions linéaires ou polynomiales, est qu'ils sont 

des approximateurs non-linéaires parcimonieux, permettant une modélisation de procédés non-

linéaires quel que soit le nombre de paramètres indépendants utilisés (Dreyfus et al. 2002). 

Bien que les réseaux de neurones artificiels (RNA) et les régressions linéaires multiples 

(RLM) soient très appliqués dans le domaine du génie des procédés en raison de la précision des 

résultats qu’ils produisent et de la simplicité relative de la mise en œuvre. Peu de travaux de 

recherche utilisent les RNA comme moyen de calcul des phénomènes de transports par d’osmose 

inverse et de nanofiltration lors de la rétention des molécules organiques (Libotean et al. 2008 ; 

Yangali-Quintanilla et al. 2008, 2009a et 2010a ; Shahmansouri et al. 2013 ; Sadmani et al. 2014a 

et 2014b ; Ammi et al. 2015 ; Khaouane et al. 2016).  

L’objectif de ce travail est l’application des RN de type feedforward et RLM pour modéliser 

la rétention des molécules organiques (neutres et ioniques) par les membranes d’OI et de NF. Ainsi, 

nous avons organisé ce mémoire en trois chapitres :  

 

 Le premier chapitre concerne les procédés de séparation par les membranes 

d’osmose inverse et de nanofiltration.  

 Le deuxième chapitre est dédié à la présentation de la théorie des réseaux de 

neurones.  

 Le troisième chapitre prétend la méthodologie ainsi que les résultats obtenus lors 

de la modélisation de la rétention des molécules organiques par les membranes 
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d’osmose inverse et de nanofiltration, en utilisant les modèles de réseaux de 

neurones simples et multiples. 

Les conclusions tirées de ce travail ainsi que les études qui peuvent être envisagées à 

l’avenir sont présentées à la fin de ce mémoire. 

 

 

 

 



              

 

 

 

                 

                Chapiter I 

Description de la          
technologie membranaire 

 
	



Chapitre I                                                                                                        Description de la technologie membranaire 

 

 Page 4 

I.1. Introduction  

Depuis long temps, les procédés de séparation jouent un rôle important dans le milieu 

industriel. Nous retrouvons parmi ces procédés l'application des membranes comme élément 

principal de séparation. Cela a été d’un apport enrichissant au niveau des techniques 

conventionnelles de séparation. 

 Ce chapitre s’attache à faire les points sur les généralités des membranes d’osmose inverse 

et de nanofiltration, les interactions et les propriétés de séparation des molécules organiques, les 

applications des procédés d’OI/NF, les avantages et les inconvénients des procédés d’OI/NF. 

 I.2. Généralités sur les membranes 

I.2.1. Définition de la membrane 

Une membrane peut être définie comme étant une couche mince de matière, permettant 

l’arrêt ou le passage sélectif de substances dissoutes, sous l’action d’une force motrice de transfert 

(Figure I.1). Les critères de séparation des particules, des molécules et/ou des ions 

peuvent être (Audinas et al. 1986).  

 La dimension et la forme ; 

 La nature chimique ; 

 L’état physique ; 

 La charge électrique. 

 

Figure I.1.schéma du principe du fonctionnement dune membrane sélective 
(https://www.google.dz/search). 
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I.2.2. Classification des membranes 

I.2.2.1. Classification d’après la morphologie 

Les membranes peuvent être également classées en fonction de la structure des 

différents matériaux, on distingue : 

 Membranes à structure symétrique "isotrope " :  ce sont des membranes denses ou 

poreuses ayant la même structure (structure homogène) sur toute leur épaisseur (Chikhi 

2008) (Figure I.2 "a"). 

  Membranes à structure asymétrique "anisotrope" : la structure de la membrane 

varie d’une couche à une autre (Figure I.2 "b"). Celles-ci présentent une structure 

hétérogène. 

 

                                        a. Membrane symétrique   b .Membrane asymétrique 

Figure I.2. Représentation schématique des différentes structures membranaires (Baker 2004, 

Bouranene 2008). 

 On peut distinguer deux sous-types de membrane asymétriques (Annane 2015). 

 Membranes préparées à partir du même matériau. 

 Membranes composites : ce sont des membranes constituées principalement de deux 

couches : 

 Peau : une couche de très faible épaisseur en contact direct avec l’eau à 

traiter. Cette couche donne à la membrane sa sélectivité. 

 Couche support : une couche plus épaisse, d’une perméabilité beaucoup plus 

grande, qui supporte la peau et confère à la membrane sa mécanique. 

La plupart des membranes commerciales de MF, UF et de NF sont des membranes à 

structure asymétrique, car ce type de structure permet d’avoir des perméabilités plus élevées. 

Une membrane asymétrique est en général constituée d’une couche support macroporeuse  

(assurant une bonne résistance mécanique) et d’une couche active (régissant les propriétés de 
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rétention entre lesquelles s’insèrent une ou plusieurs couches intermédiaires dont le rôle est de 

permettre le dépôt de la couche active et sa tenue en pression (Figure I.3) (Chikhi 2008). 

 

Figure I.3. Représentation schématique d’une membrane multicouche (Lanteri 2009). 

I.2.2.2. Classification d’après la nature chimique 

      Les membranes sont fabriquées à partir de polymères organiques et de matières  inorganiques.  

Les principaux polymères utilisés pour la fabrication de membranes sont : 

a. Dérivés de la cellulose : ces polymères considérés généralement comme plus 

hydrophiles, peu coûteux et possédant une faible tendance à l’adsorption (Ammi 2016). 

b. Polysulfone (PS) et polyethersulfone (PES) : qui ont une tendance à l’adsorption plus 

élevée que les membranes ci-dessus, mais avec une meilleure stabilité chimique, 

mécanique et thermique (Aptel et Buckley 1996). 

c. Les membranes inorganiques : sont fabriquées à base de céramique (oxydes 

d’aluminium, de zirconium ou de titane). Ces membranes ont une stabilité chimique, 

mécanique et thermique supérieure que les membranes organiques (Hamlaoui 2002). 

I.2.2.3. Classification d’après la géométrie de préparation des membranes 

Les membranes peuvent se présenter sous forme des feuilles (membranes organiques), 

des plaques (membranes céramiques), des tubes (membranes organiques et céramiques) ou des 

fibres creuses (membranes organiques et céramiques). Selon leur géométrie, elles sont mises en 

œuvre dans les modules suivants (Kaba 2014) : 

 Membranes planes ; 

 membranes spirales ; 

 membranes tubulaires (ayant le diamètre interne plus grand que 3 mm) ; 

 membranes creuses (ayant le diamètre plus petit que 3 mm). 
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La forme des membranes conditionne la manière dont elles sont assemblées pour fabriquer 

des modules (Ammi 2016). 

 Modules membranaire 

 Module plan : Les modules plans sont les plus anciens et les plus simples : les 

membranes sont empilées en millefeuilles séparées par des cadres intermédiaires 

qui assurent la circulation des fluides (Figure I.4) (Aurélie 2011). 

 

Figure I.4 : Représentation schématique d'un module plan (https://www.google.dz/search). 

 

 Module tubulaire Ils sont constitués par des faisceaux des tubes 

de 4 à 25 mm de diamètre intérieur. Ils sont basés sur une technologie simple, 

facile a utilisé et nettoyé, mais ils sont grands consommateurs d'énergie pour une 

très faible surface d'échange par unité de volume "compacité réduite" (Figure I.5) 

(Ammi 2016). 
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Figure I.5. Représentation schématique d'un module tubulaire (https://www.google.dz/search). 

 Fibre creuse : ces modules sont constitués de quelques milliers jusqu’à plusieurs 

millions de membranes tubulaires de très petit diamètre (< 2mm) appelées fibres 

creuses. La compacité de ces modules varie de 1000 a10000. mଶ/mଷ (Figure. I.6). 

 

        Figure I.6. Représentation schématique d'un module à fibres creuses (Ammi 2016). 

 Module spiralé : une ou plusieurs membranes planes sont enroulées autour d’un 

tube poreux et creux destiné à collecter le permet. Ce type de module permet 

d’obtenir des surfaces filtrantes importantes pour un faible encombrement et un 

coût peu élevé. C'est une solution typiquement choisie dans l'industrie agro-

alimentaire pour le traitement de fluides clarifiés (Figure I.7) (Ferrarini 2001. Guu 

1996 ;  Jeantet 1996). 
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           Figure I.7. Représentation schématique d'un module spiralé (https://www.google.dz/search). 

        Les principaux avantages et inconvénients des modules adaptés aux quatre géométries 

de membranes énoncées ci-dessus sont regroupés dans le tableau suivant : 

Tableau I.1 : Avantages et inconvénients des différents modules membranaire (Lanteri2009, 

Chabane 2015). 

Géométrie             Avantages          Inconvénients 

Plan 

 Possibilité de récupérer le 

perméat 

  produit par chaque élément 

membranaire 

 Nettoyage in situ assez 

difficile 

Spiral 
 Compacité faible cout 

d’investissement 

 Prétraitement 

nécessaire 

  nettoyage in situ très 

difficile 

Tubulaire 

 Très peu d’exigences de  

prétraitement 

 nettoyage in situ facilité 

 Consommation 

énergétique élevée 

 compacité limitée 

Fibre creuse 

 Compacité élevée 

 faible consommation énergétique 

 faible cout d’investissement 

 Prétraitement 

nécessaire en mode 

interne/externe 
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  I.2.2.4. Classification d’après le mécanisme de séparation    

 Les mécanismes de séparation dans les membranes sont complexes et encore partiellement 

compris. Les processus qui jouent un rôle dans la séparation membranaire sont le tamisage, la 

friction sur les parois des pores des membranes, la diffusion dans le matériau membranaire 

ou dans les pores des membranes, les forces de surface répulsives ou attractives, notamment 

la répulsion électrostatique. La classification la plus répandue des membranes d’après le 

mécanisme de séparation est la suivante (Nachade 2009) : 

a. Membranes poreuses (MF, UF, NF) : où les effets de tamisage et de friction jouent des 

rôles importants, comme en NF, les forces de surface peuvent jouer un rôle important. 

Les pores peuvent être subdivisés en plusieurs catégories (Bouranene 2008) : 

 Micropores-plus grands que 50 nm (MF) ; 

 Méso pores-2 à 50 nm (UF) ; 

 Micropores-plus petits que 2 nm (NF). 

b. Membranes denses : Membranes non poreuses (perméation de gaz, pervaporation, osmose 

inverse (OI)), ces membranes peuvent être considérées comme des milieux denses où la diffusion 

des espèces a lieu dans les volumes libres situés entre les chaînes moléculaires du matériel de la 

membrane (Benhaddou 2014). 

c. Membranes échangeuses des ions : ces membranes sont considérées comme un type spécial de 

membranes non poreuses. Elles sont constituées de gels denses ayant une charge positive 

(échangeuses d’anions) ou négative (échangeuses des cations). 

Il a noté que la communauté scientifique ne s’entende pas sur cette classification. Aptel et 

Buckley 1996 considèrent que les membranes d’OI sont des membranes poreuses. La figure I.8 

montre schématiquement la correspondance entre les opérations de filtration par membrane, la taille 

des pores et les composés retenus. 
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Figure I.8. Montre schématiquement la correspondance entre les opérations de filtration par 

membrane, la taille des pores et les composés retenus (Ammi 2016). 

  I.2.3. Osmose inverse et nanofiltration 

L’osmose inverse est un procédé de filtration tangentielle qui permet l’extraction d’un 

solvant, le plus souvent l’eau, par perméation sélective à travers une membrane dense sous 

l’action d’un gradient de pression (Fell 1995). Elle s’oppose au phénomène naturel d’osmose 

qui tend à transférer le solvant d’une solution diluée vers une solution concentrée mises en 

contact par une membrane sélective sous l’action du gradient de concentration (Figure I.9). 

Lorsqu’une pression est appliquée sur le compartiment le plus concentré, le flux de solvant 

diminue jusqu’à s’annuler pour une pression égale à la pression osmotique de la solution. 

Lorsque la pression appliquée est supérieure à cette pression osmotique, le flux s’inverse : 

c’est le phénomène d’osmose inverse. La pression efficace correspond donc à la pression de 

part et d’autre de la membrane (pression transmembranaire, Ptm) diminuée de la différence de 

pression osmotique (∆Π) de part et d’autre de la membrane (Sagne 2008). 
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Figure I.9. Principe des phénomènes d’osmose et d’OI (Fell 1995 ; Azizi 2011). 

  Pour les solutions diluées, considérées comme thermodynamiquement idéales, la pression 

osmotique est calculée à partir de l’équation de Van’t Hoff (Maurel 1998) : 

ߨ	 ൌ        (I.1)                                                                                                                                      ܴܶܥ

 .Pression osmotique de la solution Pa : ߨ

 .ଷି݉.݈݋݉  Concentration de la solution :	ܥ 

 ܴ	: Constante des gaz parfait 8.31	݆. .ଵି݈݋݉ ݇ିଵ. 

  ܶ:Température k. 

 

La NF est deuxième procède membranaire en importance (Mallevialle et al. 1996), les 

membranes de NF sont fabriquées habituellement a partir de polymères. Ces membranes ont des 

seuil de coupure entre 300 et 1000 Dalton en plus de permettre un enlèvement des particules et des 

macromolécules comme en UF, les membranes de NF sont conçues pour assurer un enlèvement 

poussé des ions multivalents (ܽܥାଶ,	݃ܯାଶ, ݊ܯାଶ,	݁ܨାଶ) ce qui fait de la NF un excellent choix 

pour le traitement des eaux dures une conséquence de la rétention des ions multivalents est une 

augmentation de la pression osmotique qui peut être signification par rapport a la pression 

d’opération. La NF permet aussi un enlèvement poussé de la matière organique naturel (MON) et 

donc une forte réduction de la concentration en carbone organique total (COT) la couleur, en 

relation avec le fer et la mon est très bien enlevée par ce procédé ce qui en fait un choix intéressant 

pour les eaux colorées (Figure I.10) les ions monovalents sont retenus partiellement par les 

membranes de NF. Phénomène qui limite l’augmentation de la pression osmotique la pression 

d’opération en NF varie de 500 à 1500 Kpa. 



Chapitre I                                                                                                        Description de la technologie membranaire 

 

 Page 13 

 

Figure I.10. Principe de phénomène de nanofiltration (Sedra 2016). 

I.2.4. Sélectivité d’une membrane 

 La sélectivité d’une membrane pour une substance donnée dépend de sa nature et de sa 

structure, de l’environnement chimique à proximité de la membrane et des propriétés de la 

substance à séparer. La sélectivité s’exprime par un taux de rétention Tr ou par un facteur de 

sélectivité (Pontié et al. 2001). 

 ௥ܶ ൌ
େ౏ఽିେ౏ౌ

஼ೄಲ
ൌ 1 െ େ౏ౌ

େ౏ఽ
                                                                                                                  (I.2)  

Où 

Cୗ୔ : Concentration d’un soluté dans le perméat kg/݉ଷ. 

Cୗ୅  : Concentration d’un soluté dans l’alimentation kg/݉ଷ. 

I.2.5. Influence des paramètres opératoires 

I.2.5.1. Pression 

  La pression de fonctionnement (Ptm) doit avant tout être supérieure à la pression 

Osmotique. Ainsi la pression efficace (Ptm-∆Π) correspond à la pression qui conduit réellement à la 

production de permet. Plus cette pression est élevée, plus le flux de permet est important (Padilla et 

Tavani 1999 ; Galambos et al. 2004 ; Lin et yang 2004) De même le taux de rétention augmente 
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lorsque la pression augmente (Sridhar et al. 2002) expliquent l’augmentation du taux de rétention 

de la manière suivante :  

Lorsque la pression transmembranaire augmente, le flux de solvant augmente 

proportionnellement tandis que le flux de solutés augmente moins rapidement. La 

concentration en soluté dans le perméat s’en trouve diminuée et par conséquent le taux de 

rétention augmenté (Azizi 2011). 

I.2.5.2. Température 

L’augmentation de la température engendre une diminution de la viscosité des solutions, et 

par conséquent une augmentation de la densité de flux de perméat (Bilstad 1995), d’environ 

3% par degré Celsius. Le taux de rétention diminue. En effet, la diffusivité de 

l’eau et des solutés augmente avec la température (Girard et Fukumoto 2000). Pour une pression 

donnée, le compactage de la membrane est d’autant plus important que la température est élevée. Il 

est donc important de vérifier que  la membrane et le module aient une tenue suffisante à la 

température de fonctionnement  choisie. En général, la température maximale conseillée est de 

l’ordre de 50°C. 

I.2.5.3. Taux de récupération 

Le taux de récupération d’eau est un terme de production qui relie le débit du perméat et le 

débit d’alimentation (Équation I.3). Ce facteur est fonction du temps (Absar 2012). 

ݕ  ൌ ୕ౌ
ொಲ

                                                                                                                                             (I.3) 

 

L’augmentation du débit d’alimentation engendre une augmentation de la vitesse de 

circulation le long de la membrane. Plus elle est importante, plus la concentration aux abords de la 

membrane sont moins importantes aussi que la densité de flux du perméat au cours du temps 

(Cornelissen et al. 2001) Plus le taux de récupération est élevé, plus le flux diminue, aussi la 

concentration côté retentât augmente (Azizi 2011). 

I.3. Interactions et propriétés de séparation 

En général, les trois principales interactions affectant principalement soluté- rejet de la 

membrane peut être pointé comme suit encombrement stérique (effet tamisage), la répulsion 

électrostatique (effet de charge) et hydrophobe /interactions d'adsorption (Amy et al. 2007). Ces 

interactions soluté-membrane sont déterminées par les propriétés de soluté (poids moléculaire, la 
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taille moléculaire (longueur et largeur), coefficient de diffusion et hydrophobie (exprimé par 

logKow),  les propriétés membranaires (seuil de coupure de poids moléculaire (MWCO), taille des 

pores, la charge de surface(potentiel zêta), hydrophobie (angle de contact), morphologie de surface 

(rugosité)  et les conditions opératoires (pression, flux, et la récupération…) (Gur-Reznik et al. 

2011). 

I.3.1. Encombrement stériques (effet du tamisage) 

 Le rejet de traces organiques non chargées par des membranes NF est influencée par 

encombrement stérique / exclusion de taille (Berg et al. 1997). Des expériences de rejet sont 

effectuées par Kiso et al en utilisant des composés hydrophobes, y compris aromatique pesticides, 

non phényliques, et les pH d'alkyle avec des membranes NF, et ont conclu que le rejet composé a 

été corrélée de façon significative avec largeur moléculaire en plus au composé hydrophobe (Kiso 

et al. 2000). Une de leurs études a montré que le rejet des solutés hydrophiles a été contrôlé par la 

largeur moléculaire plutôt que le poids moléculaire. D'autre part (Ozaki et Li 2002) ont traité des 

composés organiques de faible masse moléculaire (150 Dalton) en utilisant une membrane d'osmose 

inverse à basse pression. Ils ont observé que le rejet de  composés organiques non chargées 

augmenté linéairement avec le poids moléculaire et de la largeur moléculaire.  

Kimura et al. 2003 ont démontré par des expériences de rejet avec des sous-produits  de 

désinfection et les perturbateurs endocriniens que le rejet de composés non chargés a été influencé 

par leur taille moléculaire. Cependant, leur prochaine étude a révélé que l'encombrement stérique 

peut ne pas être le seul facteur à quantifier le rejet de micropolluants organiques. De ces études, il 

convient de noter que l'encombrement stérique représenté par le poids moléculaire (PM) et / ou la 

largeur moléculaire est l'un des principaux facteurs qui influent sur  l'enlèvement de contaminants 

organiques non chargées (Yangali-Quintanilla 2010). 

 

I.3.1.1. État physique de la membrane 

 Les propriétés physiques de la membrane comme le nombre de pores, leur forme ainsi que 

la rugosité de la surface, jouent un grand rôle dans la rétention des solutés. La porosité est exprimée 

par la taille, la distribution de taille et le nombre de pores effectifs dans la couche active. Le terme 

"pore" pour les membranes d’osmose inverse correspond à un espace vide dans le polymère par 

lequel le transport du fluide peut avoir lieu sous l’action d’une force motrice. Dans une membrane 

dense, les pores sont des vides de moins de 0,5 nm de diamètre, qui sont formés naturellement dans 

les polymères solides. Ces pores, ou défauts de densité, sont causés par des irrégularités de 
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l’entremêlement des chaînes de polymères. Ils peuvent aussi être créés par les contractions locales 

des polymères cristallisables lors de leur cristallisation. Ces pores peuvent être circulaires ou non, 

fermés ou ouverts, et former un réseau continu d’interconnections. Ils sont susceptibles d’accueillir 

de petites molécules qui au cours de leur transport à travers ce pore interagissent fortement avec ses 

parois (Kosutic et al. 2000). 

A. Seuil de coupure ou Seuil de rétention "Sc ou MWCO" 

 Le poids moléculaire de coupure (MWCO) (en anglais : Moléculaire Wight Cut-Off) d'une 

membrane est un paramètre qui indique l'importance relative des pores de la membrane. Il 

correspond à la masse moléculaire d'un soluté avec une rétention de 90%. MWCO est pris comme 

une mesure pour les propriétés de rétention de la membrane. Le MWCO parfois appelée limite 

nominale du poids moléculaire, est définie par sa capacité à  retenir un pourcentage donné, par 

exemple 90% d'un soluté de poids moléculaire défini (Van der Bruggen et al.1999). Toutefois, cette 

définition n’est pas explicite car le pourcentage de rejet peut varier entre 60% et 90% (Bellona et al 

. 2004) (Figure I.11) montre un schéma des courbes de coupure sur la base duquel les membranes 

sont parfois caractérisées. La coupure est souvent identifiée comme une discontinuité ; Cependant, 

il sera difficile d'identifier une discontinuité même si la membrane contient une distribution étroite 

de pores (non dispersée) lorsque la polarisation de concentration se produit (Cardew et al.  1998). 

 

 

Figure I.11. Courbes de coupure de différents poids moléculaires de la membrane (Cardew et 

al.1998). 
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B. Rejets des sels 

 Rejet du sel de chlorure de sodium SR (Na Cl) 

 Le premier paramètre donnant une indication sur la "porosité" de la membrane est son 

taux de rétention en chlorure de sodium (Na Cl), mesuré par le fabricant dans des conditions 

standards, qui lui sont spécifiques. Il a été bien corrélé au taux de rétention de certains pesticides 

(Kiso et al. 2000), de polysaccharides et d’alcools (Kiso et al. 2001a ; Bellona et al. 2004). 

Étude (Agenson et al. 2003) sur 36 composés organiques semi-volatils et volatils d’intérêt 

environnemental, de mase molaire (MW) comprise entre 70 et 300 g/mol a montré qu’en général les 

taux de rétention les plus forts sont obtenus pour les membranes ayant un taux de rétention en Na Cl 

le plus élevé. 

 Rejet du sel de sulfate de magnésium SR(MgSO4) 

  Le rejet du sel de sulfate de magnésium incorpore les encombrements stériques et les effets 

de répulsion électrostatique qui sont liés à la structure de la membrane et les conditions 

d'exploitation. L'utilisation du seuil de coupure était acceptable à des fins de modélisation, toute fois 

les membranes d’OI/NF avec une large gamme de MWCO est difficile à estimer la rétention de 

contaminants. Le rejet du sel de sulfate de magnésium peut être plus approprié (Yangali et al. 

2009b et 2010b). Kosutic et al. 2000 ont étudié la porosité des membranes commerciales en 

polyamides et ont rapporté que les différences de performances sont principalement dues par des 

différences de porosité. Par ailleurs, ils ont indiqué que la variation de la pression du travail a une 

influence sur cette porosité et donc sur les performances des membranes. Pour certaine membrane, 

l’augmentation de la pression conduit à un effet de compaction qui fait diminuer la densité de flux 

du perméat et la taille des pores tout en augmentant leur nombre. Le pH peut avoir une influence sur 

la porosité à pH élevé, la répulsion entre les groupements acides au sein de la membrane peut 

entrainer une augmentation de la taille des pores (Berg et al. 1997). 

I.3.1.2. Taille moléculaire 

 La taille moléculaire est un paramètre principal qui détermine la rétention de molécules 

organiques avec les membranes d’OI/NF. Plusieurs paramètres peuvent être utilisés pour 

représenter la taille moléculaire : le poids, la longueur, la largeur, la profondeur et la largeur 

équivalente qui sont calculés à partir de la structure moléculaire (Vander Bruggen et al. 1998). 
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A. Poids moléculaire "MW" 

  Le poids moléculaire est un paramètre facilement disponible, il fournit seulement une 

estimation approximative de la taille moléculaire. Il est utilisé pour avoir une première idée sur la 

taille relative des molécules étudiées (Va der Bruggen et al. 1998). Il ne peut pas être utilisé pour la 

modélisation, car il ne représente pas la géométrie de la molécule (Van der Bruggen et al. 1999). 

Pour les molécules non chargées, peu polaires, la masse molaire peut fournir une première 

information sur la rétention (Kiso et al. 2001a) avec de bonnes corrélations (Ozaki et Li 2002 ; 

Sadmani 2014b). Cependant, il ne renseigne pas sur l’encombrement stérique de la molécule. 

L’évaluation de la taille et de la géométrie de la molécule couplée à la taille de pores peut être un 

meilleur descripteur que la masse molaire (Bellona et al. 2004). En effet des pesticides ayant une 

section et non une masse molaire plus faible sont moins bien retenus (Berg et al. 1997). Le poids 

moléculaire est considéré comme une variable de descripteur moins significatif pour la modélisation 

de la rétention (Yangali-Quintanilla et al. 2008). 

B. Longueur moléculaire "Length" 

La longueur moléculaire (Length) a été définie comme la distance entre les deux atomes 

les plus éloignés de la molécule (en tenant compte des forces des Van der Waals). La ligne 

droite reliant les deux atomes les plus éloignés a été définie comme la L-axe (Santos et al. 2006 ; 

Kiso et al. 1992 et 2001b). 

C. Largueur moléculaire "Width" 

La molécule est projetée sur le plan perpendiculaire à l'axe L. Le rectangle de surface 

minimale entourant la projection de la molécule est sélectionné. L'aire du rectangle (S) est 

calculée et la largeur moléculaire (Width) est définie comme étant la moitié de la racine carrée 

de S. La racine carrée de S correspond à la longueur du côté du carré dont la superficie est égale à la 

surface du rectangle (Santos et al. 2006 ; Kiso et al. 1992 ; kiso et al. 2010) : 

݄ݐ݀݅ݓ   ൌ
ଵ

ଶ
ඥܵ௠௜௡                                                                                                                                        (I.4) 

D. Profondeur moléculaire "Depth" 

La largeur moléculaire et la profondeur moléculaire (la largeur supérieure à la profondeur) sont 

mesurées par la projection de la molécule sur le plan perpendiculaire à l'axe de la longueur (Kiso et 

al. 1992 ; Santos et al. 2006) :     
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݄ݐ݌݁ܦ ൌ ଵ

ଶ
 ඥܵ௠௔௫                                                                                                                          (I.5) 

E. Largeur équivalente moléculaire "EqWidth" 

La largeur moléculaire équivalente est définie comme étant la moyenne géométrique de 

la largeur et de la profondeur (Kiso et al. 1992 ; Santos et al. 2006 ; Linares et al. 2011). 

On calculer la largeur équivalente par la formule suivante (Linares et al. 2011) :     

݄ݐ݀݅ݓݍܧ ൌ ඥ݄ݐ݀݅ݓ ∗  (I.6)                                                                                                     ݄ݐ݌݁ܦ

 I.3.2. Répulsions électrostatiques (effet de charge) 

 Les interactions électrostatiques ont souvent été rapportées comme participant de manière 

importante au mécanisme de rétention. Elles s’établissent entre deux entités chargées : dans 

notre cas les solutés ionisés et la membrane, qui peut porter une charge. 

I.3.2.1. Charge de la surface 

 En général les membranes d’OI/NF thin-film composite (TFC) portent une charge 

négative qui permet de minimiser l’adsorption des composés colmatant 

chargés négativement et d’augmenter la rétention des sels ionisés dans l’eau. La charge de la 

membrane est généralement quantifiée par mesure du potentiel zêta (ζ) (Ammi 2016). 

 Le pH de l’alimentation a une influence sur la charge de la membrane, il joue sur la 

protonation des groupes fonctionnels (Childress et Elimelech 1996). À pH élevé, la membrane 

est chargée négativement du fait de la dissociation du groupement carboxylique et à pH faible 

elle est chargée positivement du fait de l’ionisation du groupement amines (Ozaki et li 2002). 

Le pH pour lequel le potentiel zêta est nul est appelé point isoélectrique ou pH d’ionisation de la 

membrane (Desmukh et Childress 2001). 

I.3.2.2.Charge du soluté 

 Comme nous venons de voir, les membranes d’osmose inverse et de nanofiltration 

présentent une charge généralement négative. Il est donc clair qu’un soluté chargé négativement 

sera mieux retenu, par répulsion électrostatique, qu’un soluté neutre. Le respect de l’électro 

neutralité implique que les composés chargés positivement le seront également (Shim et al. 2002). 

Les molécules inusables sont donc en général mieux retenues sous leur forme ionisée (Berg et al. 

1997 ; Ozaki et Li 2002). Cet effet est d’autant plus marqué que la molécule est petite, car sa 
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densité de charge est alors plus élevée. Pour des molécules de masses molaires proches, celles de 

même signe que la membrane sont mieux retenues que les neutres, elles-mêmes mieux retenues que 

celles de charges opposées à celles de la membrane (Van der Bruggen et al. 1999 ; Hu et al. 2003). 

Pour ces dernières, l’attraction électrostatique favorise leur passage. Pour les plus grosses molécules 

les effets stériques restent prédominants (Van der Bruggen et al. 1999). 

I.3.2.3. Influence du pH 

Comme nous l’avons vu précédemment, la charge des membranes dépend du pH de la 

solution avec laquelle elles sont en contact (Childress et Desmukh 1996 ; Childress et 

Desmukh1998 ; Schäfer et al. 2004 ; Bellona et Drewes 2005). Suite à cela, il peut se créer des 

interactions électrostatiques entre la membrane et les solutés chargés, ionisés ou non, présents en 

solution. Le positionnement de ceux-ci près de la surface modifie alors la charge apparente de la 

membrane (Sagne 2008). Par ailleurs, si le pH n’a pas d’influence sur le taux de rétention des 

molécules non chargées (Kiso et al. 2001b ; Agenson et al. 2003) alors il joue un grand rôle sur 

celui des molécules ion sables puisqu’il gouverne leur ionisation, En effet, la charge des espèces 

acido-basiques faibles varie avec le pH.    

I.3.3. Interaction hydrophobes/adsorption 

 L’adsorption est fortement liée à l’hydrophobicité des molécules, à leur capacité à former 

des liaisons hydrogènes et à leur polarité.    

  I.3.3.1. Hydrophobicité de la membrane   

 La mesure de l’angle de contact α que forme l’eau sur une membrane permet d’avoir une 

idée de l’hydrophobicité de cette membrane. Cette dernière est supposée gouverner la mouillabilité 

de la membrane en particulier par l’eau, et donc avoir une influence sur ses performances (Ardhaoui 

et al. 2003). Il existe trois méthodes de mesure de l’angle de contact la bulle captive, la technique 

de la lame de Wilhelmy et la goutte posée (Gumi et al. 2003).  Avec la méthode de la goutte posée 

et l’eau (Figure I.12), si α est supérieur à 90°, la membrane est dite hydrophobe et s’il est inférieur à 

90° la membrane est dite hydrophile.     
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Figure I.12. Mesure de l’angle de contact par la méthode de la goutte déposée (Mulder 1996). 

 La plupart des membranes d’OI sont hydrophiles avec des valeurs d’angle de contact 

généralement comprises entre 40 et 70° (Norberg et al. 2007).Des mesures d’angle de contact avec 

des solutions de pH différents permettent également d’avoir accès au	ܪ݌௜, correspondant au point 

d’inflexion de la courbe a=f ሺܪ݌ሻ Les résultats sont proches de ceux obtenus avec les mesures de 

potentiel zêta (Ardhaoui et al. 2003). En effet, lors du retrait, la force capillaire des pores augmente 

la résistance au mouvement de la goutte sur la surface de la membrane. Cette hystérésis est d’autant 

plus importante que la porosité et la rugosité sont élevées, sa mesure donne donc une information 

directe sur la structure de la membrane (Gumi et al. 2003). 

  La variation de l’angle de contact au cours de la durée d’utilisation de la membrane peut 

également permettre d’évaluer l’adsorption (Van der Bruggen et al. 2002b) et le colmatage  

(Ardhaoui et al. 2003). 

I.3.3.2. Hydrophobicité des solutés 

  Le caractère hydrophobe ou hydrophile des solutés va donc jouer un rôle sur leur rétention. 

Il est évalué par le logarithme du coefficient de partage octanol-eau (݈݇݃݋௢௪) plus souvent exprimé 

sous forme logarithmique (݈݇݃݋௢௪	ݑ݋	 log  .(݌

  S’il est supérieur à 2, la molécule est hydrophobe (HB) ; s’il est inférieur, la molécule est 

hydrophile (HL) (Connell 1989 et 1990 ; Yangali-Quintanilla et al. 2009b). 

Le logarithme du coefficient de partage n-octanol/eau, LogP, a été utilisé comme un 

indice hydrophobe, et est défini comme suit (Équation I.7) (Taheran et al. 2016) : 

ሺ݃݋௢௪ୀ݈݇݃݋݈
ୡ౥
ୡ౭
ሻ                                                                                                                            (I.7)    

Où	c୭ et	c୵ sont les concentrations des molécules dans les couches n-octanol et l'eau (Kiso 

et al. 2001a ; Yangali-Quintanilla et al. 2010b ; Taheran et al. 2016). 
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 Pour les solutés ionisables, le caractère hydrophobe est fonction du pourcentage des 

chargé contre les espèces non chargées, il dépend donc du pH. Par conséquent, un coefficient de 

partage apparent à un pH donné est calculé pour les solutés ionisables. Le coefficient de 

distribution octanol-eau dépend du pH, D, est le rapport entre les concentrations d'équilibres de 

toutes les espèces (ionisé et non) d'une molécule dans l'octanol à la même espèce dans la phase 

aqueuse. Le logarithme du coefficient de distribution peut être calculé à partir du pKa et ሺ݈݇݃݋௢௪ሻ 

du soluté (Équations I.8 et I.9) (Verliefde et al. 2008).  

 Pour les acides : 

ሺ௣ுሻܦ݃݋݈   ൌ ௢௪݇݃݋݈ െ ሺ1݃݋݈ ൅ 10ሺ௣ுି௣௞௔ሻሻ                                                                             (I.8)                

 Pour les basses : 

ሺ௣ுሻܦ݃݋݈  ൌ ௢௪݇݃݋݈ െ ሺ1݃݋݈ ൅ 10ሺ௣௄௔ି௣ுሻሻ		                                                                           (I.9) 

  On parle également des molécules polaires/apolaires. Les molécules hydrophobes sont 

en général apolaires (Sagne 2008). Le dipôle est dirigé vers la membrane de telle sorte que le 

côté du dipôle de charge opposée est plus proche de la membrane. Cette orientation n'est pas 

statique, afin elle doit être considérée comme une tendance statistique des molécules en 

mouvement rapide d'avoir cette orientation préférentielle. Le dipôle dirigé est donc attiré dans 

les pores et entre ainsi plus facilement dans la structure de la membrane (Van der Bruggen et 

al.1998). 

Les molécules ayant un moment dipolaire élevé ont des rétentions inférieures par rapport à 

des molécules non polaires. Cet effet, est indépendant du signe de la charge de la membrane (positif 

ou négatif) (Van der Bruggen et al. 1999). 

 

I.4. Applications des procédés d’OI et NF 

 I.4.1. Applications des procédés d’osmose inverse  

 Dessalement des eaux de mer ; 

 dessalement des eaux saumâtres ; 

 production d’eau ultra pure ; 

 concentration de solutions (concentration de jus de fruits par exemple) ; 

 production d’eau ; 
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 clarification et concentration de jus de fruits et légumes (Metaiche 2014). 

I.4.2. Applications des procédés de nanofiltration 

 Déminéralisation sélective (adoucissement des eaux) ; 

 concentration de composés organiques de faible masse molaire (antibiotiques) ; 

 adoucissement des eaux ; 

 séparation d’acides aminés et de peptides du lait. 

I.5. Avantages et inconvénients des procédés d’OI et NF 

I.5.1. Avantages 

 Taux de conversion élevé (supérieur à 55%) ; 

 consommation spécifique d’énergie basse (3 à 5 KWh/m3) ; 

 coût d’investissement relativement bas ; 

 durée de mise en œuvre réduite ; 

 opération à température ambiante ce qui évite la dégradation de molécules fragiles 

      dans le domaine agro-alimentaire ; 

 pas d'intervention de réactifs chimiques comme des agents d'extraction qui sont des 

      sources de pollution (Aimar 2008 ; Aptel 2008 ; Audinos 2008). 

I.5.2. Inconvénients 

 Sensibilité à la variation de la qualité d’eau brute et surtout aux pollutions ; 

 nécessité d’un personnel qualifié ; 

 exploitation relativement difficile surtout au niveau du prétraitement ; 

  un coût d&e maintenance élevé dû aux frais de renouvellement des membranes d’une 

durée de vie ne dépassant pas 7 ans à présent ;   

  baisse de la perméabilité et modification de la sélectivité en cas de colmatage des 

Membranes (Aimar 2008 ; Aptel 2008 ; Audinos 2008).     
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I.6. Conclusion 

À partir de ce chapitre on résume que la rétention des molécules organiques par des 

membranes d'osmose inverse et de nanofiltration dépend d'un grand nombre de facteurs liés à la fois 

à la membrane (structure physique, charge, hydrophobicité) et à la molécule (taille, structure, 

charge, polarité ou hydrophobicité) et aux conditions expérimentales (pH, pression, taux de 

récupération et température). Les interactions mises en place sont à la fois d'ordre stérique, 

électrostatique et dues au caractère hydrophobe/hydrophile. 
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II.1. Introduction 

  Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succès croissant dans 

divers domaines des sciences de l’ingénieur, celui du génie des procédés n’échappe pas à cette 

règle. Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’application des réseaux de neurones aux procédés 

membranaires. 

 Dans un premier temps, nous rappelons l’historique puis les définitions et notations de 

bases relatives aux réseaux de neurones. Nous poursuivons en exposant les architecteurs d’un 

réseau de neurones. Nous présentons aussi, d’une manière générale, les étapes de conception d’un 

réseau de neurones, le choix des entrées et des sorties, l’élaboration de la base de données et la 

structure du réseau…etc. Nous terminons ce chapitre par la présentation d’une revue des travaux de 

la prédiction de la rétention par réseaux neurones simples et multiples. 

II.2. Historique 

En 1943, Mac Culloch et Pitts ont proposé le premier modèle de neurone biologique (Davalo et 

Naïm 1989). Ce dernier, appelé aussi neurone à seuil, a été inspiré des récentes découvertes en 

biologie. Ce sont des neurones logiques (0 ou 1). Ces deux physiciens ont montré que les neurones 

formels peuvent réaliser des fonctions logiques. 

En 1949, le psychologue Donald Hebb a introduit, dans son ouvrage "The Organization of 

Behavior", le terme connexionisme pour parler des modèles massivement parallèles et connectés. Il 

a proposé de nombreuses règles de mise à jour des poids dont la plus connue à cette époque est la 

"règle de Hebb" (Hebb 1949 ; Davalo et Naïm 1989). 

En 1958, le psychologue Frank Rosenblatt a développé le modèle du perceptron (Rosenblatt 

1958). Il s’agit d’un réseau de neurones, capable d’apprendre à différencier des formes simples et à 

calculer certaines fonctions logiques. Il est inspiré du système visuel. Il a réussi à l’appliquer dans la 

reconnaissance des formes. Au début des années 60, les travaux de Rosenblatt ont vécu un grand 

intérêt dans le milieu scientifique. Mais en 1969, deux scientifiques américains appelés Minsky et 

Papert (Minsky et Papert 1969 ; Davalo et Naïm 1989) ont publié un livre dans lequel ont démontré 

les limites du perceptron proposé par Rosenblatt. En particulier, son incapacité réside à la résolution 

des problèmes non linéaires.        

Les travaux se sont ralentis considérablement jusqu’aux années 80. En 1982, Hopfield a fini 

par démontrer l’intérêt des réseaux entièrement connectés (Hopfield 1982 ; Davalo et Naïm 1989). 
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Parallèlement, Werbos a conçu un mécanisme d’apprentissage pour les réseaux multicouches de 

type perceptron : la rétro-propagation (en anglais back-propagation). Cet algorithme, qui permet de 

propager l’erreur vers les couches cachées, sera popularisé en 1986 dans un livre "Parallel 

Distributed Processing" par Rumelhart et McClelland (Rumelhart et McClelland 1986). 

En 1989, Moody et Darken (Moody et Darken 1989) exploitent quelques résultats de l’interpolation 

multi variables pour proposer le Réseau à Fonctions de base Radiales (RFR), connu sous 

l’appellation anglophone "Radial Basis Function network" (RBF). Ce type de réseau se distingue 

des autres types de réseaux de neurones par sa représentation locale (Talbi 2011). 

 Depuis ces travaux, les applications des réseaux de neurones n’ont cessé de croître. Les 

applications en sont multiples et variées. 

II.3 Réseau de neurones artificiels   

II.3.1. Neurone biologique 

 L'idée de réseaux neuraux artificiels a été inspirée de la manière par laquelle les neurones 

biologiques traitent les informations. Ce concept est utilisé pour mettre en œuvre des logiciels de 

simulations des processus massivement parallèles qui impliquent des éléments de traitement 

connectés dans une architecture de réseau. L'apprentissage dans le cerveau humain se fait à travers 

un réseau des neurones qui sont connectés par l’axone, les synapses et des dendrites (Figure II.1) 

(Khaouane 2013).   

 L’information est traitée alors par le corps cellulaire. Si le potentiel d’action dépasse un 

certain seuil, le corps cellulaire répond par un stimulus. Le signal transmis par le neurone est 

cheminé ensuite le long de l’axone (unique) pour être transmis aux autres neurones. La 

transmission entre deux neurones n’est pas directe. En fait, il existe un espace intercellulaire de 

quelques dizaines d’Angströms entre l’axone du neurone afférent et les dendrites du neurone 

Defférent. La jonction entre deux neurones s’appelle synapse (Tzanakou 2000). 
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Figure II.1. Schéma d’un neurone biologique (Azizi 2011).  

II.3.2. Neurone formel :  

Le neurone formel est l’élément essentiel d’un réseau de neurones. C’est un opérateur 

mathématique très simple, dont on peut facilement calculer la valeur numérique (Hamadache 2014). 

Son fonctionnement est schématisé sur la figure II.2. 

 

Figure II.2. Neurone formel (Ammi 2016). 

Un neurone formel est une fonction algébrique paramétrée, non linéaire en ses paramètres. 

Ses entrées peuvent être les sorties d’autres neurones ou des entrées de signaux extérieurs. Sa sortie 
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est une fonction non linéaire f d’une combinaison linéaire v des entrées (ݔ௜). Le potentiel v le plus 

fréquemment utilisé est la somme pondérée des entrées (ݔ௜) pondérées par les coefficients (ݓ௜) 

également appelés poids de connexions (Hamadache 2014). 

ݒ ൌ ܾ଴ ൅ ∑ ௜ݔ௜ݓ
௡
௜ୀଵ                                                                                                                         (II.1) 

Précisons que le poids ܾ଴	est affecté à une entrée constante appelée "biais". Une fonction f 

appelée fonction d’activation, est appliquée à ce potentiel	ݒ. Le choix d’une fonction 

d’activation se révèle dans certains cas être un élément constitutif important des réseaux de 

neurones. Les fonctions mathématiques les plus souvent utilisées dans notre travail sont 

regroupées dans le tableau II.1. À la différence des neurones biologiques dont l'état est binaire, la 

plupart des fonctions de transfert sont continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprises 

dans l'intervalle [0, +1] ou [-1, +1] (Khaouane 2013). Un neurone formel, réalise donc l’opération 

suivante : 

ݕ ൌ ݂ሺݒሻ ൌ ݂ሺܾ଴ ൅ ∑ ௜ݔ௜ݓ
௡
௜ୀଵ ሻ                                                                                                     (II.2) 

Tableau II.1. Fonctions de transfert usuelles  a = ƒ(n) (Demuth et al. 2010). 

Nom de la Fonction 
Relation 
entrée /sortie 

Graphe de la 
fonction 

Fonction MATLAB 
correspondante 

 

 

Linéaire 

 
 
 

a = n 
 

Purelin 

 

Seuil symétrique 

 

a = -1 si n < 0 

a =1 si n ≥0 
 

Hardlims 

 

Logistique  

(Sigmoïde 

logarithmique) 

 

e୶ ൌ 	
1

1 ൅ ݁ି௡
 

  

Logsig 
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Linéaire saturée 
 

a = 0 si n < 0 

a = n si 0 ≤ n ≤1 

a =1 si n > 1 

 

Satlins 

 

Linéaire saturée 

symétrique 

a = -1 si n < -1 

a = n  si -1≤ n≤1 

a =1 si n >1 

 

Satlins 

 

 

Linéaire positive 

a = 0 si n < 0 

a = n si n ≥0 
Poslin 

 
 

Triangulaire 
De base 

 

a=1- /n/,-1≤ n ≤ +1 

a= 0, autrement 

 

Tribas 

 

 

Seuil 

a = 0 si n < 0 
a =1 si n ≥0 

 

 

Hardlim 

 

II.3.3. Architecture d’un réseau de neurones   

On distingue deux grandes familles de réseaux de neurones : les réseaux bouclés et les 

réseaux non bouclés (Figure II.3). 
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Figure II.3. Réseaux de neurones les plus utilisés (Talbi 2011). 

II.3.3.1. Réseau de neurones non bouclé (en anglais feedforward) 

 Un réseau de neurones non bouclé est donc représenté graphiquement par un ensemble de 

neurones connectés entre eux, l’information circulant des entrées vers les sorties sans "retour en 

arrière" (Bishop 1995). On constate que le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique. En effet, si 

on se déplace dans ce type de réseau à partir d’un neurone quelconque en suivant les connexions, on 

ne peut pas revenir au neurone de départ. Les neurones qui effectuent le dernier calcul de la 

composition de fonctions sont les neurones de sortie. Ceux qui effectuent des calculs intermédiaires 

sont les neurones cachés (Figure II.4). 

  Les réseaux non bouclés à couche sont structurés tel que les neurones qui appartiennent à 

une même couche ne soient pas connectés entre eux, chacune des couches recevant des signaux de 

la couche précédente et transmettant le résultat de ses traitements à la couche suivante. Les deux 

couches extrêmes correspondent à la couche d’entrée qui reçoit ses entrées du milieu extérieur 

d’une part et à la couche de sortie qui fournit le résultat des traitements effectués d’autre part. Les 

couches intermédiaires sont appelées couches cachées, leur nombre est variable (Chamekh 2007). 
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III.1. Introduction 

Ce chapitre traite la modélisation de la rétention des MO lors l’OI/NF. Pour ce faire, on 

commencera par une première partie de collecte des données, de  prétraitement et analyse. La 

seconde partie de ce chapitre se veut a  la modélisation par réseaux de neurones multiples. Ensuite 

on présentera les résultats  obtenus avec les performances des modèles RNI et RNM. On terminera 

par une comparaison entre les modèles RNS et RNM. 

III.2. Collecte des données, prétraitement et analyse 

Dans cette étude, nous avons utilisé les données disponibles dans la littérature (Chuyang et 

al 2009 ; Yangali-Quintanilla et al. 2008 , 2009 ; Dolar et al. 2011, 2012, 2013). Nous avons  utilisé 

23 molécules organiques et 278 rétentions.  

Le choix des variables d'entrées et de sortie a été basé sur les interactions entre les 

propriétés des molécules organiques, les caractéristiques de la membrane et les conditions 

opératoires de filtration pour la rétention des molécules organiques par les membranes d’OI/NF. 

Les entrées considérées dans cette étude sont :  

(1) les descripteurs moléculaires (le poids moléculaire, ݈݇݃݋௢௪, logD, le moment dipolaire, la 

longueur moléculaire, la largeur moléculaire, la profondeur moléculaire et la largeur équivalente 

moléculaire) ; 

(2) les caractéristiques de la membrane (le poids moléculaire de coupure "MWCO", le rejet de sel 

de sulfate de magnésium "SR(MgSO4)" , Rejet du sel de chlorure de sodium  SR(Na Cl), la charge 

de surface de la membrane "potentiel zêta" et l’hydrophobicité de la membrane "angle de contact") ; 

(3) les conditions opératoires (pH), la pression et le taux de récupération). 

Le nombre total de variables (les propriétés des molécules organiques, les caractéristiques 

membranaires et les conditions opératoires) a été réduit en utilisant une matrice de corrélation 

(tableau III.1). Elle  regroupe l’intensité de la liaison qui existe entre ces paramètres. Cette intensité 

de liaison a été obtenue par le calcul des coefficients de corrélation de Pearson (R) (Équation 

III.1)  (Khaounane 2013 ; Ammi 2016) : 

ܴሺܼ, ܻሻ ൌ
∑ ሺ௭೔ష௭̅ሻሺ௬೔ష௬തሻ೔

ඥ∑ ሺ௭೔ି௭̅ሻమ೔ 	ඥ∑ ሺ௬೔ି௬തሻమ೔
                                                                                                      (III.1) 
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Où   ܼ௜ est la ième valeur du vecteur Z (MW, LogD, Length, EqWidth, MWCO, SR (MgSO4), angle 

de contact, potentiel zêta, pH, pression, taux de récupération et rétention) ; yi est la ième valeur du 

vecteur Y (MW, LogD, Length, EqWidth, MWCO, SR (MgSO4), angle de contact, potentieln zêta, 

pH, pression, taux de récupération et rétention) ; ̅ݖ et ݕത sont respectivement les moyennes 

arithmétiques des vecteurs Z et Y. Le degré de coefficient de corrélation de Pearson doit être modéré 

(valeur absolu de R < 0.75) (Khaouane 2013 ; Ammi 2016), On élimine l’entrée qui possède la 

même valeur pour plus de 0.75 des échantillons. 

L'analyse statistique des données d'entrées et de sortie, en termes du minimum "min", de la 

moyenne arithmétique (Équation III.2) "̅ݔ ", du maximum "max" et de la déviation standard (écart 

type) "DS" (Équation III.3) (Khaouane 2013), sont présentées dans les tableaux III.1. 

ݔ̅ ൌ ଵ

௡
	∑ ௜ݔ

௡
௜ୀଵ                                                                                                                                 (III.2) 

ܵܦ ൌ ቀଵ
௡
	∑ ሺݔ௜ െ ሻଶ௡ݔ̅

௜ୀଵ ቁ
ଵ
ଶൗ
                                                                                                         (III.3) 

Tableau III.1. Analyse statistique des données d'entrée et de sortie. 

 Min Moyenne Max DS 

MW (g/mol) 119.3800 300.4007 446.4800 87.5034 

LogD -0.8100 1.8676 4.7900 1.5039 

moment dipolaire (Debye) -2.8600 1.0845 3.3900 3.7806 

Length (nm) 0.0000 4.5635 10.9100 0.3013 

EqWidth (nm) 0.2153 0.3257 0.4171 0.0599 

MWCO (Dalton) 0.2573 0.4424 0.5417 52.3883 

SR (MgSO4) (%) 0.2397 0.3791 475.0000 0.2772 

SR (NaCl )  (%) 0.1210 0.7442 0.9960 0.3114 

Potentiel zêta (mv) -41.3000 -26.6203 3.1000 11.2961 

Angle de contact (°) 20.1000 41.4420 65.0000 13.4837 

pH 4.0000 6.66 8.0100 1.0039 

Pression (Kpa) 240.0000 1138.2733 4100.0000 615.5188 

Taux de récupération (%) 0.0400 25.0292 92.2600 28.9101 

Rétention (%) 1.0000 87.1323 100.0000 23.5705 
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 Les échantillons de la base de données ont été divisés au hasard en deux sous ensembles : 

223 points (80%)  pour la phase d’apprentissage et 55 points (20%) pour la phase de test (Figure 

III.1).  

 

 

 

Figure III.1. Représentation des pourcentages de division de la base de données. 

 

III.3. Modélisation par réseau de neurones multiples 

Un réseau neuronal (RN) est une structure de calcul inspirée par les systèmes neurologiques 

biologiques. Il contient un certain nombre d’unités de traitement simples interdépendantes appelées 

neurones artificiels. Le Réseau  neuronal de rétropropagation feed-forward (RPFF) qui a été utilisé 

dans cet article à des fins de prévision et à apprentissage supervisé (Si-Moussa 2008) est l'un des 

RN les plus populaires. Il est appliqué dans la modélisation d'une large gamme de systèmes non 

linéaires, en particulier les processus d'ingénierie chimique et biologique (Lee et al 1999, Silva et al 

2000). Le rôle du RN est de transformer les informations d'entrée en une sortie. Pendant la phase 

d'entraînement, les poids sont modifiés pour produire des valeurs de sortie aussi proches que 

possible des valeurs cibles (Kruzlicova et al 2009). 
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Figure III.2. Représentation schématique de la procédure utilisée dans la conception et 
l'optimisation de l'architecture de RNI, RNS et  RNM. 
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 Une limitation du modèle RNI est leur manque de généralisation lorsqu'ils sont appliqués 

à des données non utilisées dans le processus de formation. Cela signifie que le réseau neuronal 

formé donne de bonnes performances sur les données de formation mais donne des performances 

insatisfaisantes sur les données invisibles. Plusieurs techniques ont été développées pour améliorer 

la capacité de généralisation du réseaux neuronal comme la régularisation (Bishop1991), l'arrêt 

précoce (Bishop1995), l'apprentissage bayésien (MacKay 1992), formation avec des données de 

processus dynamiques et statiques (Zhang 2001) et combinaison de plusieurs réseaux (Sridhar et al 

1996, Wolper1992). Parmi ces techniques, la combinaison de plusieurs réseaux est une approche 

très prometteuse pour améliorer les prédictions des modèles sur les données invisibles.  

 La figure 3 montre un schéma des réseaux de neurones multiples (RNM), où plusieurs 

neurones individuels (RNI) sont développés pour modéliser la même relation. La procédure basée 

sur la conception et l'optimisation de l'architecture de  RNI et RNM est décrite sur la Fig. 2. 

L'ensemble de données de formation (278 points de données) est ré-échantillonné en utilisant une 

technique de bootstrap pour former n ensemble de données de formation différents (N = 10, 15, 20, 

25 et 30). Pour chaque ensemble de formation,  le modèle RNI  est construit, testé avec l'ensemble 

de données de test (55 Points). Les modèles RNI développés sont ensuite combinés en moyennant 

l'équation suivante : 

ܻோேெ ൌ
∑ ௒೔

ೃಿ಺೙
೔సభ

௡
                                                                                                                           (III.4)               

Ou 	 ௜ܻ
ோேூ est le résultat calculé par le  RNI, ܻோேெ représente la sortie prévue par le RNM, et	݊ est le	

nombre de model individuels RNI. 

                                

                                      

              

                                                                                                           ଵܻ
ோேூ 

 
 
                                                                                                             ଶܻ

ோேூ 

                            X                                                                                                                                              ܻோேெ 
 
                                                                                         ௡ܻ

ோேூ 
 
 
                                                                                                            
 

Figure III.3. Schéma du RNM. 
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III.4. Résultats et discussions 

III.4.1. Performances des modèles RNI et RNM 

Le pouvoir de prédiction d'un tel modèle peut être estimé par le 

coefficient de corrélation R calculé selon (Équation III.1), une valeur de R supérieure à 0.5 est 

généralement considérée comme satisfaisante, une valeur supérieure à 0.9 est excellente 

(Golbraikh et Tropsha 2002). 

La figure III.4 montre les courbes de régression linéaire des taux de rétentions calculés 

par le premier modèle neuronal "RNS" optimisé. Des vecteurs de régression approchant de l’idéal 

ont été obtenus ([α, β, R] = [0.9602, 3.3729, 0.9785] pour la phase d’apprentissage ; [α, β, R] = 

[1.0419, -4.1748, 0.9774] pour la phase de test" et [α, β, R] = [0.9840, 

1.1483, 0.9776] pour la base  totale"). Les coefficients des corrélations sont généralement 

considérés comme excellents (0.90 ≤ R ≤ 1.00) pour la phase d’apprentissage, la phase de test et la 

phase totale. Ce qui montre une bonne robustesse du premier modèle neuronal "RNS" établi et la 

possibilité de la prédiction des différents paramètres qui caractérisent la rétention des molécules 

organiques lors d’OI/NF. 

 

 

 

        

              

                  

 

 

 

                                                          (a) 
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(b) 

 

(c ) 

Figure III.4. Comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs calculées par le 

RNS : (a) la phase d’apprentissage, (b) la phase de test, (c) la phase total 
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   Pour évaluer la performance du deuxième modèle neuronal "RNM" obtenu, la 

représentation graphique des valeurs prédites de la rétention en fonction des valeurs 

expérimentales pour les ensembles d’apprentissage, de test et totale obtenues est 

donnée sur la figure III.5. Elle montre les courbes de régression linéaire de deuxième modèle 

neuronal avec des vecteurs de régression approchant l’idéal ([α, β, R] = [0.9308, 6.0369, 

0.9435] "phase d’apprentissage" ; [[α, β, R] = [1.0739, -6.9465, 0.9820] "phase de test" et [α, β, R] 

= [1.0641, -5.8298, 0.9792] "phase totale"). Les coefficients des corrélations sont généralement 

considérés comme excellents (0.90 ≤ R ≤ 1.00) pour la phase d’apprentissage, la phase de test et la 

phase totale, ce qu’implique une bonne robustesse du deuxième modèle neuronal "RNM" établi et la 

possibilité de la prédiction des différents paramètres qui caractérisent la rétention des molécules 

organiques lors d’OI/NF.             

 

              (a) 
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(b) 

 

(c) 

Figure III.5. Comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs calculées par RNM : (a) 
la phase d’apprentissage, (b) la phase de test, (c) la phase totale. 

 

La performance de chaque modèle a été évaluée en terme de coefficient de corrélation 

(R) et la racine de l’erreur quadratique moyenne (REQM). La REQM a été utilisée pour déterminer 
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l'erreur de modélisation entre les valeurs expérimentales et calculées. La racine de l’erreur 

quadratique moyenne est définie comme suit (Khaouane 2013 ; Hemmati-Sarapardeh et al. 2014 

; Faisal et al. 2015 ; Kolluri et al. 2015) : 

REQM  = ට
∑ ሺ࢟࢒ࢇࢉ,࢏࢟ି࢖࢞ࢋ,࢏ሻ૛
࢔
స૚࢏

࢔
                                                                                      (III.5) 

Où n est le nombre total de points de données,  ௜,௘௫௣est la valeur expérimentaleݕ

etݕ௜,௖௔௟représente la valeur calculée à partir du modèle RN. 

Les vecteurs de régression linéaire pour les deux modèles neuronaux (RNS, RNM) sont 

présentés dans le tableau III.3. Ceci montre que les paramètres de la régression les moins favorables 

sont ceux obtenus par RNS. Il est prouvé que l'approche neuronale proposée donne des résultats 

satisfaisants avec des valeurs de vecteur de régression approchant à l'idéal. 

Table III.2. Vecteurs de régression linéaire issue de l’équation linéaire : [équation linéaire: 

௖௔௟ݕ ൌ ௘௫௣ݕܽ ൅ ,ߚ ࢻ ൌ ૚(pente),ࢼ ൌ ૙	(ordonnée à l’origine),R=1(coefficient de corrélation) ] et 

la racine de l’erreur quadratique moyenne (REQM) 

           Α          β           R    REQM
RNS  

Phase d’apprentissage
0.9602 3.3729 0.9785 4.4903 

Phase de test 1.0419 -4.1748 0.9774 6.2984
Total 0.9840 1.1483 0.9776 4.9012

RNM  
Phase d’apprentissage

0.9308 6.0369 0.9435 1.3266 

Phase de test 1.0739 -6.9465 0.9820 5.9043
Total 1.0641 -5.8238 0.97927 2.8825

 

La comparaison entre les deux modèles neuronaux pour chaque phase (apprentissage,  test et 

totale) en termes de la REQM est présentée sur le tableau III.2, elle montre que le modèle neuronal " 

RNM" a donné des erreurs plus faibles que le modèle (RNS). Cette comparaison indique que le 

(RNM) possède une capacité de modélisation élevée par rapport au modèle (RNS). 

III.4.2. Comparaison entre les modèles RNS et RNM 

Le tableau III.3 résume les valeurs prisent par les erreurs calculées : la Racine de l'Erreur 

Quadratique Moyenne (en anglais Root Mean Squared Error (RMSE), l'Erreur Absolue Moyenne 

(en anglais Mean Absolute Error (MAE)) et l'Erreur Standard de Prédiction (en anglais Standard 
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Error of Predection (SPE)) qu'on a calculées a partir des équations III.5, III.6 et III.7 

respectivement : 

EAM=
ଵ

௡
∑ หሺݕ௜,௘௫௣ െ ௜,௖௔௟ሻหݕ
௡
௜ୀଵ                                                                                                      (III.6) 

ESP(%) =
ோாொெ

௒೐
∗ 100                                                                                                                    (III.7) 

 

Tableau III.3. Les erreurs calculées pour la valeur moyenne, max, min de la base d'apprentissage, 

test et totale pour les deux  modèles neuronaux (RNS, RNM) 

           EAM            REQM              ESP  

 Min Mean Max Min Mean Max Min Mean Max
RNS 
 
 

Apprentissage 0.012 2.626 21.849 0.012 4.493 21.849 0.016 5.092 24.795
Test 0.067 4.046 23.498 0.067 6.294 23.498 0.075 7.623 28.436
Total 0.012 2.9095 23.4918 0.0102 4.9012 23.4918 0.0117 5.6320 26.9947

RNM Apprentissage 0.0049 1.0067 4.3380 0.0049 1.3266 4.3380 0.0055 1.5020 4.9118
Test 0.0407 3.5575 22.1550 0.0407 5.9043 22.1550 0.0493 7.1463 26.8156
Total 0.0049 1.5114 22.1550 0.0049 2.8825 22.1550 0.0056 3.3059 25.4099 
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(b) 

 

(c) 

Figure III.6.Comparaison des résultats de la base totale entre le modèle de RNS et le modèle RNM: 
(a) EAM, (b) REQM, (c) ESP. 

              Pour comparer à la fois les performances et la qualité de la modélisation des deux modèles 

obtenus dans ce travail (RNS et RNM), une évaluation statistique est donnée dans les tableaux III.2- 

III.3 et la figure III.6. Il est clair que la prédiction déterminée par le modèle RNM est bien meilleure 

que celle fournie par le modèle RNS. 
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III. 5. Conclusion 

Le but ce travail était d'utiliser les réseaux neuronaux multiples (RNM) dans la modélisation 

des rejets des composés organique chargés et non chargés au cours des processus de nanofiltration 

et d’osmose inverse. Une base de données totale de 278 rejets et 23 composés organiques ont été 

recueillis dans la littérature pour construire le modèle multiple (RNM). La base d’apprentissage (223 

points de données) est ré-échantillonné à l'aide d'une technique de bootsrap pour former différents 

ensembles de données de formation. Pour chaque base, un modèle individuelle (RNI) est construit, 

formé et testé. Les résultats prévus obtenus à partir des modèles (RNI)  développés sont ensuite 

combinés par une moyenne simple. Un très bon accord entre les rejets prédits et expérimentaux 

pour le modèle RNM a été obtenu. On a fait la comparaison entre le RNM et le RNS en termes 

d’erreurs et en termes des coefficients de regressions. Le modèle (RNM) développé dans ce travail a 

donné des erreurs plus faibles que le modèle (RNS). Les erreurs absolues moyennes (EAM) de test 

étaient  de 4.046  pour le RNS et de 3.5575 pour le RNM. Les racines des erreurs quadratiques 

moyennes (REQM) étaient de 6.294 pour le RNS, 5.9043 pour le RNM. Les Erreurs Standard de 

Prédiction (ESP) obtenues sont de 7.623 pour le RNS et 7.1463 pour le RNM. Les coefficients de 

corrélation (R) sont de 0.9820 pour le RNM et 0.9774 pour le RNS. Cette comparaison indique que 

le (RNM) possède une capacité de modélisation élevée par rapport au modèle (RNS). 
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Le but ce travail était d'utiliser les réseaux neuronaux multiples (RNM) dans la 

modélisation des rejets des composés organique chargés et non chargés au cours des 

processus de nanofiltration et d’osmose inverse.  

Une base de données totale de 278 rejets et 23 composés organiques ont été recueillis 

de la littérature pour construire le modèle multiple (RNM). La base d’apprentissage (223 

points de données) est ré-échantillonnée à l'aide d'une technique de bootsrap pour former 

différents ensembles de données de formation. Pour chaque base, un modèle individuell (RNI) 

est construit, formé et testé. Les résultats  obtenus à partir des modèles (RNI)  développés ont 

etex ensuite combinés par une moyenne simple.  

Un très bon accord entre les rejets prédits et expérimentaux pour le modèle RNM a été 

obtenu. On a fait la comparaison entre le RNM et le RNS en termes d’erreurs et en termes des 

coefficients de regressions. Le modèle (RNM) développé dans ce travail a donné des erreurs 

plus faibles que le modèle (RNS). Les erreurs absolues moyennes (EAM) de test étaient  de 

4.046  pour le RNS et de 3.5575 pour le RNM. Les racines des erreurs quadratiques moyennes 

(REQM) étaient de 6.294 pour le RNS, 5.9043 pour le RNM. Les Erreurs Standard de 

Prédiction (ESP) obtenues sont de 7.623 pour le RNS et 7.1463 pour le RNM. Les coefficients 

de corrélation (R) sont de 0.9820 pour le RNM et 0.9774 pour le RNS. Cette comparaison 

indique que le (RNM) possède une capacité de modélisation élevée par rapport au modèle 

(RNS). 

À la lumière des résultats obtenus, on peut tirer les conclusions suivantes : 

 Les réseaux de neurones sont des outils statistiques, qui permettent 

d'ajuster des fonctions non linéaires très générales à des ensembles de 

points comme toute méthode statistique ; 

 Les réseaux de neurones fonctionnent comme une boîte noire et les 

paramètres du réseau (poids et biais) n’ont pas de signification physique. 

L’application des réseaux neuronaux ne développe pas directement de la 

théorie de description du système, mais rend faisable la modélisation et la 

simulation des procédés d’osmose inverse et de nanofiltration ; 

 Les réseaux de neurones peuvent être très robustes et performants même en 

présence de peu de données expérimentales à condition que ces dernières 

soient statistiquement bien réparties dans le domaine d'entrée du modèle 

neuronal, ce qui est le cas avec le plan composite centré ; 
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 Les formules mathématiques extraites des modèles neuronaux peuvent 

trouver des applications intéressantes dans la prédiction, l’optimisation et 

même le contrôle des procédés d’osmose inverse et de nanofiltration. 

 Les RNM ont des capacités de modélisation élevée par rapport au modèle 

singulier RNS. 

De ce travail eté émergé de nombreuses pistes de recherche qui feront l’objet de futur 

travaux. 

 Les perspectives concernent plus particulièrement la modélisation de la 

rétention des molécules organiques par les membranes d’OI/NF, mais en 

utilisant d’autres indicateurs de porosité, on propose de faire une étude avec le 

rejet de sel SR(NaCl) et le rejet de sel SR(CaCl2). 

 Les perspectives concernent plus particulièrement la modélisation d’autres 

processus (microfiltration, ultrafiltration) pour des fins de prédiction. 

 Nous pouvons aussi étendre l’idée de ce travail à d’autres techniques récentes 

de modélisation et d’optimisation telles que les approches de modélisation 

types "boîte grise" et d’autres méta-heuristiques d’optimisation (simulated 

annealing, bee colony optimization, ...). 
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           Nom Formule 

brute 
 
 

MW 
(g/mol) 

structure chimique 2D structure chimique 3D 

 
 
 

01 
 
 

 
 
 

Bromoform 
 

 
 
 
CHBrଷ 

 
 
 
252.730 

 
 
 
 

02 

 
 
 
 

Carbontetrabromide
 

 
 
 
 
CBrସ 

 
 
 
 
331.627 

 
 
 
 

03 

 
 
 
 
 Carbontetrachloride

 

 
 
 
 

CClସ 

 
 
 
 
153.823 
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04 

 
 
 

Chloroform 
 

 
 
 
CHClଷ 

 
 
 
119.378 

 

 
 
 
 
 

05 

 
 
 
 
 

Ciprofloxacin 
 

 
 
 
 
 
Cଵ଻Hଵ଼ 

 
 
 
 
 
331.341 

 

 
 
 
 

06 

 
 
 
 

Clofibric acide 

 
 
 
 
Cଵ଴Hଵଵ 

 
 
 
 
214.645 
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07 

 
 
 

 
    Dexamethasone 

 

 
 
 
 
CଶଶHଶଽ 

 
 
 
 
292.461 

 

 
 
 
 

08 

 
 
 
 

Dichloroacetic acid 
 

 
 
 
 
CଶHଶClଶ 

 
 
 
 
128.942 

 

 
 
 
 
 
 

09 

 
 
 
 
 
 

       Diclofenac 
 

 
 
 
 
 
 
CଵସHଵଵ 

 
 
 
 
 
 
296.149 
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10 

 
 
 
 
 

Enrofloxacin 
 

 
 
 
 
 
CଵଽHଶଶ 

 
 
 
 
 
359.395 

 

 
 
 
 

11 

 
 
 
 

Febantel 
 

 
 
 
 
Cଶ଴Hଶଶ 

 
 
 
 
446.477 

 

 
 
 
 
 

12 

 
 

 
 
 

Hydrocortisone 

 
 
 
 
 
CଶଵHଷ଴ 

 
 
 
 
 
362.460 
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13 

 
 
 

        Ibuprofen 
 

 
 
 
CଵଷHଵ଼ 

 
 
 
206.281  

 
 
 
 
 

14 

 
 
 
 
 

Lidocaine 
 

 
 
 
 
 
CଵସHଶଶ 

 
 
 
 
 
234.337 

 

 
 
 
 

15 

 
 
 
 

Naproxen 
 

 
 
 
 
CଵସHଵସ 

 
 
 
 
230.259 
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16 

 
 
 
 
 

Perchloroethene 
 

 
 
 
 
 
Cଶ	Clସ 

 
 
 
 
 
165.833 

 
 
 

17 

 
 
 

Phenacetin 
 

 
 
 
Cଵ଴Hଵଷ 

 
 
 
179.216 

 
 
 
 
 

18 

 
 
 
 

Primidone 
 

 
 
 
 
CଵଶHଵସNଶ 

 
 
 
 
218.251 
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19 

 
 
 

Procaine 
 

 
 
 
Cଵ଴Hଵଷ 

 
 
 
179.216 

 
 
 
 

20 

 
 
 
 

Sulfamethoxazole 
 

 
 
 
 
Cଵ଴Hଵଵ 

 
 
 
 
253.278 

 

 
 
 
 

21 

 
 
 
 

Trichloroacetic acid 
 

 
 
 
 
CଶHClଷ 

 
 
 
 
163.387 
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22 

 
 
 
 

Trichloroethene 
 

 
 
 
 
CଶHClଷ 

 
 
 
 
131.388 

 

 
 
 
 
 

23 

 
 
 
 
 

     Trimethoprim 
 

 
 
 
 
 
CଵସHଵ଼ 

 
 
 
 
 
290.318 
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.	 	

Figure 1. Capture d’écran du site intitulé Chemspider 

	

(a) 
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(b) 

 Figure 2. Capture d’écran des logiciels : (a) ChemBioDraw et (b) ChemBio3D. 

 

	

Figure 3. Capture d’écran de logiciel STATISTICA. 
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Figure 4. Capture d’écran de logiciel MATLAB 2010. 
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