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Résumé : 

 

Le tartre composé principalement du carbonate de calcium CaCO3, constitue l’un 

des principaux problèmes des eaux. Ainsi, l'utilisation des anti-tartres peut être efficace 

mais elle engendre des effets indésirables vis-à-vis l'environnement, l'économie et l'énergie 

consommée. 

Dans cette étude nous nous intéressons à la précipitation du carbonate de calcium 

CaCO3 dans une eau calco-carbonique pure. L’objectif attribué à ce travail est de modéliser 

l’équilibre calco-carbonique de l’eau en fonction de la température, le pH, le titre calcique 

TCa et la conductivité de l’eau par réseau de neurones artificiels (RNA). Un modèle neuronal 

RNA caractérisé par une structure de quatre neurones a été utilisés dans la couche d’entrée 

correspondant aux quatre paramètres d’entrée (la température, le pH, le titre calcique et la 

conductivité), onze neurones dans la couche cachée et un seul dans la couche de sortie 

correspondant à la sursaturation par rapport au carbonate de calcium. L’algorithme 

d’apprentissage (BFGS) a été appliqué. Les fonctions de Transfert (tanh) et (exp) sont utilisés 

respectivement pour la couche cachée et la couche de sortie. Le meilleur partage de la base 

de de données était de 60%, 20% et 20% pour l’apprentissage, le test et la validation, 

respectivement du modèle. Le RNA optimal a donné de bons coefficients de corrélation de 

0,913; 0,992 et 0,908 pour l’apprentissage, le test et la validation. Ces résultats montrent 

que le modèle proposé est capable de prédire avec précision le système calco-carbonique 

dans le but de prévoir le risque d’entartrage afin de le prévenir. 

Mots clés : Equilibre calco-carbonique, Modélisation, Réseaux de Neurones, Entartrage, 

Carbonate de calcium, Sursaturation. 

 

 

 

 



 

 

 الملخص

هو مشكلة المياه الرئيسية. وبالتالي ، يمكن أن  3CaCOالمكون بشكل رئيسي من كربونات الكالسيوم  كلسال

 يكون استخدام مثبطات الحجم فعالاً ولكنه يولد تأثيرات غير مرغوب فيها تجاه البيئة والاقتصاد والطاقة المستهلكة.

في مياه كربونية كلسية نقية. الهدف  3CaCOنحن مهتمون في هذه الدراسة بترسيب كربونات الكالسيوم 

، ودرجة الحموضة ، ومحتوى ون في الماء كدالة لدرجة الحرارةالمخصص لهذا العمل هو نمذجة توازن الكالسيوم والكرب

(. تم استخدام نموذج عصبي يتميز ببنية ARNة )وموصلية الماء عن طريق الشبكة العصبية الاصطناعي TCaالكالسيوم 

مات الإدخال الأربعة )درجة الحرارة ، ودرجة الحموضة ومكونة من أربعة خلايا عصبية في طبقة الإدخال المقابلة لمعل

وازن تلبلة لـج المقا، ومعيار الكالسيوم ، والتوصيل( ، وأحد عشر خلية عصبية في الطبقة المخفية وواحد في طبقة الإخرا

التوالي للطبقة ( على exp( و )tanh(. يتم استخدام وظيفة النقل )BFGS. تم تطبيق خوارزمية التعلم )لكربونيا-الكلسي

من مجموعة البيانات لتدريب النموذج والاختبار والتحقق من  ٪20و  ٪20و  ٪60ج. تم استخدام وخرالمخفية وطبقة ال

( للتعلم 0.909؛  0.992؛  0.913ن )جيد بين قيم توازن الكالسيوم والكربو الصحة على التوالي. تم العثور على ارتباط

والاختبار والتحقق من الصحة. تظهر هذه النتائج أن النموذج المقترح قادر على التنبؤ بدقة بنظام الكالسيوم والكربون 

 .التشبعمخاطر  منع من أجل

 .الترسيب, كربونات الكالسيوم, التشبع ,شبكات عصبية نمذجة ،التوازن الكلسي الكربوني, الكلمات المفتاحية : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Abstract 

Scale, composed mainly of calcium carbonate CaCO3, is one of the main water 

problems. Thus, the use of scale inhibitors can be effective but it generates undesirable 

effects on the environment, the economy and the energy consumed. 

In this study we are interested in the precipitation of calcium carbonate CaCO3 in 

pure calco-carbonic water. The objective assigned to this work is to model the calcium-

carbon balance of water as a function of temperature, pH, calcium content TCa and water 

conductivity by artificial neural network (ANN). A neuronal model characterized by a 

structure of four neurons was used in the input layer corresponding to the four input 

parameters (temperature, pH, calcium titer and conductivity), eleven neurons in the hidden 

layer and one in the output layer corresponding to the sursaturation. The learning algorithm 

(BFGS) was applied. The Transfer functions (tanh) and (exp) are used respectively for the 

hidden layer and the output layer. 60%, 20% and 20% of the data set were used for model 

training, testing and validation respectively. Good correlation coefficients values were 

obtained : 0.913; 0.99 and 0.908 for learning, testing and validation. These results show 

that the proposed model is able to predict accurately the calcium-carbon system in order 

to prevent the risk of scaling. 

Key word: Calco-carbonic equilibrium, modeling, neural network, Scaling, Calcium 

carbonate, Supersaturation. 
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INTRODUCTION GENERALE 
 

 L'eau, e galement appele e « or bleu », est incontestablement l'e le ment le plus 

crucial pour la survie des organismes vivants dans le monde. La qualite  de l'eau est de 

la plus haute importance pour le bien-e tre et la pe rennite  de ces organismes. Les sels 

mine raux, ainsi que les substances dissoutes ou en suspension, se retrouvent dans tous 

les types d'eau. 

Les substances en suspension, ve hicule es par les eaux, sont susceptibles de 

former des de po ts. L’origine de ces de po ts correspond toujours a  une remise en cause 

des e quilibres chimiques en solution. Le de po t de carbonate de calcium constitue un 

proble me majeur, l’utilisation des anti-tartres peut e tre efficace mais elle engendre des 

effets inde sirables vis-a -vis a  l’environnement, l’e conomie et l’e nergie consomme e. 

La durete  e leve e de l'eau est propice a  la formation de de po ts calcaires. Cela peut 

conduire a  terme au dysfonctionnement des installations industrielles, car on assiste a  

une re duction progressive de la taille des zones de tuyauterie accompagne e d'une 

augmentation des pertes de charges, voire des blocages. Les capacite s isolantes du 

tartre contribuent e galement a  une diminution des rendements et a  une augmentation 

globale de la consommation d'e nergie. 

L'e tude de ces proble mes nous ame ne a  ce que l’on appelle "l’e quilibre calco-

carbonique" de l’eau. De nombreux facteurs re gissent cet e quilibre, une modification 

de certains parame tres tels que le pH, la concentration en CO2 dissous ou la 

tempe rature peut affecter la sursaturation d’une eau par rapport aux carbonates de 

calcium provoquant la rupture de l'e quilibre calco-carbonique et entraî nant le 

phe nome ne d'entartrage. 

L'entartrage a e te  souvent e tudie  comme e tant un phe nome ne purement 

chimique. La formation d'un cristal de carbonate de calcium ne cessite effectivement 

des conditions chimiques qui sont celles cite es pre ce demment, mais si elles sont 

ne cessaires elles ne sont pas pour autant suffisantes. 
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Le travail pre sente  dans ce me moire consiste a  la mode lisation neuronale du 

syste me calco-carbonique dans le but de pre dire le risque d’entartrage afin de le 

pre venir. 

La mode lisation par RNA n’est pas une ope ration simple, il faut faire la 

pre paration de la base de donne es, mise en forme des donne es, optimisation de 

l’architecture du re seau de neurone qui consiste a  trouver le meilleur algorithme 

d’apprentissage, la meilleure me thode de normalisation, la meilleur fonction de 

transfert, le nombre de couche cache es et le nombre de neurones dans chaque couche 

cache e le plus ade quat en terme de performance, ça prend du temps mais ça donne des 

re sultats meilleurs. 

Sachons que les re seaux de neurones artificiels constituent un mode le de calcul 

inspire  du mode le biologique dans le but de trouver un lien entre les entre es et les 

sorties a  travers un e chantillon de donne es, l’objectif de ce travail est d’utiliser les 

re seaux de neurones artificiels pour la mode lisation du syste me calco-carbonique pur 

dans le but de d’e tudier ma liaison entre la sursaturation d’une eau et les parame tres 

physico-chimiques qui l’influencent, a  savoir : la tempe rature, le titre calcique, le pH et 

la conductivite . 

Les trois chapitres essentiels qui vont meubler le de veloppement de ce the me 

sont les suivants : 

Le premier chapitre comprend une e tude bibliographique sur l’e quilibre calco-

carbonique pur, nous avons parle  sur des ge ne ralite s et des notions de bases lier a  ce 

sujet, tel que : la de finition, le CO2 et l’eau, l’e tude de l’eau, les notions de base de 

l’entartrage et ceux de la corrosion. 

Le second chapitre est consacre  a  la mode lisation par re seaux de neurones 

artificiels : historique, inspiration biologique, neurone formel, re seaux multicouches et 

re gles d’apprentissage. 

Le dernier chapitre sera consacre  a  la mode lisation neuronale de l’e quilibre 

calco- carbonique. Nous pre senterons la me thodologie adopte e pour la mode lisation et 

les re sultats obtenus, ainsi que leurs discussions.  
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Nous terminerons ce travail par une conclusion ge ne rale qui rassemble les 

principaux re sultats obtenus et donne quelques perspectives qui seront un guide de 

re fe rence pour les prochains travaux a  effectuer dans cet axe de recherche. 
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I.1. Introduction  

Sur le plan mondial, les eaux forment une ressource renouvelable qui contient 

une large gamme de sels mine raux, de substances dissoutes et de suspensions. 

L'eau potable n'est pas seulement compose e de mole cules d'eau, mais contient 

e galement des substances aux proprie te s diffe rentes. Ainsi, l'eau peut fournir au corps 

humain divers e le ments : des e le ments utiles comme les sels de calcium et de 

magne sium ; des e le ments nocifs comme les nitrates ; des e le ments dangereux comme 

les agents pathoge nes qui causent des maladies infectieuses d'origine hydrique. 

L'e tude de cet e quilibre permet de pre voir la tendance d'une eau soumise a  des 

modifications de parame tres chimiques (Conductivite , pH, TCa ...) ou thermique. 

I.2. Phénomène de l’équilibre dans l’eau pure  

Toutes les eaux contiennent de nombreux e le ments, des substances dissoutes 

ou des suspensions. Parmi lesquels « l’hydroge nocarbonate de calcium » est le plus 

connu et le plus important (ancienne terminologie « bicarbonate de calcium »). 

L’hydroge nocarbonate de calcium, non isole  a  l’e tat cristallise , de rive d’un acide 

hypothe tique, l’acide carbonique H2CO3. Cet acide particulie rement instable se 

de compose de s sa formation pour libe rer du gaz carbonique et de l’eau :  

𝐻2𝐶𝑂3 → 𝐶𝑂2 + 𝐻2𝑂                                                         (Eq.I.01) 

En solution aqueuse, l’hydroge nocarbonate de calcium et l’acide carbonique 

participent a  un e quilibre appele  traditionnellement « e quilibre calcocarbonique » :  

𝐶𝑎(𝐻𝐶𝑂3)2 ⇌ 𝐶𝑎𝐶𝑂3 + 𝐶𝑂2 + 𝐻2𝑂                               (Eq.I.02) 

Cet e quilibre met en jeu :  

• 𝐶𝑎(𝐻𝐶𝑂3)2 et 𝐻2𝐶𝑂3 tous deux a  l’e tat dissous.  

• 𝐶𝑎𝐶𝑂3 a  l’e tat solide.  
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Il s’agit donc d’un e quilibre he te roge ne re gi par les lois propres a  ce type d’e quilibre. 

A ce sujet, rappelons que toute modification affectant la concentration de l’un des 

e le ments participant a  cet e quilibre (bicarbonate de calcium, acide carbonique, …) 

de placera l’e quilibre [1]. 

I.3. Le 𝑪𝑶𝟐 et l’eau  

Le CO2 a une origine profonde, Il est produit par l’alte ration des formations 

carbonate es, surtout a  la pe riphe rique des zones volcaniques. Les de gagements gazeux 

peuvent remonter directement en surface ou e tre pie ge s dans des couches 

interme diaires (charbon) ou des aquife res captifs calcaires. Aussi il peut provenir des 

horizons superficiels par l'activite  biologique de la faune et de la flore qui peut 

contribuer localement a  la cre ation de pression partielle de dioxyde de carbone dans 

les sols exce dant sensiblement la pression du dioxyde de carbone atmosphe rique. 

I.3.1. Loi de Henry  

 La solubilite  du gaz dans l’eau est :  

𝑆𝐶𝑂2
=  𝑆0 𝐶𝑂2

× 𝑃𝐶𝑂2
                                                                 (Eq.I.03) 

• 𝑆0 𝐶𝑂2
 : solubilite  spe cifique du 𝐶𝑂2, e gale a  0,033 mol/L. 

• 𝑃𝐶𝑂2
 : pression partielle de 𝐶𝑂2 dans la phase gazeuse. 𝑃𝐶𝑂2

 = 3.10-4 atm, pour l’air 

sous pression normale. D’ou  S = 0,033 x 3.10−4 = 10−5 mol/L. Comme M (𝐶𝑂2) = 44 

g/mol, S = 0,44 mg/L.  

Cette solubilite  correspond a  celle du 𝐶𝑂2dans l’eau lorsqu’elle est sous la 

pression atmosphe rique, mais la loi de HENRY entraî ne une augmentation de la 

solubilite  si cette pression augmente. 

C’est ce que l’on observe pour les eaux souterraines qui se trouvent en ge ne ral 

soumises a  des pressions supe rieures a  la pression atmosphe rique et qui, par 

conse quent, pre sentent des teneurs en CO2 supe rieures a  celles que l’on observe pour 

les eaux de surface [2]. 



Chapitre I                                                          MISE A L’EQUILIBRE CALCO-CARBONIQUE 

 

6 

I.3.2. Eaux agressives et eaux incrustantes  

Quand la concentration en 𝐶𝑂2 ne correspond pas a  ce qu’elle doit e tre pour la 

re alisation d’e quilibre, celui-ci se de place dans un sens tel que on avoir un nouvel e tat 

d’e quilibre. 

Deux cas d’eau peuvent se pre senter :  

• eau agressive : 𝐶𝐶𝑂2 
> 𝐶 à 𝑙′é𝑞𝑢𝑖𝑙𝑖𝑏𝑟𝑒 

Le de placement de l’e quilibre se fera alors vers la gauche, c’est-a -dire dans le sens 

d’une attaque de 𝐶𝑎𝐶𝑂3  par le 𝐶𝑂2 en exce s : 

𝐶𝑎(𝐻𝐶𝑂3)2  ← 𝐶𝑎𝐶𝑂3 + 𝐶𝑂2 + 𝐻2𝑂                                 (Eq.I.04) 

Donc « eau agressive » : est une eau qui a la capacite  de dissoudre ainsi le calcaire. 

• eau incrustante : 𝐶𝐶𝑂2 < 𝐶à 𝑙′é𝑞𝑢𝑖𝑙𝑖𝑏𝑟𝑒 

Le de placement de l’e quilibre se fera alors vers la droite, c’est-a -dire dans le sens 

d’une pre cipitation de 𝐶𝑎𝐶𝑂3 a  partir du 𝐶𝑎(𝐻𝐶𝑂3)2 en solution :  

                            𝐶𝑎(𝐻𝐶𝑂3)2  → 𝐶𝑎𝐶𝑂3 + 𝐶𝑂2 + 𝐻2𝑂                          (Eq.I.05) 

Donc « eau incrustante » : est une eau qui pre sente la proprie te  de pre cipiter ainsi le 

calcaire. 

I.4. Etude de l’équilibre de l’eau  

I.4.1. Les éléments constitutifs des eaux  

A. Les éléments fondamentaux : 

  Dans l’eau naturelle en avoir toujours des e le ments fondamentaux pre sents, 

quelle que soit son origine, a  cause de leur abondance a  la surface terrestre, dans les 

sols ou encore dans l’atmosphe re. Ce sont les six e le ments suivants :   

 Anhydride carbonique libre :  𝐶𝑂2 + 𝐻2𝐶𝑂3 
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 Bicarbonate : 𝐻𝐶𝑂3
− 

 Carbonate : 𝐶𝑂3
2−                            

 Proton : 𝐻+ 

 Calcium :𝐶𝑎2+ 

 Hydroxyde :𝑂𝐻− 

B. Les éléments caractéristiques : 

Ajoutant aux e le ments fondamentaux, six autres e le ments qui e tablissent les 

caracte ristiques du type d’eau et expriment sa nature essentielle. Ce sont : 

 Magne sium : 𝑀𝑔2+ 

 Sodium : 𝑁𝑎+ 

 Potassium : 𝐾+ 

 Chlorure :𝐶𝑙− 

 sulfate: 𝑆𝑂4
2−  

 Nitrate :𝑁𝑂3
− 

 

I.4.2. Equilibre carbonique de l’eau [3] 

Fondamentalement, l'e quilibre carbonique est de rive  de la dissolution du 

dioxyde de carbone et du carbonate mine raux dans l'eau. Ainsi, l’e quilibre carbonique 

est un e quilibre acide-base faible qui existe dans les solutions aqueuses sous forme de 

dioxyde de carbone dissous 𝐶𝑂 2𝑒𝑞
, acide carbonique 𝐻2𝐶𝑂3, bicarbonate 𝐻𝐶𝑂3

−, 

carbonate 𝐶𝑂3
2− et des complexes de ces ions tels que 𝐶𝑎𝐻𝐶𝑂3

+, 𝐶𝑎𝐶𝑂3. 

Le dioxyde de carbone dissous est hydrate  en quelques minutes [4,5] selon la re action : 

𝐶𝑎𝐶𝑂3 𝑎𝑞  +  𝐻2𝑂 ⇌  𝐶𝑂2, 𝐻2𝑂                                                                                (R.01) 

Le terme 𝐻2𝐶𝑂3 fait re fe rence a  la forme compose e, qui est la somme des activite s de 

mole culairement dioxyde de carbone dissous 𝐶𝑂2 𝑎𝑞, et le dioxyde de carbone hydrate  

forme 𝐶𝑂2, 𝐻2𝑂 : 

(𝐻2𝐶𝑂3)  ⇌  (𝐶𝑂2 𝑎𝑞) + (𝐶𝑂2, 𝐻2𝑂)                                                                       (R.02) 
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Cette forme composite est pratique pour les raisons suivantes les difficulte s 

analytiques de la se paration du 𝐶𝑂2 𝑎𝑞 de 𝐶𝑂2, 𝐻2𝑂 qui constituent environ 3% de 

𝐻2𝐶𝑂3[6].  

Le comportement du syste me carbonique est intimement implique  dans le contro le du 

pH et des phe nome nes de pre cipitation par les relations d'e quilibre suivantes : 

𝐻𝐶𝑂3
−  ⇔ 𝐻+  +  𝐶𝑂3

2−                                                                                              (R.03) 

𝐶𝑎2+  +  𝐶𝑂3
2− ⇔  𝐶𝑎𝐶𝑂3                                                                                           (R.04) 

[𝐻+][𝐻𝐶𝑂3
−]

[𝐻2𝐶𝑂3]
 = 𝐾1

0 𝛾𝐻2𝐶𝑂3

𝛾𝐻+𝛾𝐻𝐶𝑂3
−

= 𝐾1                                                                                 (R.05) 

[𝐻+][𝐶𝑂3
2−]

[𝐻𝐶𝑂3
−]

 = 𝐾2
0 

𝛾𝐻𝐶𝑂3
−

𝛾𝐻+𝛾
𝐶𝑂3

2−
= 𝐾2                                                                                    (R.06) 

[𝐶𝑎2+][𝐶𝑂3
2−]  =

𝐾𝑠
0

𝛾𝐻+𝛾𝐻𝐶𝑂3
−

= 𝐾𝑠                                                                                 (R.07) 

(𝐻+)[𝑂𝐻−]  = 𝐾𝑤
0 (𝐻2𝑂)

𝛾𝑂𝐻−
= 𝐾𝑤                                                                                     (R.08) 

Le comportement d'une eau spe cifique vis-a -vis du 𝐶𝑎𝐶𝑂3 (marbre) de finit son 

caracte re e volutif ou agressif. Si l'on conside re, pour une tempe rature donne e, 

l'e quilibre suivant : 

𝐶𝑎𝐶𝑂3 +  𝐻2𝐶𝑂3 ⇌ 2𝐻𝐶𝑂3
− + 𝐶𝑎2+                                                                       (R.09) 

Lorsque la quantite  de 𝐻2𝐶𝑂3 augmente pour une raison quelconque, l'e quilibre 

va se de placer pour dissoudre le carbonate de calcium (l'eau est dite agressive). 

Lorsque la quantite  de 𝐻2𝐶𝑂3 est infe rieure a  la quantite  ne cessaire a  l'e quilibre puis 

𝐶𝑎𝐶𝑂3 pre cipite (l'eau est dite tartre).      
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I.4.3. Equilibre calco-carbonique de l’eau  

Parmi les divers e le ments qui compose une eau naturelle, certains sont sensitifs 

de re agir entre eux au sein d’un syste me connu par le syste me calco-carbonique. 

Notamment le calcium et le magne sium, ions solubles qui interviennent lorsque 

l’eau charge e en CO2 acquiert une mine ralisation calcique ou magne sienne plus ou 

moins forte au contact des roches correspondantes [7]. 

La conse quence de ces nouveaux e quilibres sera la dissolution ou la 

pre cipitation du 𝐶𝑎𝐶𝑂3 dans l’eau. On parle de l’e quilibre calco-carbonique de l’eau ou 

la re action chimique de base peut s’e crire [8] : 

𝐶𝑂2  + 𝐻2𝑂 +  𝐶𝑎𝐶𝑂3 ⇌  𝐶𝑎(𝐻𝐶𝑂3 )2                                                                   (Eq.I.06) 

Sche matiquement, on peut repre senter les re actions de l’e quilibre calco carbonique 

selon la figure 1.1. 

Figure I.1 : Re action de l’e quilibre calcocarbonique [9] 

Le 𝐶𝑂2, en pre sence de l’atmosphe re, peut se dissoudre dans l’eau. Apre s 

hydratation et ionisation, le 𝐶𝑂2 donne lieu a  une re action acide qui permet l’attaque 

du 𝐶𝑎𝐶𝑂3 pre sent dans toutes les roches se dimentaires. 

Celui-ci se dissous et passe en solution sous forme d’hydroge nocarbonate 

beaucoup plus soluble que le carbonate. Cette transformation, qui correspond au sens 
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direct de la re action (R.06), est celle qui correspond au processus de solubilisation des 

roches se dimentaires dans le sol quand l’eau est en contact de la rhizosphe re riche 

en 𝐶𝑂2 . Si par la suite cette eau perd du 𝐶𝑂2 , par le de gazage et /ou e chauffement, la 

re action peut e tre de place e dans le sens indirect et donne lieu a  une pre cipitation de 

𝐶𝑎𝐶𝑂3 qui, s’il adhe re aux parois, va constituer le tarte [10]. 

Si l'on veut bien de crire l'e quilibre et la dynamique d'e volution de ce syste me, le 

syste me calcium-carbone doit e tre conside re  comme un syste me multiphasique 

impliquant trois phases simultane ment :  

 Une phase gazeuse constituant l’e le ment essentiel de (𝐶𝑂2) 

 Une phase liquide (eau) ou se de roulent toutes les re actions chimiques. 

  Une phase solide constitue e par le de po t en cours de formation lorsque les eaux 

conduisent a  l’entartrage. 

L'existence simultane e de trois phases implique l'existence de 2 interfaces (figure. 

I.2) ou  se situent les re sistances de transfert principales conditionnant les cine tiques 

limitantes et la vitesse d'e volution globale du syste me [11]. 

La recherche des conditions d'e quilibre thermodynamique de syste me 𝐶𝑎𝐶𝑂3 − 𝐶𝑂2 −

𝐻2𝑂 est un proble me classique mettant en conside ration 7 inconnues inde pendantes, 

qui vont e tre pre sente s par la suite avec leurs relations d’e quilibre [12]. 

 

 

 

 

 

 

Figure I.2 : interaction entre les trois phases du syste me 𝐶𝑂2 − 𝐻2𝑂 − 𝐶𝑎𝐶𝑂3[13]. 
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a. Interface gaz/ liquide : 

On parle d'un e quilibre d'adsorption-de sorption du 𝐶𝑂2 qui sera de crit a  partir de la 

loi d'HENRY par la relation d’e quilibre suivante : 

𝑃𝐶𝑂2
= 𝐷 × (𝐶𝑂2)                                                                                                   (Eq.I.07) 

Avec D est le coefficient de HENRY. Il varie en fonction de la tempe rature (voir tableau 

I.1) et les variables introduites sont 𝑃𝐶𝑂2
et (𝐶𝑂2) respectivement, la pression et 

l’activite  de 𝐶𝑂2 a  l’e quilibre. 

Tableau 1.1 : valeur de coefficient de HENRY en fonction de la tempe rature [14] 

 

 

b. Phase liquide :  

Une partie du 𝐶𝑂2 dissous est hydrate e puis ionise e pour produire des ions 𝐻𝐶𝑂3
− et 

𝐶𝑂3
2−, caracte rise s par leur activite  (𝐻𝐶𝑂3

−) et (𝐶𝑂3
2−) par les re actions de dissociation 

suivantes :  

𝐶𝑂2, 𝐻2𝑂 + 𝐻2𝑂 ⇌ 𝐻𝐶𝑂3
− + 𝐻3𝑂+                                                                                 (Eq.I.08) 

𝐻𝐶𝑂3
− + 𝐻2𝑂 ⇌ (𝐶𝑂3

2−) + 𝐻3𝑂+                                                                                     (Eq.I.09) 

On applique la loi d’action de masse a  ces deux re actions d’ionisation pour introduire 

les relations suivantes :  

𝑲𝟏 =
(𝐻𝐶𝑂3

−)(𝐻3𝑂+)

(𝐶𝑂2)
                                                                                                                 (Eq.I.10) 

𝑲𝟐 =
(𝐶𝑂3

2−)(𝐻3𝑂+)

(𝐻𝐶𝑂3
−)

                                                                                                                  (Eq.I.11) 

𝑲𝟏 et 𝑲𝟐 son les constantes de la 1e re et la 2e me dissociation de l’acide carboxylique 

respectivement. 
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Ces ionisations libe rent des ions 𝐻3𝑂+ et des ions 𝑂𝐻−dont les activite s sont relie es 

par la constante d'ionisation de l'eau. Les variables introduites sont (𝐻3𝑂+) et (𝑂𝐻−) 

[15]. 

𝑲𝑒 = (𝐻3𝑂+)(𝑂𝐻−)                                                                                                           (Eq.I.12) 

𝑲𝑒 : Constante d’ionisation de l’eau. 

Les concentrations ioniques doivent bien entendu e tre prises en compte lorsque la 

condition d'e lectroneutralite  d'une solution est repre sente e par la relation suivante : 

2[𝐶𝑎2+] + [𝐻3𝑂+] = [𝑂𝐻−] + 2[𝐶𝑂3
2−] + [𝐻𝐶𝑂3

− ]                                                  (Eq.I.13) 

D’ou  : [𝐶𝑎2+], [𝐻3𝑂+], [𝑂𝐻−], [𝐶𝑂3
2−]𝑒𝑡[𝐻𝐶𝑂3

− ] sont les concentrations des espe ces                                                

𝐶𝑎2+, 𝐻3𝑂+, 𝑂𝐻−, 𝐶𝑂3
2−et 𝐻𝐶𝑂3

− respectivement. 

c. Interface solide/ liquide :  

L'e quilibre a  e tablir peut-e tre exprime  par le produit de solubilite  du compose  

solide le moins soluble forme  par la combinaison des anions et des cations pre sents. A 

priori le carbonate de calcium est le moins soluble des carbonates et va de terminer les 

conditions de pre cipitation. Par conse quent, son produit de solubilite  sera conside re . 

(r.07). 

[𝐶𝑎2+][𝐶𝑂3
2−]  =

𝐾𝑠
0

𝛾𝐻+𝛾𝐻𝐶𝑂3
−

= 𝐾𝑠                                                                                 (R.07) 

d. Sursaturation : 

Une eau est en e quilibre calco-carbonique quand elle est sature e en carbonate de 

calcium c'est a  dire la concentrations des espe ces 𝐶𝑎2+ et 𝐶𝑂3
2−respectent le produit de 

solubilite  Ks de l'e quilibre suivant [15]: 

𝐶𝑎2+ + 𝐶𝑂3
2− ⇌  𝐶𝑎𝐶𝑂(𝑠)                                                                                             (Eq.I.14) 

Si l’eau n’est pas en e quilibre thermodynamique avec le carbonate de calcium, 

on de finit alors un coefficient 𝞭  de sursaturation par [16] : 
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𝜹 =
(𝐶𝑎𝟐+)(𝐶𝑂𝟑

𝟐−)

𝑲𝒔
                                                                                                               (Eq.I.15) 

D’ou  : 

𝑲𝒔 : le produit de solubilite  exprime  en concentrations. 

𝜹 : le coefficient de sursaturation. 

Dans le Tableau I.2 on pre sente les quatre cas qui peuvent se pre senter en pratique 

selon les valeurs prises de 𝞭  [17]. 

Tableau 1.2 : valeurs de sursaturation 𝞭 . 

 

 

 

 

 

 

 

La constante de solubilite  apparente s'exprime par : 

𝑝𝐾′𝑠 = 𝑝𝐾𝑠 − 4𝜀                                                                                                             (Eq.I.16) 

𝞮  : de pend de la force ionique des e le ments caracte ristiques et fondamentaux est 

donne e par  

𝜀 =
√𝐼

1+1.4√𝐼
                                                                                                                          (Eq.I.17) 

On peut avouer que pK’s = 8,3 dans les conditions normales de tempe rature. 

pK ‘s de pend de la tempe rature et de la force ionique de la solution, ainsi que de la 
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diversite  cristallographique (a  la tempe rature de 20°C, pK’s =8.35  pour la calcite et 

pK’s =8.22 pour l’aragonite). 

C’est ainsi qu’on explique que la solubilite  apparente du carbonate de calcium 

en e quilibre avec l’atmosphe re diminue quand la tempe rature augmente, du fait du 

de gazage de dioxyde de carbone (moins soluble a  chaud) [18]. 

La solubilite  du 𝐶𝑎𝐶𝑂3 de pend du pH, elle est repre sente e sur la figure I.3. On peut 

augmenter la solubilite  du 𝐶𝑎𝐶𝑂3 par addition de gaz carbonique. 

 

 

 

    

 

Figure I.3 : solubilite  apparente du carbonate de calcium en fonction de pH. 

      A  la fin de cette liste, nous concluons que les e quations qui composent notre 

proble me impliquent sept variables et six e quations. Pour de crire l'e quilibre re gissant 

un tel syste me, il suffit de choisir une paire de variables parmi sept e nonce s et 

d'exprimer l'une en fonction de l'autre.  

Travailler a  tempe rature constante re duit la complexite  du syste me. D'autre 

part, si la tempe rature est choisie comme variable, le syste me d'e quations sera assez 

complexe et devra prendre en compte toutes les constantes d'e quilibre de pendant de 

la tempe rature (les produits de solubilite , les constantes des dissociations (𝐾1, 𝐾2), la 

solubilite  de la 𝐶𝑂2 dans la phase liquide etc.). Les e quations pour re soudre le syste me 

calcium-carbone n'ont pas une solution unique mais une se rie de solutions, qui peuvent 

e tre repre sente es en choisissant deux variables principales et en exprimant l'une en 

fonction de l'autre dans des conditions d'e quilibre. 
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Les deux parame tres les plus facilement obtenus expe rimentalement sont le pH et le 

titre en calcium. La perturbation de l'e quilibre calcium-carbone peut e tre due a  : 

 Un e change de CO2 entre l’eau et la phase gazeuse. 

 Des changements de tempe rature qui modifient la valeur des constantes 

d'e quilibre. 

 Une valorisation totale ou partielle de la phase liquide. 

 Une combinaison de plusieurs de ces causes. 

I.5. L’entartrage  

L’entartrage est un phe nome ne qui apparaî t lorsqu’une surface se trouve au 

contact d’une eau qualifie e d’incrustante, c'est a  dire susceptible d’entraî ner la 

formation d’un produit de tre s faible solubilite  sous la forme d’un de po t adhe rent. Dans 

le cas des eaux naturelles, le compose  susceptible de pre cipiter en premier est le 

carbonate de calcium [19]. 

 

 

 

 

 

                             

 

 

                           Figure 1.4 : Quelques exemples de parois entartre es  
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I.5.1. Le tartre et le carbonate de calcium  

Le carbonate de calcium (CaCO3) est le compose  le plus re pandu (en termes de 

distribution ge ographique et d’abondance) dans les pre cipite s mine raux d’origine 

biologique (organismes marins et ge ologiques) [20]. C'est un e le ment de base de la 

roche se dimentaire et un constituant majeur du tartre dans les conduites d'eau potable 

et dans diverses structures qui entrent en contact avec l'eau naturelle ou du robinet. Il 

peut e tre accompagne  de divers sels peu solubles, selon :  

 L'origine de l'eau. 

  Les traitements qu'il a subis.  

  La tempe rature. 

  La nature et l'e tat de corrosion des tuyauteries.  

On citera principalement 𝐶𝑎𝑆𝑂4, 𝑀𝑔(𝑂𝐻)2 , 𝐹𝑒(𝑂𝐻)3 et des sels de divers me taux 

[21]. Mais c’est toujours le carbonate de calcium qui pre cipite en premier, ge ne ralement 

sous la forme colloî dale, parce que sa solubilite  est infe rieure a  celles des autres [22].  

I.5.2. Les causes de l’entartrage  

          La cause principale de l'entartrage est la destruction du bilan carbone de l'eau, 

en particulier des sels de calcium et de magne sium. 

        𝐶𝑎(𝐻𝐶𝑂3)2  → 𝐶𝑎𝐶𝑂3 + 𝐶𝑂2 + 𝐻2𝑂                                                                (R.18) 

        𝑀𝑔(𝐻𝐶𝑂3)2  → 𝑀𝑔𝐶𝑂3 + 𝐶𝑂2 + 𝐻2𝑂                                                             (R.19) 

           La pre sence de 𝐶𝑂2 permet la formation d'ions (𝐻𝐶𝑂3
−), maintenant ainsi le 

carbonate en solution. Ainsi, tout phe nome ne physique ou chimique entraî nant le 

de gagement de 𝐶𝑂2 favorisera la pre cipitation de carbonate de calcium ( 𝐶𝑎𝐶𝑂3) et de 

carbonate de magne sium (𝑀𝑔𝐶𝑂3 ), parmi ceux-ci on note : 

 La tempe rature de la surface des mate riaux s’e le ve en contact avec l’eau (en 

particulier des corps de chauffe). 

 L’augmentation du pH de l’eau. 

 L’abaissement de la pression de l’eau.  
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 Concentration en ions 𝐶𝑎2+ et 𝐻𝐶𝑂3
−. 

 

I.5.3. Les paramètres d’entartrage 

Il existe quelques parame tres qui contribuent a  la pre cipitation des sels [23] : 

 La pre sence de calcaire dans l'eau. 

 La tempe rature de l'eau. 

 Influence de la nature de la canalisation. 

 

a. La présence de calcaire dans l'eau : 

         La pre sence de sels de calcium et dans une faible mesure de sels de magne sium 

dans l'eau constitue le premier facteur qui contribue a  donner a  l'eau ses proprie te s 

entartrantes. Ainsi, plus l'eau est dure, plus il est facile pour le calcaire (en fait du 

carbonate de calcium 𝐶𝑎𝐶𝑂3) de se de poser sur les parois en contact avec l'eau. 

Cependant, la simple pre sence de sels de calcium dans l'eau n'est pas suffisante pour 

provoquer l'entartrage. 

b. La température de l'eau : 

        Les re actions chimiques conduisant a  la pre cipitation du carbonate de calcium sont 

grandement facilite es par l'augmentation de la tempe rature, qui acce le re le de po t de 

tartre en libe rant du dioxyde de carbone. Il y a peu ou pas de calcaire sur les conduites 

d'eau froide. Les boucles d'eau chaude sanitaire, en revanche, sont un terrain propice a  

l'encrassement. 

c. Influence de la nature de la canalisation. 

          En cas d'entartrage mode re  ou le ger, le cuivre pre vient le premier entartrage et 

empe che ainsi la progression naturelle du processus d'entartrage. Le cuivre a donc un 

avantage de cisif sur les autres mate riaux qui commencent toujours a  s'e cailler. 

           Dans le cas d'une eau tre s pollue e, le cuivre pre sente e galement un avantage, mais 

dans un ordre diffe rent. Le tartre de pose  sur le tuyau en cuivre lui-me me contient des 

traces de cuivre, ce qui a un effet bacte ricide sur l'eau transporte e par le tuyau. On sait 

que le tartre favorise la croissance de certaines bacte ries, comme les le gionelles, mais 
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si les canalisations sont en cuivre, la pre sence de ces traces de cuivre dans le tartre 

inhibe le risque de multiplication de ces microbes. 

I.5.4. Les conséquences d’entartrage  

 Quelle que soit leur origine, les tartres ont un impact bien connu sur le 

fonctionnement des installations. Ils peuvent avoir des conse quences hydrauliques, 

thermiques, me caniques ou e conomiques. 

a. Conséquences hydrauliques :  

             En re duisant la section du canal et en abaissant les e tats de surface, ces 

e cailles parfois tre s adhe rentes augmentent la perte de charge a  de bit constant et 

augmentent ainsi la consommation d'e nergie lie e a  la circulation du fluide. De ja  

ge nantes avec des canalisations de montables et nettoyables, ces formations 

deviennent catastrophiques lorsqu'elles affectent la structure ge ologique ou la 

porosite  de la membrane. 

b. Conséquences thermiques :  

            Compte tenu de la faible conductivite  thermique de ces mine raux, tout de po t 

entrant en contact avec les parois ou  se produit l'e change de chaleur provoquera 

une augmentation rapide de la re sistance de transfert. 

c. Conséquences mécaniques : 

            La balance « jouera » par rapport au me tal chaque fois qu'elle est arre te e, 

rede marre e ou simplement modifie e de manie re significative dans la vitesse. Cela 

peut entraî ner une tendance a  l'e caillage des de po ts de tartre. Si, en 

fonctionnement, la calamine se de tache du me tal sous-jacent, lorsque la calamine 

est surchauffe e, elle de veloppe un e crouissage localise , cre ant une zone de moindre 

re sistance qui peut e tre utilise e comme amorce de fissure. 
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d. Conséquences économiques : 

           Les de po ts de calcaire sur les parois inte rieures des e quipements 

domestiques et industriels peuvent causer de se rieux proble mes e conomiques. 

Quelles que soient les conse quences de l'encrassement, qu'elles soient 

hydrauliques, thermiques ou me caniques, elles engendrent automatiquement des 

surcou ts e conomiques conside rables dus au cou t des e quipements ainsi qu'a  la 

maintenance et au renouvellement. 

I.6. La corrosion  

             La corrosion est une forme de complexe de phe nome nes qui interviennent a  

l'interface du me tal, elle se traduit par la de te rioration de la substance a  cause d'une 

re action avec son milieu environnant, elle se traduit soit par dissolution, soit par de po t 

[24]. 

             La corrosion des me taux est de finie comme le phe nome ne d’une destruction 

spontane e des me taux par re action chimique, e lectrochimique avec le milieu ambiant. 

Cette re action est irre versible d’un mate riau avec son milieu ambiant, elle implique la 

de gradation du mate riau ou de ses proprie te s. La corrosion donne de nouveaux 

compose s initiaux : des oxydes, des sulfates, des carbonates et autres compose s 

naturels, qui sont plus stables thermodynamiquement [25]. 

Ces e tudes ont permis de de finir les crite res d'estimation des pertes en les divisant :  

 Les pertes directes comprennent le cou t supple mentaire d'emploi d'alliages des 

me taux re sistants a  la corrosion.  

 Les pertes indirectes sont plus difficiles a  connaî tre. 

 Des exemples des pertes indirectes sont comme suit : Arre t d'installation, Pertes de 

production, Pertes de rendement [26,27]. 
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I.6.1. Les types de corrosion  

              Les processus de corrosion comprennent des re actions chimiques ou 

e lectrochimiques he te roge nes qui se produisent sur des surfaces ou  les mate riaux 

me talliques sont se pare s du milieu environnant. La corrosion est donc un mode de 

de gradation qui proce de de la surface d'un mate riau. 

La corrosion peut se de velopper suivant diffe rents processus qui caracte risent chacun 

un type de corrosion [28]. 

a. Corrosion chimique : 

           C'est une re action chimique pure entre la surface d'un mate riau et un gaz ou un 

liquide non e lectrolytique. Par exemple, l'oxydation de l'acier ordinaire par l'oxyge ne 

de l'air a  haute tempe rature est une corrosion chimique. 

b. Corrosion électrochimique : 

            C'est une re action e lectrochimique entre la surface du mate riau et l'e lectrolyte. 

Cette re action s'accompagne de la formation de la pile, la  ou  circule le courant. La 

de gradation de l'aluminium par l'acide sulfurique dilue  appartient a  ce type de 

corrosion. 

c. Corrosion biochimique : 

            C'est l'attaque bacte rienne des mate riaux me talliques, en particulier dans 

Canalisations enterre es et re servoirs de stockage. En effet, le me tabolisme du 

de veloppement de certaines bacte ries conduit a  la formation d'acide sulfurique, qui 

corrode les me taux. 

           Elle s'ajoute aux deux pre ce dentes corrosions en pre sence de bacte ries. La 

corrosion bacte rienne associe la corrosion e lectrochimique au me tabolisme 

bacte rien, accompagne e d'un de gagement de gaz. 
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I.7. Conclusion 

            La corrosion et l’entartrage sont conside re s comme l’un des proble mes majeurs 

de cette e poque ou  les pertes cause es par ces phe nome nes sont chiffre es en millions 

ou pluto t en milliards de dollars.   

  



 

 

 

 

 

 

CHAPITRE II : 

LE RESEAU DE NEURONE 

ARTIFICIEL : THEORIE 

ET APPLICATION 



 CHAPITRE II                                         LE RESEAU DE NEURONE ARTIFICIEL : THEORIE ET APPLICATION 

  

22 

 

II.1. Introduction  
Comment l'homme raisonne, parle, calcule, apprend... ? Puisque le cerveau 

humain est un dispositif de stockage et de traitement de donne es, la question se pose 

de savoir si ce cerveau peut faire des choses que les ordinateurs ne peuvent pas et ne 

feront jamais. 

Le cerveau est conside re  comme un ensemble tre s complexe de neurones 

interconnecte s, chacun ayant un comportement simple et mode lisable. Il semble donc 

naturel d'essayer de comprendre comment les syste mes biologiques sont capables 

d'atteindre cette performance et, si possible, de s'inspirer de leurs principes pour 

imaginer de nouveaux algorithmes ou de nouvelles machinisme plus performantes que 

celles dont nous disposons actuellement. Ainsi, sous le terme de re seau de neurones 

artificiels, on regroupe un certain nombre de mode les dont le but est d'imiter certaines 

des fonctions du cerveau humain en reproduisant quelques-unes de ses structures de 

base. 

Dans ce chapitre, nous introduisons les concepts de base de ces me thodes 

d'intelligence artificielle en tant qu'approximations ge ne rales pour les fonctions. 

II.2. Modélisation des procédés 

II.2.1. Le modèle  
Nous nous inte ressons aux mode les mathe matiques qui expriment la relation 

entre les entre es et les sorties d'un processus en termes d'e quations 

Si ces e quations sont alge briques, le mode le est dit statique. Si ces e quations 

sont des e quations diffe rentielles ou des e quations aux diffe rences re currentes, le 

mode le est dit dynamique, respectivement a  temps continu ou a  temps discret. Un 

mode le est caracte rise  par son domaine de validite , c'est-a -dire par le domaine de 

l'espace des entre es dans lequel l'accord entre les valeurs des sorties du processus 

calcule es par le mode le, et leurs valeurs mesure es, est conside re  comme satisfaisant 

compte tenu de l'utilisation que l'on fait du mode le [29]. 

         II.2.2. Objectifs de la modélisation d’un procédé  
Un mode le de processus est une forme mathe matique de veloppe e dans un but pre cis : 

• Analyser les me canismes physico-chimiques des processus ci-dessus ; 
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• Caracte risation de parame tres non obtenables par mesure (capteurs logiciels) ; 

• Maî trise des processus (re gulation, contro le, etc.) ; 

• Pre dire son comportement du point de vue du contro le pre dictif. 

         II.2.3. Classification d’un modèle   

La mode lisation du syste me est re alise e par une me thodologie stricte. 

Se lectionnez la complexite  de la structure du mode le et la se lection d'outils 

mathe matiques introduits par l'introduction a  partir de l'angle d'application, mais il est 

e galement effectue  vers le syste me de mode lisation a  partir d'un certain nombre de 

contraintes. 

La nature stationnaire et dynamique du syste me de termine la prise en compte 

du temps dans la mode lisation. Depuis l’essor des dispositifs nume riques, de 

l’acquisition au traitement de l’information, les mode les a  temps discret s’imposent 

face aux mode les a temps continue [30]. 

                 II.2.3.1.   Classification selon le mode de conception   

Selon les informations implique es dans la conception, le mode le est divise  en 

trois types : 

a) Les modèles de connaissance 

Les mode les de connaissances sont construits a  partir d'analyses physiques, 

chimiques, biologiques (ou autres selon le type de processus), appliquant des re gles 

ge ne rales ou empiriques fonde es sur des principes qui re gissent les phe nome nes qui 

se produisent dans le processus, dans le processus e tudie . Ces mode les ne contiennent 

ge ne ralement pas ou tre s peu de parame tres accordables. 

b) Les modèles boite noire 

Le terme « boî te noire » est oppose  aux termes « mode le de connaissances » ou 

« mode le de comportement interne ». Le mode le peut contenir un nombre limite  de 

parame tres re glables qui ont une signification physique.  

Les mode les de boî te noire sont essentiellement base s sur des mesures des 

entre es et des sorties du processus mode lise . La mode lisation consiste alors a  utiliser 

des e quations parame triques pour repre senter la relation entre les entre es et les 
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sorties, et a  estimer les parame tres a  partir des mesures disponibles afin d'obtenir la 

meilleure pre cision faisable avec le plus petit nombre de parame tres possible. La plage 

de validite  d'un tel mode le ne peut pas s'e tendre au-dela  du domaine d'entre e 

repre sente  dans la me trique utilise e pour l'apprentissage. 

c) Les modèles de boite grise 

Lorsque des connaissances, exprimables sous forme d'e quations, sont 

disponibles, mais insuffisantes pour concevoir un mode le de connaissance satisfaisant, 

on peut avoir recours a  une mode lisation "boî te grise" (ou mode lisation semi-

physique) qui prend en conside ration a  la fois les connaissances et les mesures. Une 

telle de marche peut concilier les avantages de l'intelligibilite  d'un mode le de 

connaissance avec la souplesse d'un mode le comportant des parame tres ajustables 

[31]. 

                II.2.3.2.   Classification selon l’utilisation    

Inde pendamment de la classification pre ce dente, nous pouvons distinguer deux 

types de mode les en fonction de leur objectif : 

a. Modèles de simulation (ou simulateur) : 

 Un mode le de simulation est utilise  inde pendamment du processus qu'il 

repre sente. Par conse quent, il doit se comporter de la manie re la plus similaire 

possible a  un processus. De tels mode les sont utilise s pour valider la conception du 

syste me avant fabrication, former le personnel (simulateurs de vol), faire des 

pre visions a  long terme, etc. Du point de vue de la structure du mode le, les sorties 

passe es, mesure es sur le processus mode lise , ne peuvent constituer des entre es du 

mode le. L'estimation des parame tres et l'utilisation du mode le constituent deux 

e tapes conse cutives et distinctes (apprentissage non adaptatif) 

b. Modèles de prédiction (ou prédicteurs) : 

Un mode le pre dictif est utilise  en paralle le avec le processus pour lequel il est 

un mode le. Il pre dit la sortie du processus sur une e chelle de temps plus courte que la 

constante de temps du processus. Les pre dicteurs sont utilise s dans la synthe se des lois 
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de commande, ou dans le syste me de commande lui-me me (utilisant un mode le interne 

de commande). 

Du point de vue de la structure du mode le, les sorties passe es, mesure es sur le 

processus, peuvent constituer des entre es du mode le. L'estimation des parame tres et 

l'utilisation du mode le peuvent e tre effectue es simultane ment si ne cessaire 

(apprentissage adaptatif, utile notamment si les caracte ristiques du processus de rivent 

dans le temps) [29]. 

II.3. Les réseaux de neurones  

       II.3.1. Présentation  

Un re seau de neurones artificiels (ARN) est un processeur paralle le 

massivement distribue , constitue  d'une seule unite  de traitement ayant une tendance 

naturelle a  stocker des connaissances empiriques et a  les rendre utilisables. Il est 

similaire au cerveau humain de deux manie res : 

- La connaissance est acquise par le re seau de son environnement a  travers le 

processus d'apprentissage. 

- Les forces de liaison des interneurones, appele es poids synaptiques, sont 

utilise es pour stocker les connaissances acquises 

      II.3.2. Historique sur les réseaux de neurones  

 1943 : Mac Culloch et Pitts ont propose  le premier mode le de neurone 

biologique. Ce dernier, appele  aussi neurone a  seuil, a e te  inspire  des re centes 

de couvertes en biologie. Ce sont des neurones logiques (0 ou 1). Ces deux 

physiciens ont montre  que les neurones formels peuvent re aliser des fonctions 

logiques [32]. 

 1949 : Le psychologue Donald Hebb a introduit le terme connexionnisme pour 

de signer des mode les de paralle lisme massif et de connexion. Il a propose  de 

nombreuses re gles de mise a  jour des ponde rations, dont la plus ce le bre est la 

"re gle Hebbian". 

 1969 : lorsque M. Minsky et S. Papert publient leur livre "The Perceptron" 

(1969) et de montrent les limites the oriques du perceptron, en particulier 

l'incapacite  du mode le a  ge rer les proble mes non line aires, les re seaux de 

neurones de recherche sont effectivement abandonne s. 
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 1982 : Hopfield a de veloppe  un mode le qui utilise des re seaux entie rement 

connecte s base s sur la loi de Hebb pour de finir les concepts d'attracteurs et de 

me moire associative. 

 1984 : un algorithme non supervise  base  sur l'auto-organisation de couvre la 

carte de Kohonen, suivie un an plus tard par le dispositif de Boltzmann (1985). 

 L'anne e 1986 est conside re e comme un galet angulaire (Basheer and Hajmeer 

2000) dans l'histoire re cente des RNA puisque (Rumelhart, Hinton, and 

Williams 1985) ont rede couvert l'algorithme d'apprentissage par re tro 

propagation (back propagation) apre s son e volution initiale par Werbos [33]. 

           II.3.3. Analogie entre neurone biologique et neurone artificiel 

              II.3.3.1. Neurone biologique  

L'homme, et plus particulie rement son cerveau, est une incroyable machine dont 

les rouages ont e te  progressivement perce s par les avance es scientifiques du sie cle 

dernier. On estime que le cerveau humain contient 1011 neurones et 1014synapses dans 

le syste me nerveux. Les neurones et les synapses sont les e le ments constitutifs du 

traitement de l'information. On pense que le syste me nerveux compte plus de 1 000 

milliards de neurones interconnecte s. Bien que les neurones ne soient pas identiques, 

leur forme et certaines caracte ristiques permettent de les regrouper en quelques 

grandes cate gories. 

En fait, il est e galement important de savoir que tous les neurones ne se 

comportent pas de la me me manie re, selon leur emplacement dans le cerveau. 

Un diagramme sche matique d'un neurone biologique est pre sente  a  la Figure II.1 : 

Figure II.1 : neurone biologique [34.35]. 
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Un neurone est une cellule principalement compose e de trois parties, et elles 

ont un ro le fonctionnel bien de fini dans la transmission d'informations. Tout cela est : 

Corps cellulaire, dendrites et axone. 

 Corps cellulaire : C'est le centre de traitement et de commande de 

l'information du neurone, qui interpre te les informations reçues des dendrites 

et re pond par les axones.  

 Dendrites : Ce sont de minces extensions en forme de tube qui se ramifient 

autour des neurones et forment une grande structure arborescente. Les 

signaux envoye s aux neurones sont reçus par les dendrites.  

 Axone : les signaux quittent le neurone le long de l'axone. 

Contrairement aux dendrites qui se ramifient autour des neurones, les axones 

sont plus longs et se ramifient a  leurs extre mite s et se connectent aux dendrites 

d'autres neurones, dont le ro le est de transmettre l'activite  neuronale ge ne re e par le 

corps cellulaire aux dendrites des autres cellules de la zone voisine. 

Une synapse est le point ou  l'axone d'un neurone se connecte aux dendrites d'un 

autre neurone. 

Dans les neurones, l'information voyage dans une seule direction : des dendrites 

aux axones. 

 Un neurone va recevoir des informations d'autres neurones, gra ce a  ses 

dendrites, puis toutes ces informations seront agre ge es au niveau du corps cellulaire, 

et les re sultats de l'analyse par les potentiels d'action (signaux e lectriques) seront 

connecte s le long de l'axone via les synapses aux dendrites. Les synapses excitatrices 

aideront a  activer le neurone cible, tandis que les synapses inhibitrices auront tendance 

a  bloquer l'activite  de l'axone. 

 Les synapses ont une "me moire" qui leur permet d'ajuster leur fonction, et dans 

ce cas, les connexions synaptiques changent en conse quence. Ainsi, une synapse va 

faciliter ou non le passage de l'influx nerveux. Cette plasticite  est a  l'origine du 

me canisme d'apprentissage. 
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               II.3.3.2. Neurone artificiel ou formel  

Les neurones artificiels peuvent e tre conside re s comme des mode les 

mathe matiques qui adoptent les principes de fonctionnement des neurones 

biologiques. 

 C'est un appareil avec une seule sortie et un nombre quelconque d'entre es, et le 

neurone ponde re ces entre es, ge ne ralement suivies d'une non-line arite  appele e 

fonction d'activation. Cette fonction d'activation effectue e par un neurone formel est un 

pas qui vaut 1 si la somme ponde re e de ses entre es est supe rieure a  un seuil, et 0 sinon. 

Ainsi, un neurone peut e tre repre sente  comme la montre la Figure II.2 : 

 

Figure II.2 : neurone artificiel [36]. 

• Les variables d’entre es : (𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … , 𝑋𝑛). 

• Les poids synaptiques (𝑊1, 𝑊2, 𝑊3, … , 𝑊𝑛). 

• Le biais (b). 

L’e tat du neurone (la somme ponde re e) : 

∑ 𝑊𝑖
𝑛
𝑖 𝑋𝑖 + 𝑏                                                         (Eq.II.1) 

 • La fonction d’activation : 

Y= F (∑ 𝑊𝑖
𝑛
𝑖 𝑋𝑖 + 𝑏 )                                           (Eq.II.2) 

 • La sortie du neurone est : Y. 
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              II.3.3.3. Analogie avec le modèle biologique  

L'ide e de neurones artificiels s'inspire de l'analogie des neurones biologiques, 

qui peut e tre re sume e dans le tableau suivant : 

Tableau II.1. Correspondance entre les mode les neuronaux biologiques et artificiels 

 

 

 

 

 

        II.3.4. Architecture et connexionnisme de réseau de neurone  
C'est une combinaison de fonctions non line aires exe cute es par chaque neurone. 

Les connexions entre les neurones qui composent le re seau de crivent la "topologie" du 

mode le. En fonction du sche ma de connexion des neurones, les re seaux suivants 

peuvent e tre distingue s : 

 Re seaux de neurones statiques (ou acycliques, ou non boucle s).  

 Re seaux de neurones dynamiques (ou re currents, ou boucle s). 

Figure II.3. Re seaux de neurones les plus utilise s [37]. 
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A. Les réseaux de neurones non bouclés :  

Un re seau neuronal acyclique est repre sente  graphiquement par un ensemble 

de neurones interconnecte s, les informations circulant de l'entre e a  la sortie sans 

retour en arrie re (figure II.4). 

Figure II.4. Sche ma re seau non boucle  [38]. 

B. Les réseaux de neurones bouclés :  

 Il s’agit de re seaux de neurones avec retour en arrie re (feedback network ou re current 

network), (Figure II.5).[38]. 

 

Figure II.5. Sche ma re seau de neurone boucle  [38]. 
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C. Connexion entre les neurones :  

La cre ation des re seaux de neurones artificiels repose sur des connexions qui 

auront lieu en liant plusieurs entite s. La connexion unidirectionnelle ponde re e est 

conside re e la connexion la plus simple [39]. Elle est de forme d’un arc relie le neurone 

i au neurone j par un poids 𝑊𝑖𝑗. Le sche ma d’une connexion simple est repre sente  la 

figure II.6. 

Figure II.6.  i le neurone amont, j le neurone aval et 𝑊𝑖𝑗 le poids de la connexion [38]. 

        II.3.5. Les fonctions d’activation  
Nous pouvons utiliser plusieurs fonctions d'activation. Etant donne  que le but 

de ce perceptron est de classer, on veut que la variable de sortie soit comprise entre 0 

et 1 : si la sortie est proche de 1 ("proche" est a  de finir en contexte), on dit que la sortie 

neurone est active, et si la sortie est proche de 0, elle est dite inactive (d'ou  la 

fonctionnalite  active e). En pratique, nous utilisons des fonctions telles que la fonction 

de Seuil, la sigmoî de logistique, la tangente hyperbolique (renormalise e ensuite pour 

que nous nous situions dans l'intervalle [0 ; 1]) : 
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Tableau II.2. Fonctions de transfert usuelles, a=f(n). [37].  

Nom de la 
fonction 

Relation 

entrée / sortie 
Graphe de la fonction 

Seuil 
a = 0 si n < 0 

a =1  si n ≥ 0 
 

Seuil syme trique 
a = −1 si n < 0 

a =1 si n ≥ 0 
 

Line aire a = n 

 

Line aire sature e 

a = 0 si n < 0 

a = n si 0 ≤ n ≤1 

a =1  si n > 1  

Line aire sature e 

syme trique 

a = −1 si n < −1 

a = n   si −1≤ n ≤1 

a =1    si n >1  

Logistique 

(Sigmoî de 
logarithmique) 

ne
a




1

1
 

 

Tangente 
hyperbolique nn

nn

ee

ee
a








  

 

 

         II.3.6. Réseau de neurones artificiel de perceptron multicouches 

               II.3.6.1. Présentation 

Les re seaux de neurones de type feedforward (MLP) ont introduit par 

Rumelhart en 1986 et, simultane ment, sous une appellation voisine, selon Le Cun 

en1985 [40]. Leur capacite  a  mode liser des processus non line aires les rend largement 

utilise s dans la simulation et la pre vision. 



 CHAPITRE II                                         LE RESEAU DE NEURONE ARTIFICIEL : THEORIE ET APPLICATION 

  

33 

La structure du re seau neuronal pre dictif est illustre e a  la Figure II.7, elle est 

constitue e essentiellement d’une couche d’entre e, une ou plusieurs couches cache es et 

une couche de sortie. Pour ce type, le neurone dans la couche cache e ou dans la couche 

de sortie joue deux ro les [41] : 

 Il additionne le biais aux entre es ponde re es de plusieurs connexions et 

applique ensuite une fonction d’activation a  cette somme donne e par l’e quation 

(II.3) (pour le neurone 1de la couche cache e de la figure II.7 [42] : 

𝑍1 = 𝑓 (∑ 𝑊𝑖(𝑠.𝑘)

𝐾

𝐾=1
 ln 𝑘 + 𝑏1(𝑠))                                                           (𝐸𝑞. 𝐼𝐼. 3) 

   Il propage la valeur re sultante par les connexions partantes aux normes de la 

couche suivante ou elle subit le me me processus comme il est donne  par 

l’e quation Eq.II.2 (par exemple la sortie Y) [42] . 

                𝑌 = 𝑔 (∑  𝑤0(𝑙.𝑆)
𝑆
𝑆=1 𝑍1 +

𝑏2(𝑙) )                                                                           (𝐸𝑞. 𝐼𝐼. 4) 

 

  

 

 

 

 

 

                     Figure II.7. Topologie d’un re seau de neurone de type feedfoward [41]. 

En conclusion, la mode lisation neuronale a pour objectif de minimiser les 

erreurs entre les sorties expe rimentales et celles pre dites par le re seau [43]. 

              II.3.6.2. Choix de la structure du réseau  

Un re seau de neurones perceptron multicouche a les caracte ristiques suivantes : 

 Se compose d'une ou plusieurs couches cache es 
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 Les neurones de la couche cache e ou de sortie ont le me me mode le. 

 Pour la re gression non line aire, la fonction d'activation de la couche cache e est 

non line aire, tandis que la fonction d'activation de la couche de sortie est 

line aire. 

La structure de re seaux de neurone artificiel est ge ne re e par divers parame tres [42] :  

 Nombre de neurone de la couche d’entre e et de sortie.  

 La taille ou la dimension de l’e chantillon d’apprentissage. La quantite  de bruit 

dans les sorties du re seau. 

  La complexite  de la fonction ou de la classification a  faire apprendre au re seau.  

 L’architecture du re seau.  

 Mode le de fonction d’activation des neurones cache s. 

 L’algorithme d’apprentissage. 

  La re gularisation. 

         II.3.7. Avantages des RNA  

Les RNA fonctionnent sans programme, n’exe cutent pas d’instruction, et ne 

manipulent pas des membres. La destruction d’une partie de ces circuits n’empe che 

pas le re seau pour fonctionner. Ces principales proprie te s sont [44] : 

 Paralle lisme : c’est l’exe cution de plusieurs taches (donne es nume riques et non 

pas symboliques) au me me temps, ce qui explique la grande rapidite  de calcul 

de RNA.  

  Capacite  d’apprentissage : elle permet aux re seaux de tenir compte des 

contraintes et des donne es provenant de l’exte rieur. Elle se caracte rise dans 

certains re seaux par leur capacite  d’auto-organisation qui assure leur stabilite . 

 Ge ne ralisation : elle permet au re seau de trouver une solution ge ne ralise e 

applicable tous les exemples du proble me, me me s’ils contiennent des erreurs 

ou sont inacheve s   ou ne sont pas pre sente s pendant l’apprentissage. 

 Me moire distribue e : la me moire est re partie sur plusieurs entite s et sur tout le 

re seau. 
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        II.3.8. Apprentissage des réseaux de neurones  

La cle  du de veloppement d'un re seau de neurones est son apprentissage. Il s’agit 

d’une proce dure adaptative par laquelle les connexions des neurones sont ajuste es face 

a  une source d’information [45]. Dans le cas des re seaux de neurones artificiels, on 

ajoute souvent a  une description du mode le d'algorithme d'apprentissage. Un mode le 

sans apprentissage n'a vraiment que peu d'inte re t. 

Appele e apprentissage, la manipulation par laquelle un re seau de neurones 

acquiert la capacite  d'effectuer certaines ta ches en modifiant des parame tres internes 

(poids synaptiques), cette modification se fait a  l'aide d'un algorithme adaptatif de 

parame tres appele  "algorithme d'apprentissage" 

L'apprentissage consiste alors a  ame liorer les performances futures du re seau 

en fonction de l'expe rience acquise. 

Plusieurs modes d'apprentissage peuvent e tre distingue s, ceux-ci se distinguent 

principalement par les types d'exemples dont dispose l'RNA, l'apprentissage peut e tre 

vu comme un proble me de mise a  jour des poids des connexions au sein du re seau afin 

de mener a  bien la ta che qui lui est assigne e. Donc, il est la principale caracte ristique 

des RNA et peut e tre de finie selon diffe rentes Les re gles sont apprises de diffe rentes 

manie res. 

Le but de l'algorithme d'apprentissage est de minimiser les erreurs de de cision 

faites par l'RNA en ajustant les poids a  chaque fois qu'un vecteur d'apprentissage est 

pre sente . 

On avoir une diminution puis une augmentation d’erreur d'un certain nombre 

d'ite rations. Les poids retenus sont ceux qui minimisent l'erreur sur la base de test 

(figure II.8) 
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Figure II.8. Erreur moyenne sur la base d’apprentissage en fonction du nombre d’ite rations 

[45]. 

Les architectures des re seaux neuronaux les plus applique s sont des 

architectures a  retro propagation avec une ou plusieurs couches cache es avec 

l’application de l’algorithme d’apprentissage de Levenberg- Marquardt [46]. 

     II.4. Méthodologie de la modélisation neuronale  

Le mode le boite noire constitue la forme la plus primitive de mode le 

mathe matique : il est re alise  uniquement a  partir de donne es expe rimentales ou 

d’observations ; il peut avoir une valeur pre dictive, dans un certain domaine de validite , 

mais il n’a aucune valeur explicative [48]. 

Les re seaux de neurones constituent ge ne ralement des mode les de boî te noire, 

mais dans certains cas, ils peuvent e tre utilise s avec profit dans le cadre de mode les de 

boî te grise. 

La mode lisation en boî te noire vise a  e tablir une corre lation de finitive entre les 

variables d'entre e x et la quantite  mode lise e y, en utilisant les donne es ou les mesures 

disponibles.  Pour de velopper un re seau neuronal capable de re pondre a  la 

mode lisation statique, les e tapes suivantes sont ge ne ralement suivies [48] : 
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a) Se lection des donne es.  

b) Collecte des donne es. 

c) Se paration des bases de donne es. 

d) Normalisation des donne es. 

e) Choix du type de re seau de neurones. 

f) Choix du nombre de neurones dans la couche cache e. 

g) Choix de la fonction de transfert. 

h)  Estimation des parame tres ou apprentissage. 

i)  Validation et ge ne ralisation. 

 

A. Sélection des données : 

Lors de la cre ation d'un mode le base  sur des mesures, la minimisation des variables 

d'entre e est cruciale.  Chaque entre e de mode le correspond a  un nombre de 

parame tres e gal a  la quantite  de neurones cache s, une repre sentation concise des 

entre es est donc vitale. 

 Il est crucial que la repre sentation des entre es comprenne tous les facteurs 

pertinents lie s a  la quantite  mode lise e, et uniquement ces facteurs.  L'inclusion de 

variables qui ont moins d'influence sur la grandeur mode lise e que les perturbations 

ou le bruit conduit a  des parame tres superflus et introduit des variations non 

significatives sur les variables d'entre e.  Ces variations peuvent e tre une source 

d'erreur pour le mode le. 

 Pour cre er un mode le neuronal, la se lection d'une variable d'entre e approprie e est 

essentiel.  Le processus de se lection s'articule autour de deux aspects qui doivent 

e tre soigneusement pris en compte. 

 Re duction de la dimensionnalite  de l'espace de repre sentation des variables 

du mode le. 

 Elimination des entre es qui n’ont qu’une faible influence sur la sortie. 

B. Collecte des données : 

Une fois les entre es pertinentes du mode le sont bien connues, le but de cette 

e tape est de les recueillir, a  la fois pour de velopper (l’apprentissage) le re seau de 
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neurones et pour le tester. La base de donne es reconstitue e doit e tre repre sentative 

des donne es susceptibles d’intervenir en phase d’utilisation du syste me neuronal. 

C. Séparation de base des données :  

Pour e de veloppement d’un mode le neuronal, on doit disposer d’au moins 

deux bases de donne es : une base pour effectuer l’apprentissage et une autre pour 

valider le re seau obtenu et de terminer ses performances. On peut utiliser une 

troisie me base de donne es, si elle est disponible, pour tester le re seau. Il n’y a pas 

de re gle pre cise pour de terminer le partage de manie re quantitative des donne es. 

Il re sulte souvent d’un compromis tenant compte du nombre de donne es dont on 

dispose, l’essentiel, est que la base de donne es consacre es a  l’apprentissage doit 

e tre la plus importante. Il est important de souligner que les sous-ensembles forme s 

a  partir de la base de donne es de de part devront e tre repre sentatifs de celle-ci. 

D. Normalisation des données : 

Avant tout processus d'apprentissage, il est essentiel de normaliser et de 

centrer toutes les variables d'entre e. En effet, si les entre es sont de grandeur tre s 

diffe rente, alors les petites entre es n'affectent pas l'apprentissage. Il existe 

plusieurs me thodes de normalisation des donne es dont le choix de pend de la 

nature des donne es et de la fonction a  approximer.  

E. Choix de type de réseau de neurone : 

Puisqu'il s'agit d'un mode le de boî te noire statique pour approcher une 

fonction finie et continue, la meilleure approche neuronale possible est celle de MLP 

a  une seule couche cache e. 

F. Choix du nombre de neurones dans la couche caché :  

Il n'y a pas de re gle pour pre dire a  l'avance le nombre de neurones dans la 

couche cache e. On pourrait penser qu'en plaçant un grand nombre de neurones 

dans la couche cache e on obtiendrait syste matiquement de meilleurs re sultats. 

Mais il faut faire attention d'une part au temps de calcul (plus il y a de neurones 

place s dans la couche cache e, plus le temps de calcul est long), d'autre part au 

risque de sur-apprentissage (re duisant la ge ne ralisation du re seau) ou e tudient 

quand leur nombre n'est pas suffisant.  
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 Par contre, on sait que le nombre de parame tres croî t line airement avec le 

nombre de variables d'entre e du mode le (parcimonie). Il faudra donc trouver un 

compromis entre frugalite  et le sur ou le sous -apprentissage. 

G. Choix de la fonction de transfert : 

La fonction de transfert des neurones, e galement appele e fonction 

d'activation, est la fonction mathe matique applique e a  la sortie de chaque neurone. 

Encore une fois, il n'y a aucun moyen de pre dire a  l'avance quelle fonction donnera 

les meilleurs re sultats. Mais pour MLP, vous avez besoin de fonctions de type 

sigmoî de pour les neurones de la couche cache e et ge ne ralement de fonctions 

line aires pour les neurones de la couche de sortie. 

H. Estimation des paramètres ou apprentissage : 

Le crite re d’arre t de l’apprentissage est souvent calcule  a  partir d’une 

fonction de cou t, caracte risant l’e cart entre les valeurs de sortie obtenues et les 

valeurs de sire es. Ce qui permet un arre t ade quat de l’apprentissage pour obtenir de 

bonnes performances de ge ne ralisation. L’obtention des parame tres architecturaux 

optimaux se fera par comparaison des performances obtenues pour diffe rentes 

architectures de re seaux de neurones 

I. Validation et généralisation :  

La validation qui comprend le test du re seau apre s ou pendant 

l'apprentissage avec des tests permettra au mode le d'e viter les situations de sous-

apprentissage ou de sur-apprentissage. D'autre part, la ge ne ralisation se fait avec 

des donne es comple tement nouvelles et diffe rentes de la base de donne es d'origine. 

Elle permet de savoir si le re seau a de veloppe  une capacite  de ge ne ralisation assez 

efficace. 

II.5. Conclusion  

Il existe de nombreuses utilisations et fonctions possibles a  l'aide de l’ordinateur 

; de veloppement de jeux, cre ation de sites Web, analyse de donne es, recherche, 

informatique, etc.  

 La programmation offre de nombreuses opportunite s, notamment 

l'apprentissage automatique. Comme il existe suffisamment de donne es et de mode les 
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d'apprentissage automatique pre cis, il est possible de pre dire des caracte ristiques 

difficiles a  estimer expe rimentalement ou impossibles a  re aliser. Par conse quent, 

l'aspect le plus inte ressant est l'apprentissage automatique, qui est ses applications 

pratiques et possibles. Les algorithmes et les syste mes d'apprentissage automatique 

ont fait des progre s significatifs. Cette de cennie, gra ce a  la disponibilite  de quantite s 

massives de donne es et de calculs intensifs, sans parler des avance es passionnantes en 

matie re d'optimisation, la mode lisation base e sur l'apprentissage automatique semble 

prometteuse. 

Tout au long de ce chapitre, nous avons introduit dans un premier temps la 

notion de mode le ; ainsi nous avons relate  les diffe rents types de mode les selon le mode 

de conception, puis selon l’utilisation. Dans un second temps, apre s un historique sur 

l’apparition des RN, nous avons tente  de donner un maximum d’informations sur les 

re seaux de neurones d’une façon ge ne rale apre s avoir la pre sentation du mode le 

biologique et mathe matique du neurone, les diffe rentes architectures des RNA sont 

pre sente es ainsi que les proprie te s fondatrices ; ensuite nous avons expose  le but de 

mode lisation neuronale, les avantage, l’apprentissage et en fin la mode lisation 

neuronale.
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III.1. Introduction  
Le pre sent travail a pour objet de pouvoir pre dire le phe nome ne d’entartrage 

par la mode lisation du syste me calco-carbonique « CO2-H2O-CaCO3 » en prenant en 

conside ration les phases : gaz, liquide et solide et en se basant sur l’approche 

particulie re inte ressante lors de l’e tude des proprie te s calco-carboniques d’une eau, a  

savoir son aptitude a  pre cipiter ou a  dissoudre du carbonate de calcium : la notion de 

sursaturation.  

Ce chapitre est re serve  a  la pre sentation des diffe rents re sultats e labore s dans 

le but de re aliser une mode lisation neuronale du syste me calco-carbonique.  

Comme on a de crit dans le deuxie me chapitre de  ce me moire qui fournit une 

description des re seaux de neurones artificiels (ARN) en tant qu'entite s 

personnalisables de nature opaque. Leur fonction principale est d'e tablir une 

connexion entre les entre es et les sorties d'un e chantillon de donne es pendant la phase 

d'apprentissage. 

En effet, pour pouvoir pre dire l’e tat de saturation d’un syste me calco-

carbonique par rapport a  la calcite, nous avons e labore  un mode le de re seaux de 

neurones artificiels qui permet d’estimer, sur la base des re sultats expe rimentaux 

recueillis son comportement vis-a -vis du carbonate de calcium en fonction des 

principaux parame tres influençant l’e quilibre e tudie , a  savoir la tempe rature, le pH, le 

titre calcique et la conductivite  de l'eau conside re e au moyen de la sursaturation. 
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III.2. Outils informatiques utilisées 

Les logiciels utilise s dans ce travail sont regroupe s dans le tableau III.1 : 

Tableau III.1 : les outils informatiques utilise s. 

Nom de logiciels Version Logo 

Microsoft office Excel 
2010 

2010 

 
Statistica 7 

 
Matlab 2023 

 
 

Tous les calculs ne cessaires a  la re alisation de cette ta che ont e te  effectue s sur un 

ordinateur personnel, comme il convient de le reconnaî tre :  

 FUJITSU LIFEBOOK A series : d’un processeur Intel (R) core (TM) i5-3210M 

CPU@ 2,50 GHz et de 4 Go de me moire RAM avec Windows 10 Professional 

comme syste me d’exploitation. 
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III.3. méthodologie de développement du modèle neuronal 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

            Figure III.1 : Me thodologie de calcul par re seaux de neurone artificiel. 

III.4. Construction de la base de données 

           III.4.1. Principe  

L’e tape la plus importante dans le de veloppement du mode le neuronal est la 

disponibilite  des donne es expe rimentales fiables pour la formation du mode le.  

phase de recueil et de collecte des 
données.

phase de prétraitement et d'analyses 
des données.

préparation de la phase 
d'apprentissage

phase d'optimisation du réseau de 
neurone.

phase de validation

analyse et comparaison

type de réseau de 
neurone

algorithme de 
réseau de neurone

fonction 
d'activation 

nombre de couches 
cachée

nombre de 
neurones par 

couche
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Pour que la base de donne es soit conside re e comme valide, elle doit re pondre a  deux 

crite res distincts :  

  l'ensemble de donne es expe rimentales contient le plus grand nombre possible 

d'e chantillons ou d'exemples.  

 Les donne es utilise es pendant la phase d'utilisation du mode le neuronal doivent 

e tre une repre sentation fide le de ce qui devrait se produire. 

Dans le but de constituer une base de donne es fiable et repre sentative, nous avons suivi 

une me thodologie qui reve t les e tapes suivantes : 

 Se lection des entre es/sorties du mode le neuronal. 

 Collecte des donne es. 

 Mise en forme des donne es. 

III.4.2. Sélection des entrées/sorties du système  

L’ensemble des re sultats issus des e tudes expe rimentales consulte es a e te  exploite  pour 

la cre ation d’une base de donne es qui servira a  la re alisation de la mode lisation 

neuronale. Le syste me posse de une seule variable de sortie qui est l’indice de 

sursaturation (δ) et fait appel a  4 variables d’entre e qui sont : la tempe rature ; le pH; le 

TCa et la conductivite  (Tableau III .2). 

Tableau III.2 : la liste de parame tres des entre es et sorties. 

 Symbole Parame tre 

 T La tempe rature 

 pH Le pH  

Entre es TCa La concentration de 𝐶𝑎2+ 

 K La conductivite   

Sorties δ La sursaturation 

         

III.4.3. Méthodes expérimentales exploitées 

Durant cette e tude, on s’est re fe re  a  des e tudes expe rimentales sur l’entartrage 

tire es de la litte rature. Ces e tudes incluent des donne es expe rimentales sur l’influence 
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de certains parame tres physico-chimiques de l’eau sur son comportement vis-a -vis de 

l’e quilibre calco-carbonique, a  savoir son pouvoir entartrant ou corrosif.  

Ainsi, pour e tudier le phe nome ne d'entartrage expe rimentalement, on peut stimuler 

artificiellement le de po t rapide de carbonate de calcium, principal composant du tartre, 

par deux me thodes : 

A. Méthode de dégazage de CO2 

Cette technique vise a  suivre la pre cipitation du carbonate de calcium vers l’interface 

solide/liquide. La proce dure se de compose en deux e tapes : 

1) Une quantite  connue de CaCO3 est dissoute sous courant de CO2 pur. La solution 

ainsi produite est agressive si l’on se re fe re a  l’e quilibre calco-carbonique de la 

calcite.  

2) Le bullage de CO2 est remplace  par un me lange gazeux a  faible pression en CO2. 

L’e quilibre entre la phase gazeux et la phase aqueuse est rompu et tend a  se re tablir 

par entraî nement de l’anhydride carbonique en exce s dans la solution. Au cours de 

de gazage, le pH ainsi que le produit ionique du carbonate de calcium augmentent 

progressivement aussi selon la re action [49]: 

𝟐𝑯𝑪𝑶𝟑
−   ⇌ 𝑪𝑶𝟐 + 𝑪𝑶𝟑

𝟐− + 𝑯𝟐𝑶 

Le dispositif expe rimental est repre sente  dans la figure III.2  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure III.2 : dispositif expe rimental de la technique de de gazage [49]. 

 

Avec :  
1. Bain thermostate   

2. Thermostat  

3. Humidificateur  
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4. Pie ge d’humidite  

5. Cellule de travail  

6. pH me tre 

7. Balance a  Quartz 

8. Sonde de tempe rature  

9. Prise d’e chantillon (1ml) pour dosage  

10. Support de plot pour M.E.B. 

 

B.  Méthode de pH critique 

La me thode du pH critique propose e par (Feitler 1972) consiste a  accroitre le taux 

de sursaturation de l’eau a  e tudier par apport d’ions OHjusqu’a  l’obtention de la 

pre cipitation de CaCO3 [50]. 

Il est base  sur le fait qu'il existe un pH critique au-dessus de l'e chelle. C'est-a -

dire que lorsque la valeur re elle du pH de passe la valeur critique du pH, un pre cipite  se 

forme dans la solution. En effet, la formation du tartre implique les re actions lie es 

suivantes : 

𝑂𝐻− + 𝐻+  ⇌  𝐻2𝑂                                                                                        (Eq.III.1) 

𝐻2𝐶𝑂3  ⇌  𝐻+ +  𝐻𝐶𝑂3
−                                                                                (Eq.III.2) 

𝐻𝐶𝑂3
−  ⇌  𝐻+ +  𝐶𝑂3

2−                                                                                   (Eq.III.3) 

𝐶𝑂3
2− + 𝐶𝑎2+  ⇌ 𝐶𝑎𝐶𝑂3                                                                               (Eq.III.4) 

            

III.4.4. Etablissement de la base de données 
         Les travaux expe rimentaux exploite s durant la phase de cre ation de la base de 

donne es sont :  

A. Travail de Elfil & Louadj  

H. ElFIL et A. LOUADJ [51] ont suivi la variation de la sursaturation par rapport a  la 

calcite et l’IAP d’une eau calcocarbonique pure ayant une tempe rature de 30°C et ayant 

une conductivite  de 307 µS/cm. Les re sultats expe rimentaux de H. ELFIL [52] obtenus 

par la me thode de de gazage, et ceux de A. LOUADJ [53] obtenus par la me thode de pH 

critique pre sente s dans  les tableaux III.3 et III.4 qui montre l’influence des parame tres 

pH, TCa et K sur la sursaturation par rapport a  la calcite (δ) a  la tempe rature de l’e tude. 
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Tableau III.3 : les re sultats expe rimentaux de l’expe rience de H.ELFIL par la me thode 

de de gazage. 

T (°C) pH TCa(°F) K(µS/cm) δ(/calcite) 

30 5.70 30.00 307 0.09 

30 6.86 30.00 307 1.28 

30 7.57 30.00 307 6.55 

30 8.10 30.00 307 21.90 

30 8.21 29.50 307 27.24 

30 8.20 29.00 307 25.83 

30 8.15 27.00 307 20.30 

30 8.10 24.50 307 15.22 

30 8.02 21.50 307 10.02 

30 7.96 18.50 307 6.65 

30 7.94 16.00 307 4.87 

30 7.92 14.50 307 3.88 

30 7.92 13.00 307 3.17 

30 7.95 12.00 307 2.93 

30 7.96 11.00 307 2.55 

30 8.00 10.00 307 2.34 

30 8.04 9.00 307 2.10 

30 8.10 8.00 307 1.93 

30 8.15 7.50 307 1.92 

30 8.21 7.00 307 1.93 
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Tableau III.4 : les re sultats expe rimentaux de l’expe rience de A. LOUADJ par la 

me thode de pH critique. 

T (°C) pH TCa(°F) K(µS/cm) δ(/calcite) 

30 5.70 30.00 307 0.08 

30 6.86 30.00 307 1.18 

30 7.57 30.00 307 6.08 

30 8.10 30.00 307 20.11 

30 8.21 29.50 307 24.89 

30 8.20 29.00 307 23.52 

30 8.15 27.00 307 18.23 

30 8.10 24.50 307 13.41 

30 8.02 21.50 307 8.62 

30 7.96 18.50 307 5.58 

30 7.94 16.00 307 3.99 

30 7.92 14.50 307 3.13 

30 7.92 13.00 307 2.51 

30 7.95 12.00 307 2.29 

30 7.96 11.00 307 1.97 

30 8.00 10.00 307 1.78 

30 8.04 9.00 307 1.58 

30 8.10 8.00 307 1.43 

30 8.15 7.50 307 1.40 

30 8.21 7.00 307 1.40 

 

B. Travail de P.MOULIN et H.ROQUES  

Les travaux de ces auteurs, visant a  comprendre le phe nome ne d'encrassement, 

sont base s sur la mesure de potentielle e lectrocine tique du syste me 𝐶𝑎𝐶𝑂3 − 𝐻2𝑂 −

𝐶𝑂2 dans des conditions thermodynamiques contro le es pour de l'eau sous-sature e et 

sursature e a  l'e quilibre. 

Les expe riences ont e te  re alise es a  une tempe rature de 50°C. Le tableau ci-dessous 

(tableau III.5) regroupe les valeurs donne es par les auteurs et celles estime es par notre 

programme. 
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Tableau III.5 : les re sultats expe rimentaux de l’expe rience de P.MOULIN et 

H.ROQUES. 

T (°C) pH TCa(°F) K(µS/cm) δ(/calcite) 

50 5.80 0.50 52.90 0.00008 

50 6.27 1.50 60.00 0.002 

50 6.57 3.00 104.0 0.016 

50 6.78 5.00 170.0 0.066 

50 6.99 8.00 312.0 0.26 

50 7.08 10.00 347.0 0.49 

50 7.16 12.00 433.0 0.83 

50 7.19 13.00 488.0 1.03 

50 7.22 14.00 520.0 1.27 

50 7.27 16.00 600.0 1.82 

50 7.33 18.00 650.0 2.59 

50 7.41 22.00 693.0 4.47 

 

C. Travail de T J. CASEY : 

T J Casey [54] a estime  l'indice de saturation (SI) pour une gamme d'eaux de 

surface irlandaises en mesurant le pH, le TCa et l'alcalinite  de chaque eau et en 

travaillant a  une tempe rature fixe de 10°C.  

Ainsi, apre s conversion de l'alcalinite  en conductivite , un programme informatique 

calcule cet indice de fini par SI=log δ (/ calcite)  selon la relation empirique suivante : 

𝐴𝑙𝑘 =  0.014 𝐾1.53 

Les donne es associe es a  chaque e chantillon, la valeur de l'indice de 

sursaturation calcule e par corre lation : δ (/calcite)=10𝑆𝐼(SI : l’indice de saturation 

obtenu par T J casey) est re sume e ci-dessous( tableau III.6) 
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Tableau III.6 : les re sultats expe rimentaux de l’expe rience de T J.CASEY. 

T (°C) pH TCa(°F) K(µS/cm) δ(/calcite) 

10 7.80 32.2 2860.0 3.89 

10 7.45 10.4 1526.20 0.23 

10 7.35 3.50 748.98 0.022 

10 7.15 8.50 1337.60 0.078 

10 7.42 6.50 994.39 0.072 

10 7.48 4.90 856.84 0.05 

10 7.21 4.30 734.92 0.019 

10 7.91 2.00 519.54 0.026 

10 6.39 2.40 519.54 0.000955 

10 6.40 1.00 330.27 0.000209 

 

D. Travail de A. LOUADJ 

A.LOUADJ [55] a estime  la force ionique de l’eau sur la base de sa composition 

chimique par la me thode de pH critique en mesurant le pH, le TCa et l'alcalinite  de 

chaque eau et en travaillant a  une tempe rature fixe de 30°C, 50°C et 60°C et une 

conductivite  fixe e a  307µS/cm.  

 La force ionique permet le calcul de coefficient d’activite  ne cessaire pour le calcul 

de produit d’activite  ionique (IAP). 

Ainsi, apre s conversion du produit d’activite  ionique IAP en sursaturation δ selon la 

relation empirique suivante : 

𝛿 =  
𝐼𝐴𝑃

𝐾𝑠
 

𝐾𝑠 : le produit de solubilite  de calcite qui donne par l’expression suivante : 

𝑝𝐾𝑠= 171.9065+0.077993.(T+273)-2839.319/(T+273)-71.595.log(T+273) 

 Avec 0°<T<90°C et 𝐾𝑠 = 10𝑝𝐾𝑠 . 

Les re sultats sont re sume s dans les tableaux III.7 – III.8- III.9 suivant : 
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Tableau III.7 : les re sultats expe rimentaux de l’expe rience de A. LOUADJ par la 

me thode de pH critique. 

T (°C) pH TCa(°F) K(µS/cm) Δ(/calcite) 

30 5.65 30.00 307 0.000215 

30 6.53 30.00 307 0.00172 

30 7.49 30.00 307 0.0158 

30 8.10 30.00 307 0.0634 

30 8.33 30.00 307 0.106 

30 8.43 30.00 307 0.132 

30 8.56 30.00 307 0.1752 

30 8.64 30.00 307 0.2078 

30 8.67 30.00 307 0.2214 

30 8.68 30.00 307 0.2261 

30 8.68 29.50 307 0.2187 

30 8.66 28.50 307 0.1957 

30 8.58 27.00 307 0.1481 

30 8.49 25.00 307 0.1045 

30 8.44 23.00 307 0.07935 

30 8.43 20.50 307 0.0616 

30 8.43 18.75 307 0.0516 

30 8.43 17.75 307 0.04623 

30 8.44 16.50 307 0.0408 
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Tableau III.8 : les re sultats expe rimentaux de l’expe rience de A. LOUADJ par la 

me thode de pH critique. 

T (°C) pH TCa(°F) K(µS/cm) Δ(/calcite) 

50 5.78 30.00 307 0.000426 

50 6.98 30.00 307 0.00634 

50 7.76 30.00 307 0.038 

50 8.25 30.00 307 0.114 

50 8.40 30.00 307 0.1566 

50 8.33 27.00 307 0.1089 

50 8.14 20.00 307 0.0392 

50 8.13 15.50 307 0.0231 

50 8.19 12.00 307 0.0157 

50 8.21 11.00 307 0.0138 

50 8.25 10.00 307 0.0126 

50 8.29 9.00 307 0.0111 

50 8.33 7.50 307 0.0084 

50 8.36 7.00 307 0.0078 

50 8.42 6.00 307 0.0065 

50 8.44 5.50 307 0.0057 

50 8.46 5.50 307 0.006 

50 8.48 5.00 307 0.0051 

50 8.49 5.00 307 0.0052 
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Tableau III.9 : les re sultats expe rimentaux de l’expe rience de A. LOUADJ par la 

me thode de pH critique. 

T (°C) pH TCa(°F) K(µS/cm) Δ(/calcite) 

60 5.78 30.00 307 0.0043 

60 7.20 30.00 307 0.112 

60 7.81 30.00 307 0.4504 

60 8.14 30.00 307 0.9445 

60 8.09 25.00 307 0.587 

60 7.78 20.00 307 0.187 

60 7.76 13.50 307 0.0814 

60 7.87 9.50 307 0.0517 

60 7.97 7.50 307 0.0403 

60 8.01 7.00 307 0.0384 

60 8.06 6.50 307 0.037 

60 8.09 6.00 307 0.0337 

60 8.14 5.50 307 0.0317 

60 8.16 5.00 307 0.0273 

60 8.17 4.50 307 0.0227 

60 8.18 4.50 307 0.0232 

60 8.19 4.50 307 0.0237 

60 8.20 4.50 307 0.0243 

60 8.19 4.25 307 0.0212 

 

 III.4.5. Partage de la base de données 

La base de donne es obtenue inclue des donne es expe rimentales sur le pH, la 

concentration de calcium, la tempe rature aussi bien que la conductivite  de l’eau. En 

cette e tude, 119 donne es expe rimentales ont e te  rassemble es de diffe rentes 

litte ratures. 

Avant de de buter la construction du mode le, l'ensemble de donne es a e te  divise  

en trois ensembles, chaque ensemble permet de re aliser les trois phases: 

apprentissage, test, et validation.  
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E tant donne  que certains auteurs sugge rent que les donne es d’apprentissage 

devraient e tre <75-85% de l'ensemble total de donne es [54], la re partition suivante a 

e te  choisie: 

Ensemble 1 : 60% des donne es sont utilise es pour l’apprentissage; 20% pour tester le 

re seau de neurones et 20% pour le valider comme le montre (le tableau III.10).  

Ensemble 2 : 70% des donne es sont utilise es pour l’apprentissage; 15% pour tester le 

re seau de neurones et 15% pour le valider comme le montre (le tableau III.11).  

Ensemble 3 : 80% des donne es sont utilise es pour l’apprentissage; 10% pour tester le 

re seau de neurones et 10% pour le valider comme le montre (le tableau III.12).  

Dans cette e tape, les 119 donne es expe rimentales rassemble es ont e te  divise es en trois 

sous-ensembles : 

 Un ensemble pour l’apprentissage (60% / 70% / 80%); 

 Un ensemble pour la phase de validation (20% / 15% / 10%); 

 Un ensemble pour le test (20% / 15% / 10%); 

 

Tableau III.10 : Partage de la base de donne es de l’ensemble 1. 

 Apprentissage test Validation total 

Nombre de 
donne es total 

60% 20% 20% 100% 

Donne es de la 
base 

73 23 23 119 

 

Tableau III.11 : Partage de la base de donne es de l’ensemble 2. 

 Apprentissage test Validation total 

Nombre de 
donne es total 

70% 15% 15% 100% 

Donne es de la 
base 

85 17 17 119 
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Tableau III.12 : Partage de la base de donne es de l’ensemble 3. 

 Apprentissage test Validation total 

Nombre de 
données total 

80% 10% 10% 100% 

Données de la 
base 

97 11 11 119 

 

III.4.6. Choix du meilleur modèle  

Lors du choix du mode le ide al, deux facteurs doivent e tre pris en compte : 

l'erreur de la somme des carre s (SOS) et le coefficient de corre lation (R). Le mode le 

choisi doit respecter le principe des essais et erreurs, avec une pre fe rence pour les 

valeurs SOS plus petites et les valeurs R plus proches de 1. L'efficacite  du mode le peut 

e tre pre dite gra ce au coefficient de corre lation R. Une valeur R satisfaisante est 

ge ne ralement supe rieure a  0,5, tandis qu'une valeur R exceptionnelle est supe rieure a  

0,9. 

III.4.7. Calcul des erreurs  

Pour e valuer la qualite  du mode le, il faut analyser les parame tres statistiques 

e nume re s ci-dessous : le coefficient de corre lation (R) et l'erreur quadratique moyenne 

(REQM). Les formules utilise es pour calculer ces parame tres statistiques sont les 

suivantes : 

 𝑅 =
∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝−ӯ𝑒𝑥𝑝)(𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑−ӯ𝑝𝑟𝑒𝑑)𝑁

𝑘=1

√∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝−ӯ𝑒𝑥𝑝)2𝑁
𝑘=1 ∑ (𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑−ӯ𝑝𝑟𝑒𝑑)2𝑁

𝑘=1

                                                   (III.1) 

𝑅𝐸𝑄𝑀 = √
1

𝑁
(∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)2𝑛

𝑘=1 )                                                                            (III.2) 

Avec : 

N : le nombre des expe riences 

𝑦𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑡 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑  : La capacite  mesure e et pre dite, respectivement. 

𝑦̅𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑡 𝑦̅𝑝𝑟𝑒𝑑 : Les valeurs moyennes des capacite s mesure es et pre dites, 

respectivement. 
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             En plus de ces parame tres classiques couramment utilise s pour juger de la 

qualite  de l'ajustement, des e tudes re centes [55] ont montre  que la validation interne 

est conside re e comme ne cessaire pour valider le mode le. A  cette fin, nous avons calcule  

des coefficients de validation croise e leave-one-out (𝑄𝐿𝑂𝑂
2 ) pour e valuer le pouvoir 

pre dictif interne du mode le de veloppe . Ce parame tre peut e tre calcule  en renvoyant 

l'e quation suivante :  

𝑄𝐿𝑂𝑂
2 = 1 −

∑ (𝑦exp−𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)2𝑎𝑝𝑝𝑟𝑒𝑛𝑡𝑖𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒
𝑖=1

∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝−ӯ
𝑎𝑝𝑝𝑟𝑒𝑛𝑡𝑖𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒
𝑖=1 )2

                                                         (III.4)           

𝑦𝑒𝑥𝑝 , 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 𝑒𝑡 𝑦̅ : La capacite  d’adsorption mesure e, pre dite et moyenne des 

e chantillons utilise s durant la phase d’apprentissage. 

Une valeur de 𝑄𝐿𝑂𝑂
2 > 0,5  est conside re e comme satisfaisante, alors qu’une valeur 

𝑄𝐿𝑂𝑂
2 > 0.9 est juge e excellente. 

         De plus, la validation externe est une me thode de validation importante et 

ne cessaire pour de terminer la capacite  de ge ne ralisation et la ve ritable capacite  

pre dictive des mode les RNA en divisant l'ensemble de donne es disponible en un 

ensemble d'apprentissage et deux autres ensembles externes pour la pre diction et la 

validation. Le pouvoir pre dictif extrinse que du mode le de veloppe  a e te  e value  a  l'aide 

des parame tres suivants : 

𝑄𝑒𝑥𝑝−𝑡𝑒𝑠𝑡
2 = 1 −

∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝−𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)2𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖=1

∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝−ӯ𝑎𝑝𝑝)2𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑖=1

                                                                       (III.5) 

𝑄𝑒𝑥𝑝−𝑣𝑎𝑙
2 = 1 −

∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝−𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)2𝑣𝑎𝑙
𝑖=1

∑ (𝑦𝑒𝑥𝑝−ӯ𝑎𝑝𝑝)2𝑣𝑎𝑙
𝑖=1

                                                                                     (III.6) 

 

III.5. Résultats et discussions 

III.5.1. Analyse des données 

Le tableau III.13 fournis une ventilation statistique des donne es d'entre e et de 

sortie, y compris la moyenne arithme tique (e quation III.7), l'e cart type (e quation III.8) 

et les valeurs minimales et maximales. 

𝑥 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1                                                                                                                          (III.7) 
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𝐷𝑆 = (
1

𝑛
∑ (𝑥 − 𝑥)2𝑛

𝑖=1 )
1/2

                                                                                                (III.8) 

 

      Tableau III.13 : Analyse statistique des donne es nume riques d’entre e et de sortie. 

  Moyenne DS Min Max 

Variables 

d’entrée 

T(°C)  38.31 14.63 10 60 

pH 7.80 0.71 5.65 8.68 

TCa(°F) 17.17 10.29 0.5 32.2 

K(µS/cm) 375.11 296.83 52.9 2860.9 

Variable 

de sortie 
Q (mg/g) 2.75 5.99 0.00008 27.24 

 

III.5.2. Architectures de modèles neuronaux obtenus  

Les re sultats de l’optimisation des architectures des RNA utilise es pour chaque division 

sont re sume s dans le tableau suivant : 
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Tableau III.14 : Les re sultats de l’optimisation des architectures des RNA. 

 
Division Itération RN 

optimale 
R 

Coefficient de 
corrélation 

SOS Fonction 
de 

transfert 
CC 

Fonction 
de 

transfert 
CS 

60_20_20 100 4-[11]-1 App =0.913063 
Tes  =0.992013 
Val  =0.908239 

0.005252 
0.000555 
0.002549 

Tanh Logistic 

 500 4-[2]-1 App =0.876893 
Tes  =0.995080 
Val  =0.918366 

0.007207 
0.000152 
0.001955 

logistic Logistic 

 900 4-[8]-1 App =0.894925 
Tes  =0.994070 
Val  =0.903174 

0.006368 
0.000321 
0.002611 

exponentiel logistic 

 1300 4-[12]-1 App =0.884483 
Tes  =0.994347 
Val  =0.906509 

0.006858 
0.000215 
0.002586 

exponentiel logistic 

70_15_15 1000 4-[18]-1 App =0.851742 
Tes  =0.955537 
Val  =0.956186 

0.008217 
0.000162 
0.001307 

exponentiel logistic 

 2000 4-[9]-1 App =0.875637 
Tes  =0.915440 
Val  =0.934734 

0.007008 
0.000341 
0.001986 

Tanh logistic 

 2500 4-[5]-1 App =0.877602 
Tes  =0.928762 
Val  =0.942895 

0.006956 
0.000578 
0.001732 

Tanh logistic 

 3000 4-[12]-1 App =0.853303 
Tes  =0.908832 
Val  =0.921919 

0.008119 
0.000799 
0.002600 

Tanh  logistic 

80_10_10 100 4-[16]-1 App =0.861485 
Tes  =0.998868 
Val  =0.905000 

0.007167 
0.000243 
0.001948 

exponentiel logistic 

 300 4-[6]-1 App =0.860468 
Tes  =0.998704 
Val  =0.904185 

0.007064 
0.000528 
0.001857 

exponentiel logistic 

 600 4-[2]-1 App =0.861162 
Tes  =0.998506 
Val  =0.907414 

0.007052 
0.000368 
0.002335 

exponentiel logistic 

 1200 4-[6]-1 App =0.873117 
Tes  =0.999169 
Val  =0.907210 

0.006399 
0.000274 
0.002414 

exponentiel logistic 

 
 

D’apre s le tableau III.13 et la figure III.2, la meilleure architecture du RNA est de 4-[11]-

1 pour la division 60%, 20%, 20%. 
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Figure III.2 : Repre sentation graphique du la meilleure division de la base de donne es. 

Les valeurs SOS du parame tre du syste me calco-carbonique dans les trois sous-

ensembles (apprentissage, test et validation) sont juge es relativement acceptables 

dans les mode les neuronaux qui ont e te  conçus et optimise s. De plus, les coefficients de 

corre lation R dans ces mode les neuronaux sont presque e quivalents a  un, de montrant 

l'efficacite  impressionnante de la me thodologie neuronale de veloppe e. 

 

Tableau III.15 : Architecture du meilleur mode le obtenu. 

Couches Nombres de 

neurones 

Fonctions 

d’activation 

Couche d’entre e 4 (aucune) 

Couche cache e 11 Tanh 

Couche de sortie 1 logistic 

Algorithme 

d’apprentissage 

BFGS 50 

Fonction d’erreur Somme des carre s 

(SOS) 

 

Tableau III.16 : Valeurs de R et de SOS 

 

     

 

60%20%

20%

meilleur division de la base

base d'apprentissage 60%

base de validation 20%

base de test 20%

 Apprentissage Test Validation 

R 0,913 0,992 0,908 

SOS 0,0052 0,0005 O,0025 
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III.5.3. présentation des résultats 

Une comparaison entre les valeurs expe rimentales et les valeurs calcule es par 

le RNA pour la totalite  de la base de donne es ainsi que pour les trois sous-ensembles : 

apprentissage, test et validation est donne e dans la figure III.3 dans laquelle sont trace s: 

 Les sorties en fonction des objectifs par des cercles ; 
 Le meilleur ajustement line aire par une ligne pointille e ; 

 L’ajustement parfait par une ligne continue. 

 

(a) 

 

(b) 
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(c) 

 

 

(d) 

Figure III.3 : Comparaison entre les valeurs expe rimentales et calcule es par le RNA pour la 

totalite  de la base de donne es (a), la phase d’apprentissage (b), de test (c), et de validation (d). 
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 Interprétation 

Vue l’e troitesse de l’e cart entre les donne es expe rimentales et les re sultats 

fournis par le mode le neuronal traduit par le nuage de points au voisinage de la 

bissectrice, le RNA optimise  est juge  efficace dans la pre diction de la capacite  

d’adsorption dans la gamme des donne es d’entre e contenus dans l’ensemble 

d’apprentissage. 

Une analyse de re gression line aire entre les sorties (valeurs calcule es) et les 

objectives (valeurs expe rimentales) correspondantes a e te  effectue e en utilisant la 

fonction postreg de MATLAB pour les donne es d’apprentissage, de test, de validation et 

puis pour l’ensemble de toutes les donne es. Postreg donne trois parame tres : les deux 

premiers (m) et (b) correspondent, respectivement, a  la pente et l’ordonne e a  l’origine 

de la meilleure re gression line aire. La troisie me variable est le coefficient de 

corre lation (R) entre les sorties et les cibles. Les re sultats sont regroupe s dans le 

tableau III. 16. 

Tableau III. 17 : Re sultats de la re gression line aire 

 

 

 

 

 

Sachant qu’un ajustement parfait correspond a   𝑚 = 1 , 𝑏 = 0  et 𝑅 = 1, les 

valeurs pre sente es ci-dessus prouve que l’approche neuronale propose e donne des 

re sultats satisfaisants. Cette constatation "pre liminaire" doit e tre ve rifie e en e valuant 

d’autres coefficients statistiques. 

 Apprentissage Test Validation Total 

R 0,913 0,992 0,908 O,919 

M 1,024 1,173 0,916 1,018 

B 0,222 0,262 O,282 0,262 



 CHAPITRE III                                                        METHODOLOGIE, RESULTATS ET DISCUSSIONS 

 63 

 

Figure III.4 : Re sultats de re gression entre les valeurs expe rimentales et celles pre dite par le 

RNA 

III.5.4. Performances du modèle  
L’accent est mis les performances du mode le neuronal obtenu. Les re sultats 

peuvent e tre re sume s par le tableau III.18. 

Tableau III.18 : Evaluation des performances du mode le. 

 

 

 

 

Interprétation 

Le mode le neuronal optimise  pre sente des e carts ne gligeables par rapport a  ses 

re sultats pre dits. Les coefficients (R2), qui vont de 0 a  1, indiquent dans quelle mesure 

la variable de pendante est prise en compte par le mode le. La pre cision du mode le 

augmente a  mesure que R2 approche de 1. Les coefficients de corre lation obtenus a  

partir du mode le neuronal de montrent la base solide du mode le et sa capacite  a  pre dire 

divers parame tres avec confiance. 

Pour e valuer la pre cision du mode le et sa capacite  a  faire des pre dictions, REQM est 

utilise . Les mode les qui pre sentent des valeurs plus faibles sont plus fiables dans leurs 

pre dictions. 

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

Apprentissage Test Validation Total

coefficient de corrélation (R ) pente (m) ordonnée à l'origine (b)

 Donnée 

d’apprentissage 

Données de test Données de 

validation 

REQM 0.5435 0.6732 0.8410 

𝑸𝑳𝑶𝑶
𝟐  0.862 0.761 0.713 
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Ainsi les valeurs des coefficients de validation croise e leave-one-out (𝑄𝐿𝑂𝑂
2 ) obtenus, 

pour les trois sous-ensembles - apprentissage, test et validation - fournissant une 

validation supple mentaire de notre mode le neuronal.  

III.3.5. Analyse de sensibilité 

 Le tableau III.19 et la figure III.5  illustrent la contribution de chaque variable d’entre e 

(T, pH,TCa, K) sur la sortie du RNA (δ). 

Tableau III.19 : Analyse de sensibilite  des parame tres d’entre es 

Parame tre Importance  (%) 

T(°C) 29.52% 

pH 32.56% 

TCA(°F) 26.29% 

K(µS/cm) 11.63% 

 

 

Figure III.5 : Pre sentation des pourcentages de contribution de chaque variable d’entre e sur 

la sortie du syste me calco-carbonique. 

Ainsi, le pourcentage de contribution relative de chaque variable de passe 5% montrant 

ainsi l’importance des variables sur la sortie du RN [56] et confirment par conse quent 

leur choix durant la re alisation de la partie expe rimentale. Cependant, parmi les 

parame tres d’entre e conside re s, le pH de tient la contribution la plus importante suivie 

respectivement par la tempe rature et le titre calcique de l’eau. Le syste me est juge  

moins sensible au reste des parame tres qui pre sentent pratiquement la me me 

contribution. 

29,52%

32,56%

26,29%

11,63%

analyse de sensibilité

T(°C)

pH

TCa(°F)

K(µS/cm)
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III.4. Conclusion   

Ce chapitre est consacre  a  la mode lisation neuronale de l’e quilibre calco-

carbonique. La premie re section de taille les diffe rentes me thodes utilise es et de crit les 

diffe rentes e tapes implique es, y compris le logiciel utilise  et la me thodologie de 

mode lisation. Passant a  la deuxie me section, nous pre sentons les re sultats obtenus a  

savoir l'architecture et les caracte ristiques des mode les les plus efficaces ge ne re s, 

notamment le RNA optimal pour pre dire la susrsaturation d’une eau par rapport a  la 

calcite, De plus, nous fournissons une estimation des erreurs permettant dans la 

se lection du meilleur mode le, tels que le calcul de REQM et QLOO.  Les valeurs obtenues 

ont confirme s la performance du meilleur mode le de veloppe .  

Enfin, l'analyse de sensibilite  des parame tres d'entre e confirme le bon choix des 

quatres parame tres propose e au de but de l’e tude.
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Conclusion Générale 
 

L’objectif de ce projet de fin d’e tude et de mode liser le syste me de l’e quilibre calco-

carbonique en fonction de la tempe rature, le pH, le titre calcique et la conductivite  en eau 

par re seau neurones artificiels (RNA). 

Une base de donne e cre e e a  partir des re sultats expe rimentaux recueillis ont e te  

utilise e pour la mode lisation neuronale syste me calco-carbonique en utilisant comme 

outil de conception le logiciel STATISTICA v. 8.0 (Stat Soft, Inc.). 

Notre e tude est centre e sur l'utilisation de re seaux de neurones artificiels pour 

mode liser le syste me calco-carbonique de l’eau. Pour cela, nous avons construit un 

mode le neuronal unique. Ce mode le est optimise  pour pre voir l'e volution de parame tres 

difficiles a  mesurer en ligne. Le mode le ARN est compose  de quatre neurones dans la 

couche d'entre e, qui sont la tempe rature, le titre calcique, le pH et la conductivite  de l’eau. 

Il y a aussi une couche cache e avec un nombre variable de neurones qui est optimise  

pendant le processus d'apprentissage et un neurone dans la couche de sortie, qui est la 

sursaturation. Le meilleur mode le ARN a e te  obtenu en utilisant l'algorithme 

d'apprentissage de type "BFGS" avec la strate gie d'essai et d'erreur. L'architecture du 

meilleur mode le est [4-11-1]. Suite a  cela, nous avons effectue  une analyse de sensibilite . 

Sur la base des re sultats obtenus, on peut conclure que le mode le de veloppe  est 

convaincant. Les valeurs d'erreur calcule es pour les trois ensembles de donne es - 

apprentissage, test et validation - variaient entre 0,000162 et 0,008217, avec des valeurs 

R supe rieures a  0,8500. De plus, une analyse de sensibilite  a e te  effectue e pour 

de terminer l'impact des parame tres d'entre e sur la sortie (δ), et il a e te  de couvert que la 

majorite  des parame tres avaient des contributions significatives. Cela valide encore 

l'excellence du mode le selon ces parame tres. 

Semblable a  d'autres objectifs de mode lisation principaux, le mode le ARN a e te  

de veloppe  pour pre voir divers parame tres dans plusieurs domaines, ce qui entraî ne une 

diminution du temps, des ressources et des cou ts associe s a  la conduite d'expe riences. 

E tant donne  qu'il n'y a pas de me thode e tablie pour se lectionner le mode le 

neuronal le plus approprie  pour un proble me particulier, cette tache peut e tre conside re e 
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plus comme une approche artistique que scientifique. Par conse quent, le processus 

d'essais et d'erreurs peut parfois devenir ardu. 

Nous re fle chissons actuellement a  la possibilite  que nous ayons atteint les objectifs 

e tablis pour cette e tude. 

Il y a plusieurs perspectives et pistes a  conside rer, notamment : 

 Augmenter la taille de la base de donne es en incluant plus de donne es. 

 Ajouter l’effet d’autres parame tres d’entre es et d’autres sorties. 

 Inte gration de me thodologies alternatives d'intelligence artificielle. 
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