REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE

MINISTERE DE D’ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE
SCIENTIFIQUE

UNIVERSITE YAHIA FARES DE MEDEA

’ AN
" UN
Y

N7
% -
,\w_)l.ﬁ‘,r.’?e'\r”

Faculté de Technologie

\V/

A

Département de Génie des Procédés et Environnement

Mémoire de fin d’études de Master
Filiére : Génie des procédés

Spécialité : Génie chimique

Théme

Modélisation neuronale du systéme
calco-carbonique pur

Présenté par : Proposé et dirigé par :
BELLATRECHE Ikram Dr. BOUKHEKHAL Asmaa

Dr. FERGANI Zineb

Promotion 2023

[ c—






Résumé :

Le tartre composé principalement du carbonate de calcium CaCOs, constitue I'un
des principaux problémes des eaux. Ainsi, I'utilisation des anti-tartres peut étre efficace
mais elle engendre des effets indésirables vis-a-vis I'environnement, I'économie et |'énergie

consommeée.

Dans cette étude nous nous intéressons a la précipitation du carbonate de calcium
CaCOs dans une eau calco-carbonique pure. Lobjectif attribué a ce travail est de modéliser
I’équilibre calco-carbonique de I'eau en fonction de la température, le pH, le titre calcique
TCa et la conductivité de I'eau par réseau de neurones artificiels (RNA). Un modéle neuronal
RNA caractérisé par une structure de quatre neurones a été utilisés dans la couche d’entrée
correspondant aux quatre parametres 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 a la sursaturation par rapport au carbonate de calcium. Lalgorithme
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 modéle. Le RNA optimal a donné de bons coefficients de corrélation de
0,913; 0,992 et 0,908 pour I'apprentissage, le test et la validation. Ces résultats montrent
gue le modele proposé est capable de prédire avec précision le systéme 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.
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Abstract

Scale, composed mainly of calcium carbonate CaCOs, 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 CaCOs 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

INTRODUCTION GENERALE

L'eau, également appelée « or bleu », est incontestablement 1'élément le plus
crucial pour la survie des organismes vivants dans le monde. La qualité de I'eau est de
la plus haute importance pour le bien-étre et la pérennité de ces organismes. Les sels
minéraux, ainsi que les substances dissoutes ou en suspension, se retrouvent dans tous

les types d'eau.

Les substances en suspension, véhiculées par les eaux, sont susceptibles de
former des dépots. L'origine de ces dépdts correspond toujours a une remise en cause
des équilibres chimiques en solution. Le dép6t de carbonate de calcium constitue un
probléeme majeur, I'utilisation des anti-tartres peut étre efficace mais elle engendre des

effets indésirables vis-a-vis a I'environnement, 'économie et I'énergie consommée.

La dureté élevée de I'eau est propice a la formation de dépots calcaires. Cela peut
conduire a terme au dysfonctionnement des installations industrielles, car on assiste a
une réduction progressive de la taille des zones de tuyauterie accompagnée d'une
augmentation des pertes de charges, voire des blocages. Les capacités isolantes du
tartre contribuent également a une diminution des rendements et a une augmentation

globale de la consommation d'énergie.

L'étude de ces problémes nous amene a ce que I'on appelle "I’équilibre calco-
carbonique” de I'eau. De nombreux facteurs régissent cet équilibre, une modification
de certains parametres tels que le pH, la concentration en CO:2 dissous ou la
température peut affecter la sursaturation d’'une eau par rapport aux carbonates de
calcium provoquant la rupture de 1'équilibre calco-carbonique et entralnant le

phénomene d'entartrage.

L'entartrage a été souvent étudié comme étant un phénomeéne purement
chimique. La formation d'un cristal de carbonate de calcium nécessite effectivement
des conditions chimiques qui sont celles citées précédemment, mais si elles sont

nécessaires elles ne sont pas pour autant suffisantes.
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Le travail présenté dans ce mémoire consiste a la modélisation neuronale du
systeme calco-carbonique dans le but de prédire le risque d’entartrage afin de le

prévenir.

La modélisation par RNA n’est pas une opération simple, il faut faire la
préparation de la base de données, mise en forme des données, optimisation de
I'architecture du réseau de neurone qui consiste a trouver le meilleur algorithme
d’apprentissage, la meilleure méthode de normalisation, la meilleur fonction de
transfert, le nombre de couche cachées et le nombre de neurones dans chaque couche
cachée le plus adéquat en terme de performance, ¢a prend du temps mais ¢a donne des

résultats meilleurs.

Sachons que les réseaux de neurones artificiels constituent un modele de calcul
inspiré du modele biologique dans le but de trouver un lien entre les entrées et les
sorties a travers un échantillon de données, I'objectif de ce travail est d’utiliser les
réseaux de neurones artificiels pour la modélisation du systeme calco-carbonique pur
dans le but de-d’étudier ma liaison entre la sursaturation d’'une eau et les parametres
physico-chimiques qui l'influencent, a savoir : 1a température, le titre calcique, le pH et

la conductivité.

Les trois chapitres essentiels qui vont meubler le développement de ce theme

sont les suivants :

Le premier chapitre comprend une étude bibliographique sur 1’équilibre calco-
carbonique pur, nous avons parlé sur des généralités et des notions de bases lier a ce
sujet, tel que : la définition, le CO2 et I'’eau, I'étude de I'eau, les notions de base de

I'entartrage et ceux de la corrosion.

Le second chapitre est consacré a la modélisation par réseaux de neurones
artificiels : historique, inspiration biologique, neurone formel, réseaux multicouches et

regles d’apprentissage.

Le dernier chapitre sera consacré a la modélisation neuronale de I'équilibre
calco- carbonique. Nous présenterons la méthodologie adoptée pour la modélisation et

les résultats obtenus, ainsi que leurs discussions.
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Nous terminerons ce travail par une conclusion générale qui rassemble les
principaux résultats obtenus et donne quelques perspectives qui seront un guide de

référence pour les prochains travaux a effectuer dans cet axe de recherche.




CHAPITRE I :
MISE A LEQUILIBRE

CALCO-CARBONIQUE



Chapitre I MISE A LEQUILIBRE CALCO-CARBONIQUE

I.L1. Introduction

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

une large gamme de sels minéraux, de substances dissoutes et de suspensions.

L'eau potable n'est pas seulement composée de molécules d'eau, mais contient
également des substances aux propriétés différentes. Ainsi, I'eau peut fournir au corps
humain divers éléments : des éléments utiles comme les sels de calcium et de
magnésium ; des éléments nocifs comme les nitrates ; des éléments dangereux comme

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

L'étude de cet équilibre permet de prévoir la tendance d'une eau soumise a des

modifications de parametres chimiques (Conductivité, pH, TCa ...) ou thermique.

1.2. Phénomene de I'équilibre dans I’eau pure

Toutes les eaux contiennent de nombreux éléments, des substances dissoutes
ou des suspensions. Parmi lesquels « 'hydrogénocarbonate de calcium » est le plus

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

L'hydrogénocarbonate de calcium, non isolé a I'état cristallisé, dérive d’'un acide
hypothétique, l'acide carbonique H2CO3. Cet acide particulierement instable se

décompose des sa formation pour libérer du gaz carbonique et de 'eau :
H,CO; - CO, + H,0 (Eq.1.01)

En solution aqueuse, I’hydrogénocarbonate de calcium et I'acide carbonique

participent a un équilibre appelé traditionnellement « équilibre calcocarbonique » :
Ca(HCO3), = CaC0O5 + CO, + H,0 (Eq.1.02)

Cet équilibre met en jeu :

e Ca(HCO;), et H,CO5 tous deux a |'état dissous.

e CaCO05 al’état solide.
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Il s’agit donc d’un équilibre hétérogene régi par les lois propres a ce type d’équilibre.
A ce sujet, rappelons que toute modification affectant la concentration de I'un des
éléments participant a cet équilibre (bicarbonate de calcium, acide carbonique, ...)

déplacera I’équilibre [1].
1.3.Le CO, etl’'eau

Le CO2Z a une origine profonde, Il est produit par l'altération des formations
carbonatées, surtout a la périphérique des zones volcaniques. Les dégagements gazeux
peuvent remonter directement en surface ou étre piégés dans des couches
intermédiaires (charbon) ou des aquiferes captifs calcaires. Aussi il peut provenir des
horizons superficiels par l'activité biologique de la faune et de la flore qui peut
contribuer localement a la création de pression partielle de dioxyde de carbone dans

les sols excédant sensiblement la pression du dioxyde de carbone atmosphérique.
1.3.1. Loide Henry
La solubilité du gaz dans 'eau est :
Sco, = Soco, X Pco, (Eq.1.03)
* Sy co, : solubilité spécifique du C0,, égale a 0,033 mol/L.

* P¢o, : pression partielle de CO, dans la phase gazeuse. P¢p, = 3.10-4 atm, pour l'air

sous pression normale. D’ot1 S = 0,033 x 3.10™* = 10~° mol/L. Comme M (CO,) = 44
g/mol, S = 0,44 mg/L.

Cette solubilité correspond a celle du CO,dans l'eau lorsqu’elle est sous la
pression atmosphérique, mais la loi de HENRY entralne une augmentation de la

solubilité si cette pression augmente.

C’est ce que I'on observe pour les eaux souterraines qui se trouvent en général
soumises a des pressions supérieures a la pression atmosphérique et qui, par
conséquent, présentent des teneurs en COz supérieures a celles que I'on observe pour

les eaux de surface [2].
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I.3.2. Eaux agressives et eaux incrustantes

Quand la concentration en CO, ne correspond pas a ce qu’elle doit étre pour la
réalisation d’équilibre, celui-ci se déplace dans un sens tel que on avoir un nouvel état

d’équilibre.

Deux cas d’eau peuvent se présenter :

e eau agressive : Cco, > C/¢quitibre

Le déplacement de I'équilibre se fera alors vers la gauche, c’est-a-dire dans le sens

d’une attaque de CaCO; par le CO, en exces :
Ca(HCO3), < CaC0O5;+ CO, + H,0 (Eq.1.04)
Donc « eau agressive » : est une eau qui a la capacité de dissoudre ainsi le calcaire.

e eau incrustante : Ceoy < Cy pequitibre

Le déplacement de I'équilibre se fera alors vers la droite, c’est-a-dire dans le sens

d’une précipitation de CaC 05 a partir du Ca(HCO053), en solution :
Ca(HCO3), — CaC0O5;+ CO, + H,0 (Eq.1.05)

Donc « eau incrustante » : est une eau qui présente la propriété de précipiter ainsi le

calcaire.

I.4. Etude del’équilibre de I'eau

I.4.1. Les éléments constitutifs des eaux

A. Les éléments fondamentaux :

Dans I'’eau naturelle en avoir toujours des éléments fondamentaux présents,
quelle que soit son origine, a cause de leur abondance a la surface terrestre, dans les

sols ou encore dans I'atmospheére. Ce sont les six éléments suivants :

v Anhydride carbonique libre : CO, + H,CO4
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AN N N

Bicarbonate : HCO5;~
Carbonate : C05*~
Proton: H*

Calcium :Ca?*

Hydroxyde :0H™

B. Les éléments caractéristiques :

Ajoutant aux éléments fondamentauy, six autres éléments qui établissent les

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

DN N NN N

1.4.2.

Magnésium : Mg?*
Sodium : Na*
Potassium : K*
Chlorure :Cl™
sulfate: SO,*~
Nitrate :NO;~

Equilibre carbonique de I'eau [3]

Fondamentalement, 1'équilibre carbonique est dérivé de la dissolution du

dioxyde de carbone et du carbonate minéraux dans l'eau. Ainsi, 'équilibre carbonique

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

dioxyde de carbone dissous CO 20q7 acide carbonique H,CO;, bicarbonate HCO;

carbonate C03*~ et des complexes de ces ions tels que CaHCO5™", CaCOs.

Le dioxyde de carbone dissous est hydraté en quelques minutes [4,5] selon la réaction :

CaC0s4q + H0 = €Oy H,0 (R.01)

Le terme H,CO5 fait référence a la forme composée, qui est la somme des activités de

moléculairement dioxyde de carbone dissous C0, 44, et le dioxyde de carbone hydraté

forme CO,, H,0 :

(H,

CO3) 2 (COyqq) + (€O HL0) (R.02)
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Cette forme composite est pratique pour les raisons suivantes les difficultés
analytiques de la séparation du €O, 4, de C0O,, H,0 qui constituent environ 3% de

H,CO5[6].

Le comportement du systeme carbonique est intimement impliqué dans le contrdle du

pH et des phénomeénes de précipitation par les relations d'équilibre suivantes :

HCO;~ & HY + C05,* (R.03)
Ca®** + C05* & CaCoO, (R.04)
[H+][HC03_] — 0 VH2CO3 —

[H2CO03] K1 Yu+YHCO3 K (§E8)
[H*][cO3™] _ 10 _YHCO3 _

oo = K e K, (R.06)

Kg

2+ 2-1 — —
[Ca™1[C05] =P = K, (R.07)
(HH[0H™] = kKO¥2 = k| (R.08)
YoHu—

Le comportement d'une eau spécifique vis-a-vis du CaC0; (marbre) définit son
caractere évolutif ou agressif. Si I'on considere, pour une température donnée,

I'équilibre suivant :
CaCO; + H,CO; = 2HCO3 + Ca?* (R.09)

Lorsque la quantité de H,C0O5; augmente pour une raison quelconque, I'équilibre

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

Lorsque la quantité de H,CO5 est inférieure a la quantité nécessaire a 1'équilibre puis

CaCO05 précipite (I'eau est dite tartre).




Chapitre I MISE A LEQUILIBRE CALCO-CARBONIQUE

1.4.3. Equilibre calco-carbonique de I’eau

Parmi les divers éléments qui compose une eau naturelle, certains sont sensitifs

de réagir entre eux au sein d'un systéme connu par le systeme calco-carbonique.

Notamment le calcium et le magnésium, ions solubles qui interviennent lorsque
I’eau chargée en CO2 acquiert une minéralisation calcique ou magnésienne plus ou

moins forte au contact des roches correspondantes [7].

La conséquence de ces nouveaux équilibres sera la dissolution ou la
précipitation du CaCO03 dans 'eau. On parle de I'équilibre calco-carbonique de I’eau ou

la réaction chimique de base peut s’écrire [8] :
CO, + H,0 + CaCO3 = Ca(HCO3), (Eq.1.06)

Schématiquement, on peut représenter les réactions de I'équilibre calco carbonique

selon la figure 1.1.

Gaz

COz g
|4

. vl
Liquide CO; a9 *+ H0

LA

Ca?’* sy + 2 HCO5 oy == HiCOs oy # CRC O3 s

Solide

Figure I.1 : Réaction de I'équilibre calcocarbonique [9]

Le CO,, en présence de I'atmosphere, peut se dissoudre dans I’eau. Apres
hydratation et ionisation, le CO, donne lieu a une réaction acide qui permet 'attaque

du CaCO05 présent dans toutes les roches sédimentaires.

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

beaucoup plus soluble que le carbonate. Cette transformation, qui correspond au sens
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direct de la réaction (R.06), est celle qui correspond au processus de solubilisation des
roches sédimentaires dans le sol quand 'eau est en contact de la rhizosphere riche
en CO, . Si par la suite cette eau perd du CO, , par le dégazage et /ou échauffement, la
réaction peut étre déplacée dans le sens indirect et donne lieu a une précipitation de

CaCO05 qui, s’il adhére aux parois, va constituer le tarte [10].

Si I'on veut bien décrire 1'équilibre et la dynamique d'évolution de ce systéme, le
systeme calcium-carbone doit étre considéré comme un systéme multiphasique

impliquant trois phases simultanément :

v Une phase gazeuse constituant I'élément essentiel de (C0,)
v Une phase liquide (eau) ou se déroulent toutes les réactions chimiques.
v Une phase solide constituée par le dépo6t en cours de formation lorsque les eaux

conduisent a I'entartrage.

L'existence simultanée de trois phases implique I'existence de 2 interfaces (figure.
[.2) ou se situent les résistances de transfert principales conditionnant les cinétiques

limitantes et la vitesse d'évolution globale du systeme [11].

Larecherche des conditions d'équilibre thermodynamique de systeme CaC0O; — CO, —
H,0 est un probleme classique mettant en considération 7 inconnues indépendantes,

qui vont étre présentés par la suite avec leurs relations d’équilibre [12].

Gaz Liquide Solide

CO. g p OO dissous o » COy hydracd

\ I

H' > H.O - o

| ===

HCOT = » CO t¢——1— CaCO;
Ca™ /

Interface Gaz/liquide Phase liquide Interface Solide/liquide

[ |
Figure 1.2 : interaction entre les trois phases du systéme CO, — H,0 — CaC05[13].

ﬂ
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a. Interface gaz/liquide :

On parle d'un équilibre d'adsorption-désorption du CO, qui sera décrit a partir de la

loi d'HENRY par la relation d’équilibre suivante :
Pco, = D X (€CO3) (Eq.1.07)

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

[.1) et les variables introduites sont Py, et (CO;) respectivement, la pression et

I'activité de CO, a l’équilibre.

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

T(°C) 20 25 30 35 40 50 60 70 a0 a0

D
(atm/mol.I")

25.4 29.25 [ 33.32 | 37.59 | 42.02 | 51.23 | 60.66 | 70.03 | 79.05 | B7.51

b. Phase liquide :

Une partie du CO, dissous est hydratée puis ionisée pour produire des ions HCO3 et

C03~, caractérisés par leur activité (HCO3) et (CO%7) par les réactions de dissociation

suivantes :
C0,,H,0 + H,0 = HCO5 + H;0* (Eq.1.08)
HCO3 + H,0 = (CO037) + H;0* (Eq.1.09)

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

les relations suivantes :

_ (HCO3)(H30™)

K
1 (COz)

(Eq.L.10)

_ (CO37)(H;0")

K (HCO3)

(Eq.l.11)

K, et K, son les constantes de la 1ére et la 2éme dissociation de I'acide carboxylique

respectivement.

ﬂ
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Ces ionisations libérent des ions H;0% et des ions OH " dont les activités sont reliées
par la constante d'ionisation de I'eau. Les variables introduites sont (H;0*) et (OH™)

[15].
K. = (H;0")(0OH") (Eq.l.12)
K. : Constante d’ionisation de I'eau.

Les concentrations ioniques doivent bien entendu étre prises en compte lorsque la

condition d'électroneutralité d'une solution est représentée par la relation suivante :
2[Ca?*] + [H;0%] = [OH™] + 2[C0O%7] + [HCO3 ] (Eq.I.13)

D'ou : [Ca?*t],[H;0%],[0H],[CO% ]et[HCO3 ] sont les concentrations des espéces
Ca?*, H;0%, 0H™, CO%~ et HCO3 respectivement.

c¢. Interface solide/ liquide :

L'équilibre a établir peut-étre exprimé par le produit de solubilité du composé
solide le moins soluble formé par la combinaison des anions et des cations présents. A
priori le carbonate de calcium est le moins soluble des carbonates et va déterminer les
conditions de précipitation. Par conséquent, son produit de solubilité sera considéré.

(r.07).

[Ca?*][C037] = —=

=5  —-K R.07
Yu+Yuco; (R07)
d. Sursaturation :

Une eau est en équilibre calco-carbonique quand elle est saturée en carbonate de
calcium c'est a dire la concentrations des espéces Ca?* et COZ respectent le produit de

solubilité Ks de 1'équilibre suivant [15]:
Ca?* + C0%™ = CaCO (Eq.1.14)

Si I'eau n’est pas en équilibre thermodynamique avec le carbonate de calcium,

on définit alors un coefficient 8 de sursaturation par [16] :

ﬂ
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_ (ca*H(cod™)
Ks

5 (Eq.1.15)

D’ou:

K : le produit de solubilité exprimé en concentrations.

d : le coefficient de sursaturation.

Dans le Tableau [.2 on présente les quatre cas qui peuvent se présenter en pratique

selon les valeurs prises de é [17].

Tableau 1.2 : valeurs de sursaturation é .

o Nature de I'eau Action sur le carbonate de calcium
" . Risque nul de précipitation de
0<1 Eau agressive
carbonate de calcium. On peut dissoudre
le carbonate de calcium dans 'eau.
6=1 Equilibre calco-carbonique Systéme stable, cas rare.

1<3<40 Eau dite calcifiante Possibilité de précipitation
hétérogene de carbonate de calcium.

6>40 Eau calcifiante sursaturée Précipitation homogene et
spontanée de carbonate de calcium.

La constante de solubilité apparente s'exprime par :
pK's = pKs — 4¢ (Eq.l.16)

£ : dépend de la force ionique des éléments caractéristiques et fondamentaux est
donnée par

i

E = m (Eq.l.17)

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

pK ‘s dépend de la température et de la force ionique de la solution, ainsi que de la
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diversité cristallographique (a la température de 20°C, pK’s =8.35 pour la calcite et

pK’s =8.22 pour I'aragonite).

C’est ainsi qu’on explique que la solubilité apparente du carbonate de calcium
en équilibre avec I'atmosphere diminue quand la température augmente, du fait du

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

La solubilité du CaC0O; dépend du pH, elle est représentée sur la figure [.3. On peut

augmenter la solubilité du CaCO; par addition de gaz carbonique.

1072
= S
k-]

Ca** _

£ @ HCO3 | CacO, is)
2 cO,
£
S
o
LT ]

10-5 _-/Cal:}l"l"‘

8 10 12 14 pH

Figure 1.3 : solubilité apparente du carbonate de calcium en fonction de pH.

A la fin de cette liste, nous concluons que les équations qui composent notre
probléeme impliquent sept variables et six équations. Pour décrire I'équilibre régissant
un tel systeme, il suffit de choisir une paire de variables parmi sept énoncés et

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

Travailler a température constante réduit la complexité du systeme. D'autre
part, si la température est choisie comme variable, le systeme d'équations sera assez
complexe et devra prendre en compte toutes les constantes d'équilibre dépendant de
la température (les produits de solubilité, les constantes des dissociations (K3, K;), la
solubilité de la CO, dans la phase liquide etc.). Les équations pour résoudre le systéme
calcium-carbone n'ont pas une solution unique mais une série de solutions, qui peuvent
étre représentées en choisissant deux variables principales et en exprimant l'une en

fonction de 'autre dans des conditions d'équilibre.

ﬂ
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Les deux parametres les plus facilement obtenus expérimentalement sont le pH et le

titre en calcium. La perturbation de 1'équilibre calcium-carbone peut étre due a :

v
v

L.5.

Un échange de CO2 entre I’eau et la phase gazeuse.

Des changements de température qui modifient la valeur des constantes
d'équilibre.

Une valorisation totale ou partielle de la phase liquide.

Une combinaison de plusieurs de ces causes.

L'entartrage

L'entartrage est un phénomene qui apparait lorsqu'une surface se trouve au

contact d'une eau qualifiée d’incrustante, c'est a dire susceptible d’entrainer la

formation d’un produit de tres faible solubilité sous la forme d’'un dépot adhérent. Dans

le cas

des eaux naturelles, le composé susceptible de précipiter en premier est le

carbonate de calcium [19].

Photo.4 : béton d’eau géothermale Photo.S : Conduite en acier d’eau potable Photo.6 : Conduite en PVC d’eau

potable

Figure 1.4 : Quelques exemples de parois entartrées

15
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[.5.1. Le tartre et le carbonate de calcium

Le carbonate de calcium (CaCO3) est le composé le plus répandu (en termes de
distribution géographique et d’abondance) dans les précipités minéraux d’origine
biologique (organismes marins et géologiques) [20]. C'est un élément de base de la
roche sédimentaire et un constituant majeur du tartre dans les conduites d'eau potable
et dans diverses structures qui entrent en contact avec I'eau naturelle ou du robinet. I

peut étre accompagné de divers sels peu solubles, selon :

v L'origine de I'eau.

v Les traitements qu'il a subis.
v Latempérature.
v

La nature et I'état de corrosion des tuyauteries.

On citera principalement CaS0,, Mg(OH), ,Fe(OH)5 et des sels de divers métaux
[21]. Mais c’est toujours le carbonate de calcium qui précipite en premier, généralement

sous la forme colloidale, parce que sa solubilité est inférieure a celles des autres [22].
I.5.2. Les causes de I'’entartrage

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

en particulier des sels de calcium et de magnésium.
Ca(HCO3), — CaC0O3 + CO, + H,0 (R.18)
Mg(HCO3), -» MgC0O5 + CO, + H,0 (R.19)

La présence de CO, permet la formation d'ions (HCO3 ), maintenant ainsi le
carbonate en solution. Ainsi, tout phénomene physique ou chimique entrainant le
dégagement de CO, favorisera la précipitation de carbonate de calcium ( CaC03) et de

carbonate de magnésium (MgCO ), parmi ceux-ci on note :

v La température de la surface des matériaux s’éléve en contact avec I'eau (en
particulier des corps de chauffe).
v L'augmentation du pH de I'eau.

v' Labaissement de la pression de I'eau.

ﬂ
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v' Concentration en ions Ca?* et HCO3.

I.5.3. Les parametres d’entartrage
Il existe quelques parametres qui contribuent a la précipitation des sels [23] :

e Laprésence de calcaire dans 1'eau.
e Latempérature de l'eau.

e Influence de la nature de la canalisation.

a. La présence de calcaire dans l'eau :

La présence de sels de calcium et dans une faible mesure de sels de magnésium
dans 1'eau constitue le premier facteur qui contribue a donner a I'eau ses propriétés
entartrantes. Ainsi, plus I'eau est dure, plus il est facile pour le calcaire (en fait du
carbonate de calcium CaC0;) de se déposer sur les parois en contact avec l'eau.
Cependant, la simple présence de sels de calcium dans 1'eau n'est pas suffisante pour

provoquer l'entartrage.

b. Latempérature del'eau :

Les réactions chimiques conduisant a la précipitation du carbonate de calcium sont
grandement facilitées par 1'augmentation de la température, qui accélere le dépot de
tartre en libérant 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

I'encrassement.

c¢. Influence de la nature de la canalisation.

En cas d'entartrage modéré ou léger, le cuivre prévient le premier entartrage et
empéche ainsi la progression naturelle du processus d'entartrage. Le cuivre a donc un

avantage décisif sur les autres matériaux qui commencent toujours a s'écailler.

Dans le cas d'une eau tres polluée, le cuivre présente également un avantage, mais
dans un ordre différent. Le tartre déposé sur le tuyau en cuivre lui-méme contient des
traces de cuivre, ce qui a un effet bactéricide sur 1'eau transportée par le tuyau. On sait

que le tartre favorise la croissance de certaines bactéries, comme les légionelles, mais

ﬂ
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si les canalisations sont en cuivre, la présence de ces traces de cuivre dans le tartre

inhibe le risque de multiplication de ces microbes.
1.5.4. 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 conséquences hydrauliques,

thermiques, mécaniques ou économiques.

a. Conséquences hydrauliques :

En réduisant la section du canal et en abaissant les états de surface, ces
écailles parfois trés adhérentes augmentent la perte de charge a débit constant et
augmentent ainsi la consommation d'énergie liée a la circulation du fluide. Déja
génantes avec des canalisations démontables et nettoyables, ces formations
deviennent catastrophiques lorsqu'elles affectent la structure géologique ou la

porosité de la membrane.

b. Conséquences thermiques :

Compte tenu de la faible conductivité thermique de ces minéraux, tout dépot
entrant en contact avec les parois ou se produit I'échange de chaleur provoquera

une augmentation rapide de la résistance de transfert.

c. Conséquences mécaniques :

La balance « jouera » par rapport au métal chaque fois qu'elle est arrétée,
redémarrée ou simplement modifiée de maniere significative dans la vitesse. Cela
peut entrainer une tendance a l'écaillage des dépots de tartre. Si, en
fonctionnement, la calamine se détache du métal sous-jacent, lorsque la calamine
est surchauffée, elle développe un écrouissage localisé, créant une zone de moindre

résistance qui peut étre utilisée comme amorce de fissure.
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d. Conséquences économiques :

Les dépdts de calcaire sur les parois intérieures des équipements
domestiques et industriels peuvent causer de sérieux problemes économiques.
Quelles que soient les conséquences de l'encrassement, qu'elles soient
hydrauliques, thermiques ou mécaniques, elles engendrent automatiquement des
surcolits économiques considérables dus au colit des équipements ainsi qu'a la

maintenance et au renouvellement.
I.6. La corrosion

La corrosion est une forme de complexe de phénomenes qui interviennent a
l'interface du métal, elle se traduit par la détérioration de la substance a cause d'une
réaction avec son milieu environnant, elle se traduit soit par dissolution, soit par dépot

[24].

La corrosion des métaux est définie comme le phénomeéne d’une destruction
spontanée des métaux par réaction chimique, électrochimique avec le milieu ambiant.
Cette réaction est irréversible d’'un matériau avec son milieu ambiant, elle implique la
dégradation du matériau ou de ses propriétés. La corrosion donne de nouveaux
composés initiaux : des oxydes, des sulfates, des carbonates et autres composés

naturels, qui sont plus stables thermodynamiquement [25].
Ces études ont permis de définir les criteres d'estimation des pertes en les divisant :

e Les pertes directes comprennent le coiit supplémentaire d'emploi d'alliages des
meétaux résistants a la corrosion.

e Les pertes indirectes sont plus difficiles a connaitre.

Des exemples des pertes indirectes sont comme suit : Arrét d'installation, Pertes de

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

Les processus de corrosion comprennent des réactions chimiques ou
électrochimiques hétérogenes qui se produisent sur des surfaces ou les matériaux
métalliques sont séparés du milieu environnant. La corrosion est donc un mode de

dégradation qui procede de la surface d'un matériau.

La corrosion peut se développer suivant différents processus qui caractérisent chacun

un type de corrosion [28].

a. Corrosion chimique :

C'est une réaction chimique pure entre la surface d'un matériau et un gaz ou un
liquide non électrolytique. Par exemple, I'oxydation de l'acier ordinaire par I'oxygene

de I'air a haute température est une corrosion chimique.

b. Corrosion électrochimique :

C'est une réaction électrochimique entre la surface du matériau et I'électrolyte.
Cette réaction s'accompagne de la formation de la pile, la ou circule le courant. La
dégradation de l'aluminium par l'acide sulfurique dilué appartient a ce type de

corrosion.

c. Corrosion biochimique :

C'est l'attaque bactérienne des matériaux métalliques, en particulier dans
Canalisations enterrées et réservoirs de stockage. En effet, le métabolisme du
développement de certaines bactéries conduit a la formation d'acide sulfurique, qui

corrode les métaux.

Elle s'ajoute aux deux précédentes corrosions en présence de bactéries. La
corrosion bactérienne associe la corrosion électrochimique au métabolisme

bactérien, accompagnée d'un dégagement de gaz.
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I.7. Conclusion

La corrosion et |'’entartrage sont considérés comme I'un des problemes majeurs
de cette époque ou les pertes causées par ces phénomenes sont chiffrées en millions

ou plutot en milliards de dollars.
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CHAPITRE Il LE RESEAU DE NEURONE ARTIFICIEL : THEORIE ET APPLICATION

IL.1. Introduction
Comment I'homme raisonne, parle, calcule, apprend.. ? Puisque le cerveau

humain est un dispositif de stockage et de traitement de données, 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 considéré comme un ensemble tres complexe de neurones
interconnectés, chacun ayant un comportement simple et modélisable. Il semble donc
naturel d'essayer de comprendre comment les systemes 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 réseau de neurones
artificiels, on regroupe un certain nombre de modeéles 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 méthodes

d'intelligence artificielle en tant qu'approximations générales pour les fonctions.

I1.2. Modélisation des procédés

I1.2.1. Le modéle
Nous nous intéressons aux modeles mathématiques qui expriment la relation

entre les entrées et les sorties d'un processus en termes d'équations

Si ces équations sont algébriques, le modele est dit statique. Si ces équations
sont des équations différentielles ou des équations aux différences récurrentes, le
modele est dit dynamique, respectivement a temps continu ou a temps discret. Un
modele est caractérisé par son domaine de validité, c'est-a-dire par le domaine de
I'espace des entrées dans lequel 1'accord entre les valeurs des sorties du processus
calculées par le modele, et leurs valeurs mesurées, est considéré comme satisfaisant
compte tenu de 'utilisation que 1'on fait du modele [29].

I1.2.2. Objectifs de la modélisation d’un procédé
Un modele de processus est une forme mathématique développée dans un but précis :

 Analyser les mécanismes physico-chimiques des processus ci-dessus ;
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e Caractérisation de parametres non obtenables par mesure (capteurs logiciels) ;
e Maitrise des processus (régulation, contrdle, etc.) ;
e Prédire son comportement du point de vue du controle prédictif.

I1.2.3. Classification d'un modéele
La modélisation du systéme est réalisée par une méthodologie stricte.

Sélectionnez la complexité de la structure du modele et la sélection d'outils
mathématiques introduits par l'introduction a partir de 'angle d'application, mais il est
également effectué vers le systeme de modélisation a partir d'un certain nombre de

contraintes.

La nature stationnaire et dynamique du systeme détermine la prise en compte
du temps dans la modélisation. Depuis l'essor des dispositifs numériques, de
I'acquisition au traitement de l'information, les modeles a temps discret s'imposent

face aux modeles a temps continue [30].

I1.2.3.1. Classification selon le mode de conception

Selon les informations impliquées dans la conception, le modeéle est divisé en

trois types :

a) Les modéles de connaissance

Les modeles de connaissances sont construits a partir d'analyses physiques,
chimiques, biologiques (ou autres selon le type de processus), appliquant des regles
générales ou empiriques fondées sur des principes qui régissent les phénomenes qui
se produisent dans le processus, dans le processus étudié. Ces modeles ne contiennent

généralement pas ou tres peu de parameétres accordables.

b) Les modéles boite noire

Le terme « boite noire » est opposé aux termes « modele de connaissances » ou
« modele de comportement interne ». Le modéle peut contenir un nombre limité de

parametres réglables qui ont une signification physique.

Les modeles de boite noire sont essentiellement basés sur des mesures des
entrées et des sorties du processus modélisé. La modélisation consiste alors a utiliser

des équations paramétriques pour représenter la relation entre les entrées et les
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sorties, et a estimer les parametres a partir des mesures disponibles afin d'obtenir la
meilleure précision faisable avec le plus petit nombre de parameétres possible. La plage
de validité d'un tel modele ne peut pas s'étendre au-dela du domaine d'entrée

représenté dans la métrique utilisée pour l'apprentissage.

¢) Les modeéles de boite grise

Lorsque des connaissances, exprimables sous forme d'équations, sont
disponibles, mais insuffisantes pour concevoir un modele de connaissance satisfaisant,
on peut avoir recours a une modélisation "boite grise" (ou modélisation semi-
physique) qui prend en considération a la fois les connaissances et les mesures. Une
telle démarche peut concilier les avantages de l'intelligibilit¢é d'un modele de
connaissance avec la souplesse d'un modéle comportant des parametres ajustables

[31].

I1.2.3.2. Classification selon l'utilisation

Indépendamment de la classification précédente, nous pouvons distinguer deux

types de modeéles en fonction de leur objectif :

a. Modéles de simulation (ou simulateur) :

Un modele de simulation est utilisé indépendamment du processus qu'il
représente. Par conséquent, il doit se comporter de la maniere la plus similaire
possible a un processus. De tels modeles sont utilisés pour valider la conception du
systeme avant fabrication, former le personnel (simulateurs de vol), faire des
prévisions a long terme, etc. Du point de vue de la structure du modele, les sorties
passées, mesurées sur le processus modélisé, ne peuvent constituer des entrées du
modele. L'estimation des parametres et l'utilisation du modéle constituent deux

étapes consécutives et distinctes (apprentissage non adaptatif)

b. Modeéles de prédiction (ou prédicteurs) :

Un modeéle prédictif est utilisé en parallele avec le processus pour lequel il est
un modele. Il prédit la sortie du processus sur une échelle de temps plus courte que la

constante de temps du processus. Les prédicteurs sont utilisés dans la synthese des lois
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de commande, ou dans le systéme de commande lui-méme (utilisant un modele interne

de commande).

Du point de vue de la structure du modele, les sorties passées, mesurées sur le
processus, peuvent constituer des entrées du modele. L'estimation des parameétres et
'utilisation du modele peuvent étre effectuées simultanément si nécessaire
(apprentissage adaptatif, utile notamment si les caractéristiques du processus dérivent

dans le temps) [29].

I1.3. Les réseaux de neurones

I1.3.1. Présentation
Un réseau de neurones artificiels (ARN) est un processeur parallele

massivement distribué, constitué d'une seule unité de traitement ayant une tendance
naturelle a stocker des connaissances empiriques et a les rendre utilisables. 1l est

similaire au cerveau humain de deux maniéres :

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

processus d'apprentissage.

- Les forces de liaison des interneurones, appelées poids synaptiques, sont

utilisées pour stocker les connaissances acquises

I1.3.2. Historique sur les réseaux de neurones
e 1943 : Mac Culloch et Pitts ont proposé le premier modéle de neurone

biologique. Ce dernier, appelé aussi neurone a seuil, a été inspiré des récentes
découvertes en biologie. Ce sont des neurones logiques (0 ou 1). Ces deux
physiciens ont montré que les neurones formels peuvent réaliser des fonctions
logiques [32].

e 1949 : Le psychologue Donald Hebb a introduit le terme connexionnisme pour
désigner des modeles de parallélisme massif et de connexion. Il a proposé de
nombreuses regles de mise a jour des pondérations, dont la plus célébre est la
"regle Hebbian".

e 1969 : lorsque M. Minsky et S. Papert publient leur livre "The Perceptron”
(1969) et démontrent les limites théoriques du perceptron, en particulier
'incapacité du modele a gérer les problémes non linéaires, les réseaux de

neurones de recherche sont effectivement abandonnés.
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e 1982 : Hopfield a développé un modele qui utilise des réseaux entiérement
connectés basés sur la loi de Hebb pour définir les concepts d'attracteurs et de
mémoire associative.

e 1984 : un algorithme non supervisé basé sur l'auto-organisation découvre la
carte de Kohonen, suivie un an plus tard par le dispositif de Boltzmann (1985).

e L'année 1986 est considérée comme un galet angulaire (Basheer and Hajmeer
2000) dans l'histoire récente des RNA puisque (Rumelhart, Hinton, and
Williams 1985) ont redécouvert l'algorithme d'apprentissage par rétro

propagation (back propagation) aprés son évolution initiale par Werbos [33].
I1.3.3. Analogie entre neurone biologique et neurone artificiel

I1.3.3.1. Neurone biologique

L'homme, et plus particulierement son cerveau, est une incroyable machine dont
les rouages ont été progressivement percés par les avancées scientifiques du siéecle
dernier. On estime que le cerveau humain contient 10! neurones et 10**synapses dans
le systeme nerveux. Les neurones et les synapses sont les éléments constitutifs du
traitement de l'information. On pense que le systeme nerveux compte plus de 1 000
milliards de neurones interconnectés. Bien que les neurones ne soient pas identiques,
leur forme et certaines caractéristiques permettent de les regrouper en quelques

grandes catégories.

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

comportent pas de la méme maniere, selon leur emplacement dans le cerveau.

Un diagramme schématique d'un neurone biologique est présenté a la Figure II.1 :

Synapse —9» &~
\

axo-dendnitique ,{—-\Ciqr cellulaire
\_) 1 "&\
Synapse
Synapse axo-somatique
axo-axonique

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

ont un role fonctionnel bien défini dans la transmission d'informations. Tout cela est :
Corps cellulaire, dendrites et axone.

e Corps cellulaire : C'est le centre de traitement et de commande de
I'information du neurone, qui interprete les informations recues des dendrites
et répond par les axones.

e Dendrites : Ce sont de minces extensions en forme de tube qui se ramifient
autour des neurones et forment une grande structure arborescente. Les
signaux envoyés aux neurones sont regus par les dendrites.

e Axone : les signaux quittent le neurone le long de I'axone.

Contrairement aux dendrites qui se ramifient autour des neurones, les axones
sont plus longs et se ramifient a leurs extrémités et se connectent aux dendrites
d'autres neurones, dont le role est de transmettre l'activité neuronale générée par le

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

Une synapse est le point ot I'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, grace a ses
dendrites, puis toutes ces informations seront agrégées au niveau du corps cellulaire,
et les résultats de l'analyse par les potentiels d'action (signaux électriques) seront
connectés le long de 1'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'activité de l'axone.

Les synapses ont une "mémoire"” qui leur permet d'ajuster leur fonction, et dans
ce cas, les connexions synaptiques changent en conséquence. Ainsi, une synapse va
faciliter ou non le passage de l'influx nerveux. Cette plasticité est a l'origine du

meécanisme d'apprentissage.
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I1.3.3.2. Neurone artificiel ou formel

Les neurones artificiels peuvent étre considérés comme des modeles

mathématiques qui adoptent les principes de fonctionnement des neurones

biologiques.

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

neurone pondere ces entrées, généralement suivies d'une non-linéarité appelée

fonction d'activation. Cette fonction d'activation effectuée par un neurone formel est un

pas qui vaut 1 sila somme pondérée de ses entrées est supérieure a un seuil, et 0 sinon.

Ainsi, un neurone peut étre représenté comme la montre la Figure I1.2 :

Figure I1.2 : neurone artificiel [36].

e Les variables d’entrées : (X3, X5, X3, ..., X3,).

e Les poids synaptiques (W;, W,, Ws, ..., W,,).

e Le biais (b).

L'état du neurone (la somme pondérée) :

NiWiXi+b (Eq.IL.1)
¢ La fonction d’activation :
Y=F(X"W,X; +b) (Eq.I1.2)

e La sortie du neurone est: Y.
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I11.3.3.3. Analogie avec le modéle biologique

L'idée de neurones artificiels s'inspire de I'analogie des neurones biologiques,

qui peut étre résumée dans le tableau suivant :

Tableau I1.1. Correspondance entre les modéles neuronaux biologiques et artificiels

Cerveau Réseau de neurones

Neurone Elément processeur
Dendrnites Somme pondeérée

Corps cellulaire | Fonction d’activation

Axone Fonction de sortie

Synapse Poids

I1.3.4. Architecture et connexionnisme de réseau de neurone
C'est une combinaison de fonctions non linéaires exécutées par chaque neurone.

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la "topologie" du
modele. En fonction du schéma de connexion des neurones, les réseaux suivants

peuvent étre distingués :

e Réseaux de neurones statiques (ou acycliques, ou non bouclés).

e Réseaux de neurones dynamiques (ou récurrents, ou bouclés).

Réseaux de neurones

Y L
Réseaux non bouclés Réseaux récurrents

v ! v v ¥ v v

Perceptron Perceptron Réseaux a Réseaux a Carte auto Adaptive Réseaux de
Monocouche Multicouches fonction Compétition | |organisatrices Résonnance Hopfield
radial (RFR} des kohonon Theory (ART)

Figure I1.3. Réseaux de neurones les plus utilisés [37].
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A. Les réseaux de neurones non bouclés :

Un réseau neuronal acyclique est représenté graphiquement par un ensemble

de neurones interconnectés, les informations circulant de l'entrée a la sortie sans

retour en arriere (figure 11.4).

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure I1.4. Schéma réseau non bouclé [38].

B. Les réseaux de neurones bouclés :

Il s’agit de réseaux de neurones avec retour en arriere (feedback network ou récurrent

network), (Figure I1.5).[38].

Figure IL.5. Schéma réseau de neurone bouclé [38].
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C. Connexion entre les neurones :

La création des réseaux de neurones artificiels repose sur des connexions qui
auront lieu en liant plusieurs entités. La connexion unidirectionnelle pondérée est
considérée la connexion la plus simple [39]. Elle est de forme d'un arc relie le neurone
i au neurone j par un poids W;;. Le schéma d’une connexion simple est représente la

figure IL.6.

Vs'l'j
i >

Figure I1.6. ile neurone amont, j le neurone aval et W;; le poids de la connexion [38].

I1.3.5. Les fonctions d’activation
Nous pouvons utiliser plusieurs fonctions d'activation. Etant donné que le but

de ce perceptron est de classer, on veut que la variable de sortie soit comprise entre 0
et 1:silasortie est proche de 1 ("proche" est a définir 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
fonctionnalité activée). En pratique, nous utilisons des fonctions telles que la fonction
de Seuil, la sigmoide logistique, la tangente hyperbolique (renormalisée 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 Relation )
f . Graphe de la fonction
onction entrée / sortie
a=0sin<0 | ... =
Seuil — 5t
a=1sinz0 | | o
I
a=-1sin<0 | ... -
Seuil symétrique SN E—
a=1sinz0 I
-1

_____________ Lz
Linéaire a=n L) n

a=0sin<0 a

Linéaire saturée a=nsi0<sn<l1

a=1sin>1

a=-1sin<-1
Linéaire saturée
a=n si-1sn<il
symétrique
a=1 sin>1
a
Logistique P +
f— r
(Sigmoide a= 1+e™" — M n
logarithmique) | | Ll T
Tangente e —e™ | ﬂ: """"
hyperbolique a= e 1" 7 0 "
____________ —

I1.3.6. Réseau de neurones artificiel de perceptron multicouches

I1.3.6.1. Présentation

Les réseaux de neurones de type feedforward (MLP) ont introduit par

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

en1985 [40]. Leur capacité a modéliser des processus non linéaires les rend largement
utilisés dans la simulation et la prévision.
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La structure du réseau neuronal prédictif est illustrée a la Figure I1.7, elle est
constituée essentiellement d’'une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et
une couche de sortie. Pour ce type, le neurone dans la couche cachée ou dans la couche

de sortie joue deux roles [41] :

e [l additionne le biais aux entrées pondérées de plusieurs connexions et
applique ensuite une fonction d’activation a cette somme donnée par I'équation

(IL.3) (pour le neurone 1de la couche cachée de la figure 11.7 [42] :

K
Zy=f (ZK_lwi(s.k) Ink + b1(5)> (Eq.11.3)

e [l propage la valeur résultante par les connexions partantes aux normes de la
couche suivante ou elle subit le méme processus comme il est donné par

I’équation Eq.I1.2 (par exemple la sortie Y) [42] .

Y =g (i, Wos) Z1 +

b,y ) b (Eq.11.4)

In1 K=1

2
b b D

; ' S
I g
m —» K oy
p5 /
e +r—p
Couche d'entrée avec K Couche cachée Couche de sortie avec
newrones ¢t K entrées avec S neurones 1 neurone ¢t | sortie

Figure II.7. Topologie d’'un réseau de neurone de type feedfoward [41].

En conclusion, la modélisation neuronale a pour objectif de minimiser les

erreurs entre les sorties expérimentales et celles prédites par le réseau [43].

I1.3.6.2. Choix de la structure du réseau

Un réseau de neurones perceptron multicouche a les caractéristiques suivantes :

e Se compose d'une ou plusieurs couches cachées
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Les neurones de la couche cachée ou de sortie ont le méme modéle.
Pour la régression non linéaire, la fonction d'activation de la couche cachée est
non linéaire, tandis que la fonction d'activation de la couche de sortie est

linéaire.

La structure de réseaux de neurone artificiel est générée par divers parametres [42] :

Nombre de neurone de la couche d’entrée et de sortie.

La taille ou la dimension de I'échantillon d’apprentissage. — La quantité de bruit
dans les sorties du réseau.

La complexité de la fonction ou de la classification a faire apprendre au réseau.
L'architecture du réseau.

Modele de fonction d’activation des neurones cachés.

L'algorithme d’apprentissage.

La régularisation.

I1.3.7. Avantages des RNA

Les RNA fonctionnent sans programme, n'exécutent pas d’instruction, et ne

manipulent pas des membres. La destruction d’'une partie de ces circuits n’empéche

pas le réseau pour fonctionner. Ces principales propriétés sont [44] :

Parallélisme : c’est I'exécution de plusieurs taches (données numériques et non
pas symboliques) au méme temps, ce qui explique la grande rapidité de calcul
de RNA.

Capacité d’apprentissage : elle permet aux réseaux de tenir compte des
contraintes et des données provenant de l'extérieur. Elle se caractérise dans
certains réseaux par leur capacité d’auto-organisation qui assure leur stabilité.
Généralisation : elle permet au réseau de trouver une solution généralisée
applicable tous les exemples du probléme, méme s’ils contiennent des erreurs
ou sont inachevés ou ne sont pas présentés pendant I'apprentissage.

Mémoire distribuée : la mémoire est répartie sur plusieurs entités et sur tout le

réseau.
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I1.3.8. Apprentissage des réseaux de neurones
La clé du développement d'un réseau de neurones est son apprentissage. Il s’agit
d’une procédure adaptative par laquelle les connexions des neurones sont ajustées face
a une source d’'information [45]. Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, on
ajoute souvent a une description du modele d'algorithme d'apprentissage. Un modele

sans apprentissage n'a vraiment que peu d'intérét.

Appelée apprentissage, la manipulation par laquelle un réseau de neurones
acquiert la capacité d'effectuer certaines taches en modifiant des parameétres internes
(poids synaptiques), cette modification se fait a 1'aide d'un algorithme adaptatif de

parameétres appelé "algorithme d'apprentissage”

L'apprentissage consiste alors a améliorer les performances futures du réseau

en fonction de I'expérience acquise.

Plusieurs modes d'apprentissage peuvent étre distingués, ceux-ci se distinguent
principalement par les types d'exemples dont dispose I'RNA, I'apprentissage peut étre
vu comme un probléme de mise a jour des poids des connexions au sein du réseau afin
de mener a bien la tache qui lui est assignée. Dong, il est la principale caractéristique
des RNA et peut étre définie selon différentes Les regles sont apprises de différentes

manieéres.

Le but de l'algorithme d'apprentissage est de minimiser les erreurs de décision
faites par I'RNA en ajustant les poids a chaque fois qu'un vecteur d'apprentissage est

présenté.

On avoir une diminution puis une augmentation d’erreur d'un certain nombre
d'itérations. Les poids retenus sont ceux qui minimisent l'erreur sur la base de test

(figure I1.8)
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Figure I1.8. Erreur moyenne sur la base d’apprentissage en fonction du nombre d’itérations

[45].

Les architectures des réseaux neuronaux les plus appliqués sont des
architectures a retro propagation avec une ou plusieurs couches cachées avec

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

I1.4. Méthodologie de la modélisation neuronale
Le modele boite noire constitue la forme la plus primitive de modele
mathématique : il est réalisé uniquement a partir de données expérimentales ou
d’observations ; il peut avoir une valeur prédictive, dans un certain domaine de validité,

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

Les réseaux de neurones constituent généralement des modeles de boite noire,
mais dans certains cas, ils peuvent étre utilisés avec profit dans le cadre de modeles de

boite grise.

La modélisation en boite noire vise a établir une corrélation définitive entre les
variables d'entrée x et la quantité modélisée y, en utilisant les données ou les mesures
disponibles. Pour développer un réseau neuronal capable de répondre a la

modélisation statique, les étapes suivantes sont généralement suivies [48] :
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a) Sélection des données.

b) Collecte des données.

c) Séparation des bases de données.

d) Normalisation des données.

e) Choix du type de réseau de neurones.

f) Choix du nombre de neurones dans la couche cachée.
g) Choix de la fonction de transfert.

h) Estimation des parameétres ou apprentissage.

i) Validation et généralisation.

A. Sélection des données :

Lors de la création d'un modeéle basé sur des mesures, la minimisation des variables
d'entrée est cruciale. Chaque entrée de modele correspond a un nombre de
parametres égal a la quantité de neurones cachés, une représentation concise des

entrées est donc vitale.

Il est crucial que la représentation des entrées comprenne tous les facteurs
pertinents liés a la quantité modélisée, et uniquement ces facteurs. L'inclusion de
variables qui ont moins d'influence sur la grandeur modélisée que les perturbations
ou le bruit conduit a des parametres superflus et introduit des variations non
significatives sur les variables d'entrée. Ces variations peuvent étre une source

d'erreur pour le modele.

Pour créer un modele neuronal, la sélection d'une variable d'entrée appropriée est
essentiel. Le processus de sélection s'articule autour de deux aspects qui doivent

étre soigneusement pris en compte.

e Réduction de la dimensionnalité de I'espace de représentation des variables
du modele.
¢ Elimination des entrées qui n’ont qu'une faible influence sur la sortie.

B. Collecte des données :

Une fois les entrées pertinentes du modele sont bien connues, le but de cette

étape est de les recueillir, a la fois pour développer (I'apprentissage) le réseau de
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neurones et pour le tester. La base de données reconstituée doit étre représentative

des données susceptibles d’intervenir en phase d’utilisation du systéeme neuronal.

C. Séparation de base des données :

Pour e développement d'un modéle neuronal, on doit disposer d’au moins
deux bases de données : une base pour effectuer 'apprentissage et une autre pour
valider le réseau obtenu et déterminer ses performances. On peut utiliser une
troisieme base de données, si elle est disponible, pour tester le réseau. Il n’y a pas
de regle précise pour déterminer le partage de maniere quantitative des données.
Il résulte souvent d’'un compromis tenant compte du nombre de données dont on
dispose, I'essentiel, est que la base de données consacrées a 'apprentissage doit
étre la plus importante. Il estimportant de souligner que les sous-ensembles formés

a partir de la base de données de départ devront étre représentatifs de celle-ci.

D. Normalisation des données :

Avant tout processus d'apprentissage, il est essentiel de normaliser et de
centrer toutes les variables d'entrée. En effet, si les entrées sont de grandeur tres
différente, alors les petites entrées n'affectent pas l'apprentissage. Il existe
plusieurs méthodes de normalisation des données dont le choix dépend de la

nature des données et de la fonction a approximer.

E. Choix de type de réseau de neurone :

Puisqu'il s'agit d'un modele de boite noire statique pour approcher une
fonction finie et continue, la meilleure approche neuronale possible est celle de MLP

a une seule couche cachée.

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

Il n'y a pas de regle pour prédire a I'avance le nombre de neurones dans la
couche cachée. On pourrait penser qu'en plagant un grand nombre de neurones
dans la couche cachée on obtiendrait systématiquement de meilleurs résultats.
Mais il faut faire attention d'une part au temps de calcul (plus il y a de neurones
placés dans la couche cachée, plus le temps de calcul est long), d'autre part au
risque de sur-apprentissage (réduisant la généralisation du réseau) ou étudient

quand leur nombre n'est pas suffisant.
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Par contre, on sait que le nombre de parametres croit linéairement avec le
nombre de variables d'entrée du modele (parcimonie). Il faudra donc trouver un

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

G. Choix de la fonction de transfert :

La fonction de transfert des neurones, également appelée fonction
d'activation, est la fonction mathématique appliquée a la sortie de chaque neurone.
Encore une fois, il n'y a aucun moyen de prédire a I'avance quelle fonction donnera
les meilleurs résultats. Mais pour MLP, vous avez besoin de fonctions de type
sigmoide pour les neurones de la couche cachée et généralement de fonctions

linéaires pour les neurones de la couche de sortie.

H. Estimation des parameétres ou apprentissage :

Le critere d’arrét de l'apprentissage est souvent calculé a partir d'une
fonction de colit, caractérisant I’écart entre les valeurs de sortie obtenues et les
valeurs désirées. Ce qui permet un arrét adéquat de I'apprentissage pour obtenir de
bonnes performances de généralisation. L'obtention des parametres architecturaux
optimaux se fera par comparaison des performances obtenues pour différentes

architectures de réseaux de neurones

1. Validation et généralisation :

La validation qui comprend le test du réseau apres ou pendant
I'apprentissage avec des tests permettra au modele d'éviter les situations de sous-
apprentissage ou de sur-apprentissage. D'autre part, la généralisation se fait avec
des données complétement nouvelles et différentes de la base de données d'origine.
Elle permet de savoir si le réseau a développé une capacité de généralisation assez

efficace.

IL.5. Conclusion
Il existe de nombreuses utilisations et fonctions possibles al'aide de I'ordinateur

; développement de jeux, création de sites Web, analyse de données, recherche,

informatique, etc.

La programmation offre de nombreuses opportunités, notamment

I'apprentissage automatique. Comme il existe suffisamment de données et de modeéles
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d'apprentissage automatique précis, il est possible de prédire des caractéristiques
difficiles a estimer expérimentalement ou impossibles a réaliser. Par conséquent,
'aspect le plus intéressant est l'apprentissage automatique, qui est ses applications
pratiques et possibles. Les algorithmes et les systemes d'apprentissage automatique
ont fait des progres significatifs. Cette décennie, grace a la disponibilité de quantités
massives de données et de calculs intensifs, sans parler des avancées passionnantes en
matiere d'optimisation, la modélisation basée sur l'apprentissage automatique semble

prometteuse.

Tout au long de ce chapitre, nous avons introduit dans un premier temps la
notion de modeéle ; ainsi nous avons relaté les différents types de modeles selon le mode
de conception, puis selon l'utilisation. Dans un second temps, apres un historique sur
I'apparition des RN, nous avons tenté de donner un maximum d’informations sur les
réseaux de neurones d’'une facon générale apres avoir la présentation du modele
biologique et mathématique du neurone, les différentes architectures des RNA sont
présentées ainsi que les propriétés fondatrices ; ensuite nous avons exposé le but de
modélisation neuronale, les avantage, I'apprentissage et en fin la modélisation

neuronale.

E
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I11.1. Introduction
Le présent travail a pour objet de pouvoir prédire le phénomene d’entartrage

par la modélisation du systeme calco-carbonique « CO2-H20-CaCOs » en prenant en
considération les phases : gaz, liquide et solide et en se basant sur l'approche
particuliere intéressante lors de I'étude des propriétés calco-carboniques d'une eau, a
savoir son aptitude a précipiter ou a dissoudre du carbonate de calcium : la notion de

sursaturation.

Ce chapitre est réservé a la présentation des différents résultats élaborés dans

le but de réaliser une modélisation neuronale du systéme calco-carbonique.

Comme on a décrit dans le deuxiéme chapitre de ce mémoire qui fournit une
description des réseaux de neurones artificiels (ARN) en tant qu'entités
personnalisables de nature opaque. Leur fonction principale est d'établir une
connexion entre les entrées et les sorties d'un échantillon de données pendant la phase

d'apprentissage.

En effet, pour pouvoir prédire I'état de saturation d’'un systéme calco-
carbonique par rapport a la calcite, nous avons élaboré un modéle de réseaux de
neurones artificiels qui permet d’estimer, sur la base des résultats expérimentaux
recueillis son comportement vis-a-vis du carbonate de calcium en fonction des
principaux parametres influencant I'équilibre étudié, a savoir la température, le pH, le

titre calcique et la conductivité de 1'eau considérée au moyen de la sursaturation.

3
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II1.2. Outils informatiques utilisées
Les logiciels utilisés dans ce travail sont regroupés dans le tableau II1.1 :

Tableau III.1 : les outils informatiques utilisés.

Nom de logiciels Version Logo
Microsoft office Excel 2010
2010
Statistica 7
Matlab 2023 » e PHANM.EMIHCOM

R2023;

Release Highlights

\
MATLAB

Tous les calculs nécessaires a la réalisation de cette tiche ont été effectués sur un

ordinateur personnel, comme il convient de le reconnaitre :

e FUJITSU LIFEBOOK A series : d'un processeur Intel (R) core (TM) i5-3210M
CPU®@ 2,50 GHz et de 4 Go de mémoire RAM avec Windows 10 Professional

comme systeme d’exploitation.
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I11.3. méthodologie de développement du modele neuronal

phase de recueil et de collecte des

données.

phase de prétraitement et d'analyses
des données.

phase d'optimisation du réseau de
neurone.

type de réseau de
neurone

algorithme de
réseau de neurone

fonction
d'activation

nombre de couches
cachée

phase de validation

nombre de

neurones par
couche

Figure II1.1 : Méthodologie de calcul par réseaux de neurone artificiel.

II1.4. Construction de la base de données

I11.4.1. Principe
L'étape la plus importante dans le développement du modele neuronal est la

disponibilité des données expérimentales fiables pour la formation du modele.

E
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Pour que la base de données soit considérée comme valide, elle doit répondre a deux

critéres distincts :

e l'ensemble de données expérimentales contient le plus grand nombre possible
d'échantillons ou d'exemples.
e Lesdonnées utilisées pendant la phase d'utilisation du modele neuronal doivent

étre une représentation fidele de ce qui devrait se produire.

Dans le but de constituer une base de données fiable et représentative, nous avons suivi

une méthodologie qui revét les étapes suivantes :

e Sélection des entrées/sorties du modele neuronal.
e Collecte des données.

e Mise en forme des données.

I111.4.2. Sélection des entrées/sorties du systeme

L'ensemble des résultats issus des études expérimentales consultées a été exploité pour
la création d’'une base de données qui servira a la réalisation de la modélisation
neuronale. Le systeme posséde une seule variable de sortie qui est l'indice de
sursaturation (0) et fait appel a 4 variables d’entrée qui sont : la température ; le pH; le

TCa et la conductivité (Tableau III .2).

Tableau II1.2 : 1a liste de paramétres des entrées et sorties.

Symbole Parameétre
T La température
pH Le pH
Entrées TCa La concentration de Ca?*
K La conductivité
Sorties 0 La sursaturation

I11.4.3. Méthodes expérimentales exploitées
Durant cette étude, on s’est référé a des études expérimentales sur 'entartrage

tirées de la littérature. Ces études incluent des données expérimentales sur l'influence
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de certains parametres physico-chimiques de I'’eau sur son comportement vis-a-vis de

I’équilibre calco-carbonique, a savoir son pouvoir entartrant ou corrosif.

Ainsi, pour étudier le phénomene d'entartrage expérimentalement, on peut stimuler
artificiellement le dépot rapide de carbonate de calcium, principal composant du tartre,

par deux méthodes :
A. Méthode de dégazage de CO:

Cette technique vise a suivre la précipitation du carbonate de calcium vers l'interface

solide/liquide. La procédure se décompose en deux étapes :

1) Une quantité connue de CaCOs est dissoute sous courant de CO2 pur. La solution
ainsi produite est agressive si 'on se réfere a I'équilibre calco-carbonique de la
calcite.

2) Le bullage de CO2 est remplacé par un mélange gazeux a faible pression en CO2.
L'équilibre entre la phase gazeux et la phase aqueuse est rompu et tend a se rétablir
par entralnement de I'anhydride carbonique en excés dans la solution. Au cours de
dégazage, le pH ainsi que le produit ionique du carbonate de calcium augmentent
progressivement aussi selon la réaction [49]:

2HCO3; = CO,+ C0% + H,0

Le dispositif expérimental est représenté dans la figure I11.2

Gaz de dégazage

2] -

é | I 1@

- = ==—=—
1

Figure II1.2 : dispositif expérimental de la technique de dégazage [49].

Avec:
1. Bain thermostaté

2. Thermostat
3. Humidificateur

j
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Piege d’humidité

Cellule de travail

pH metre

Balance a Quartz

Sonde de température

Prise d’échantillon (1ml) pour dosage
10 Support de plot pour M.E.B.

O 0N o s

B. Méthode de pH critique

La méthode du pH critique proposée par (Feitler 1972) consiste a accroitre le taux
de sursaturation de l'eau a étudier par apport d’ions OHjusqu’a l'obtention de la

précipitation de CaCOs3 [50].

Il est basé sur le fait qu'il existe un pH critique au-dessus de 1'échelle. C'est-a-
dire que lorsque la valeur réelle du pH dépasse la valeur critique du pH, un précipité se

forme dans la solution. En effet, la formation du tartre implique les réactions liées

suivantes :
OH™ +H* = H,0 (Eq.IIL.1)
H,CO; = H*+ HCO3 (Eq.111.2)
HCO; = H* + €03 (Eq.II1.3)
CO3~ + Ca®** = CaCO0y (Eq.111.4)

111.4.4. Etablissement de la base de données
Les travaux expérimentaux exploités durant la phase de création de la base de

données sont :

A. Travail de Elfil & Louadj

H. EIFIL et A. LOUAD] [51] ont suivi la variation de la sursaturation par rapport a la
calcite et I'lAP d’une eau calcocarbonique pure ayant une température de 30°C et ayant
une conductivité de 307 uS/cm. Les résultats expérimentaux de H. ELFIL [52] obtenus
par la méthode de dégazage, et ceux de A. LOUAD] [53] obtenus par la méthode de pH
critique présentés dans les tableaux I11.3 et [I1.4 qui montre I'influence des parameétres

pH, TCa et K sur la sursaturation par rapport a la calcite (§) a la température de I'étude.

E
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Tableau II1.3 : les résultats expérimentaux de I'expérience de H.ELFIL par la méthode

de dégazage.

T (°C) pH TCa(°F) K(nS/cm) 8(/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 I11.4 : les résultats expérimentaux de I'expérience de A. LOUAD] par la
méthode de pH critique.

T (°C) pH TCa(°F) K(nS/cm) 8(/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 PMOULIN et H.LROQUES

Les travaux de ces auteurs, visant a comprendre le phénomeéne d'encrassement,
sont basés sur la mesure de potentielle électrocinétique du systeme CaC0O; — H,0 —
CO, dans des conditions thermodynamiques controlées pour de I'eau sous-saturée et

sursaturée a l'équilibre.

Les expériences ont été réalisées a une température de 50°C. Le tableau ci-dessous
(tableau I11.5) regroupe les valeurs données par les auteurs et celles estimées par notre

programme.

E
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Tableau IIL5 : les résultats expérimentaux de I'expérience de PMOULIN et

H.ROQUES.

T (°C) pH TCa(°F) K(nS/cm) 8(/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. Travailde T J. CASEY:

T ] Casey [54] a estimé l'indice de saturation (SI) pour une gamme d'eaux de
surface irlandaises en mesurant le pH, le TCa et 1'alcalinité de chaque eau et en

travaillant a une température fixe de 10°C.

Ainsi, apres conversion de l'alcalinité en conductivité, un programme informatique

calcule cet indice défini par SI=log 6 (/ calcite) selon la relation empirique suivante :
Alk = 0.014 K'>3

Les données associées a chaque échantillon, la valeur de l'indice de
sursaturation calculée par corrélation : § (/calcite)=105"(SI : I'indice de saturation

obtenu par T ] casey) est résumée ci-dessous( tableau I11.6)

j
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Tableau IIL.6 : les résultats expérimentaux de I'expérience de T ].CASEY.

T (°C) pH TCa(°F) K(nS/cm) 8(/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. LOUAD]

A.LOUAD] [55] a estimé la force ionique de l'eau sur la base de sa composition
chimique par la méthode de pH critique en mesurant le pH, le TCa et l'alcalinité de
chaque eau et en travaillant a une température fixe de 30°C, 50°C et 60°C et une

conductivité fixée a 307uS/cm.

La force ionique permet le calcul de coefficient d’activité nécessaire pour le calcul

de produit d’activité ionique (IAP).

Ainsi, apres conversion du produit d’activité ionique IAP en sursaturation 6 selon la

relation empirique suivante :

_ IAP
=X

K : le produit de solubilité de calcite qui donne par I'expression suivante :
pK,=171.9065+0.077993.(T+273)-2839.319/(T+273)-71.595.10g(T+273)
Avec 0°<T<90°C et K, = 10P%s,

Les résultats sont résumés dans les tableaux I11.7 - I11.8- I11.9 suivant :
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Tableau II1.7 : les résultats expérimentaux de I'expérience de A. LOUAD] par la
méthode de pH critique.

T (°C) pH TCa(°F) K(nS/cm) A(/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 II1.8 : les résultats expérimentaux de I'expérience de A. LOUAD] par la
méthode de pH critique.

T (°C) pH TCa(°F) K(nS/cm) A(/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 II1.9 : les résultats expérimentaux de I'expérience de A. LOUAD] par la
méthode de pH critique.

T (°C) pH TCa(°F) K(nS/cm) A(/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

I11.4.5. Partage de la base de données

La base de données obtenue inclue des données expérimentales sur le pH, la
concentration de calcium, la température aussi bien que la conductivité de I'’eau. En
cette étude, 119 données expérimentales ont été rassemblées de différentes

littératures.

Avant de débuter la construction du modele, I'ensemble de données a été divisé
en trois ensembles, chaque ensemble permet de réaliser les trois phases:

apprentissage, test, et validation.
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Etant donné que certains auteurs suggérent que les données d’apprentissage
devraient étre <75-85% de I'ensemble total de données [54], la répartition suivante a

été choisie:

Ensemble 1 : 60% des données sont utilisées pour I'apprentissage; 20% pour tester le

réseau de neurones et 20% pour le valider comme le montre (le tableau I11.10).

Ensemble 2 : 70% des données sont utilisées pour I'apprentissage; 15% pour tester le

réseau de neurones et 15% pour le valider comme le montre (le tableau I11.11).

Ensemble 3 : 80% des données sont utilisées pour 'apprentissage; 10% pour tester le

réseau de neurones et 10% pour le valider comme le montre (le tableau I11.12).

Dans cette étape, les 119 données expérimentales rassemblées ont été divisées en trois

sous-ensembles :
e Un ensemble pour I'apprentissage (60% / 70% / 80%);
e Un ensemble pour la phase de validation (20% / 15% / 10%);

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

Tableau I11.10 : Partage de la base de données de I'ensemble 1.

Apprentissage test Validation total
Nombre de 60% 20% 20% 100%
données total
Données de la 73 23 23 119
base
Tableau I11.11 : Partage de la base de données de I'ensemble 2.
Apprentissage test Validation total
Nombre de 70% 15% 15% 100%
données total
Données de la g5 17 17 119

base
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Tableau I11.12 : Partage de la base de données de 'ensemble 3.

Apprentissage test Validation total
Nom,bre de 80% 10% 10% 100%
données total
Données de la 97 11 11 119

base

I11.4.6. Choix du meilleur modele

Lors du choix du modele idéal, deux facteurs doivent étre pris en compte :
I'erreur de la somme des carrés (SOS) et le coefficient de corrélation (R). Le modele
choisi doit respecter le principe des essais et erreurs, avec une préférence pour les
valeurs SOS plus petites et les valeurs R plus proches de 1. L'efficacité du modeéle peut
étre prédite grace au coefficient de corrélation R. Une valeur R satisfaisante est
généralement supérieure a 0,5, tandis qu'une valeur R exceptionnelle est supérieure a

0,9.

I11.4.7. Calcul des erreurs
Pour évaluer la qualité du modele, il faut analyser les parametres statistiques
énumeérés ci-dessous : le coefficient de corrélation (R) et1'erreur quadratique moyenne

(REQM). Les formules utilisées pour calculer ces parametres statistiques sont les

suivantes :
R = leg=1(Yexp —Vexp) Vpred—Ypred) (IH.l)
\[Zgzﬂyﬂexp_}_’exp)z Zg=1(Ypred_}_’pred)2
1
REQM = \/E (Z£=1(yexp - ypred)z) (111.2)

Avec:
N :le nombre des expériences
Yexp €t Yprea : La capacité mesurée et prédite, respectivement.

Vexp €t Yprea : Les valeurs moyennes des capacités mesurées et prédites,

respectivement.
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En plus de ces parametres classiques couramment utilisés pour juger de la
qualité de I'ajustement, des études récentes [55] ont montré que la validation interne
est considérée comme nécessaire pour valider le modéle. A cette fin, nous avons calculé
des coefficients de validation croisée leave-one-out (QZ,,) pour évaluer le pouvoir
prédictif interne du modele développé. Ce parametre peut étre calculé en renvoyant

I'équation suivante :

apprentissage
Qz —1 Zlflp g (Yexp_ZVpred)z
LOO — - apprentissage -
leplp g (yexp_Y)z

(111.4)

Yexp »Yprea €6y : La capacité d’'adsorption mesurée, prédite et moyenne des

échantillons utilisés durant la phase d’apprentissage.

Une valeur de Q2,, > 0,5 est considérée comme satisfaisante, alors qu’une valeur

Q%,0 > 0.9 est jugée excellente.

De plus, la validation externe est une méthode de validation importante et
nécessaire pour déterminer la capacité de généralisation et la véritable capacité
prédictive des modeles RNA en divisant l'ensemble de données disponible en un
ensemble d'apprentissage et deux autres ensembles externes pour la prédiction et la
validation. Le pouvoir prédictif extrinseque du modele développé a été évalué a l'aide

des parametres suivants :

test 2
i=1 Vexp—Ypred)

2
L 1L5
Qexp test ngslt(Yexp_yaPP)z ( )
val - 2
Qoxp—var = 1 — i=1(Vexp~Ypred) (11L.6)

T N
1i;=a1(yexp _Yapp)z

IIL.5. Résultats et discussions

I11.5.1. Analyse des données
Le tableau II1.13 fournis une ventilation statistique des données d'entrée et de
sortie, y compris la moyenne arithmétique (équation II1.7), I'écart type (équation II1.8)

et les valeurs minimales et maximales.

i=1Xi (111.7)
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DS = (=3 (x - E)Z)l/2 (11.8)

n

Tableau I11.13 : Analyse statistique des données numériques d’entrée et de sortie.

Moyenne DS Min Max

T(°C) 38.31 14.63 10 60
Variables | pH 7.80 0.71 5.65 8.68
d’entrée

TCa(°F) 17.17 10.29 0.5 32.2

K(nS/cm) 375.11 296.83 52.9 2860.9
Variable
de sortie Q (mg/g) 2.75 5.99 0.00008 27.24

IIL.5.2. Architectures de modéles neuronaux obtenus

Les résultats de 'optimisation des architectures des RNA utilisées pour chaque division

sont résumés dans le tableau suivant :
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Tableau I11.14 : Les résultats de '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

500

900

1300

4-[11]-1

App =0.913063
Tes =0.992013
Val =0.908239
App =0.876893
Tes =0.995080
Val =0.918366
App =0.894925
Tes =0.994070
Val =0.903174
App =0.884483
Tes =0.994347
Val =0.906509

0.005252
0.000555
0.002549
0.007207
0.000152
0.001955
0.006368
0.000321
0.002611
0.006858
0.000215
0.002586

Tanh

logistic

exponentiel

exponentiel

Logistic

Logistic

logistic

logistic

70_15_15

1000

2000

2500

3000

App =0.851742
Tes =0.955537
Val =0.956186
App =0.875637
Tes =0.915440
Val =0.934734
App =0.877602
Tes =0.928762
Val =0.942895
App =0.853303
Tes =0.908832
Val =0.921919

0.008217
0.000162
0.001307
0.007008
0.000341
0.001986
0.006956
0.000578
0.001732
0.008119
0.000799
0.002600

exponentiel

Tanh

Tanh

Tanh

logistic

logistic

logistic

logistic

80_10_10

100

300

600

1200

App =0.861485
Tes =0.998868
Val =0.905000
App =0.860468
Tes =0.998704
Val =0.904185
App =0.861162
Tes =0.998506
Val =0.907414
App =0.873117
Tes =0.999169
Val =0.907210

0.007167
0.000243
0.001948
0.007064
0.000528
0.001857
0.007052
0.000368
0.002335
0.006399
0.000274
0.002414

exponentiel

exponentiel

exponentiel

exponentiel

logistic

logistic

logistic

logistic

D’apres le tableau I11.13 et la figure I11.2, la meilleure architecture du RNA est de 4-[11]-
1 pour la division 60%, 20%, 20%.
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meilleur division de la base

base d'apprentissage 60%
M base de validation 20%

M base de test 20%

Figure IIL.2 : Représentation graphique du la meilleure division de la base de données.

Les valeurs SOS du parameétre du systeme calco-carbonique dans les trois sous-
ensembles (apprentissage, test et validation) sont jugées relativement acceptables
dans les modeles neuronaux qui ont été concus et optimisés. De plus, les coefficients de
corrélation R dans ces modeles neuronaux sont presque équivalents a un, démontrant

|'efficacité impressionnante de la méthodologie neuronale développée.

Tableau II1.15 : Architecture du meilleur modeéle obtenu.

Couches Nombres de Fonctions
neurones d’activation
Couche d’entrée 4 (aucune)
Couche cachée 11 Tanh
Couche de sortie 1 logistic
Algorithme BFGS 50
d’apprentissage
Fonction d’erreur Somme des carrés
(SOS)

Tableau II1.16 : Valeurs de R et de SOS

Apprentissage Test Validation
R 0,913 0,992 0,908
Sos 0,0052 0,0005 0,0025
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I11.5.3. présentation des résultats

Une comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs calculées par
le RNA pour la totalité de la base de données ainsi que pour les trois sous-ensembles :
apprentissage, test et validation est donnée dans la figure I11.3 dans laquelle sont tracés:

» Les sorties en fonction des objectifs par des cercles ;
* Le meilleur ajustement linéaire par une ligne pointillée ;
» L'ajustement parfait par une ligne continue.

Base de données
30 T T T

- N
[6)] o
O o000

Sursaturation prédite

-
o

O ! O ! 1 O I
0 5 10 15 20
Sursaturation expérimentale

25

(a)

Données d'apprentissage

30

25

- N
(4] o
© 09 o

Sursaturation prédite

-
o
T

0 L faY L L O
0 5 10 15
Sursaturation expérimentale

20 25

(b)

E
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Données de test

25

Sursaturation prédite

0 5 10 15 20
Sursaturation expérimentale

)

Données de validation
20 : : :

Sursaturation calculée

0 5 10 15 20
Sursaturation expérimentale

(d)

Figure II1.3 : Comparaison entre les valeurs expérimentales et calculées par le RNA pour la

totalité de la base de données (a), la phase d’apprentissage (b), de test (c), et de validation (d).
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Interprétation

Vue l'étroitesse de I'écart entre les données expérimentales et les résultats
fournis par le modele neuronal traduit par le nuage de points au voisinage de la
bissectrice, le RNA optimisé est jugé efficace dans la prédiction de la capacité
d’adsorption dans la gamme des données d’entrée contenus dans l’ensemble

d’apprentissage.

Une analyse de régression linéaire entre les sorties (valeurs calculées) et les
objectives (valeurs expérimentales) correspondantes a été effectuée en utilisant la
fonction postreg de MATLAB pour les données d’apprentissage, de test, de validation et
puis pour I'ensemble de toutes les données. Postreg donne trois parametres : les deux
premiers (m) et (b) correspondent, respectivement, a la pente et I'ordonnée a I'origine
de la meilleure régression linéaire. La troisieme variable est le coefficient de
corrélation (R) entre les sorties et les cibles. Les résultats sont regroupés dans le

tableau III. 16.

Tableau III. 17 : Résultats de la régression linéaire

Apprentissage Test Validation Total
R 0,913 0,992 0,908 0,919
M 1,024 1,173 0,916 1,018
B 0,222 0,262 0,282 0,262

Sachant qu’un ajustement parfait correspond a m=1,b =0 et R =1, les
valeurs présentées ci-dessus prouve que l'approche neuronale proposée donne des

résultats satisfaisants. Cette constatation "préliminaire" doit étre vérifiée en évaluant

d’autres coefficients statistiques.

E
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W coefficient de corrélation (R) M pente (m) ordonnée a l'origine (b)

0,6 -

0,4 -

Apprentissage Test Validation

Figure II1.4 : Résultats de régression entre les valeurs expérimentales et celles prédite par le
RNA

I11.5.4. Performances du modéle
L'accent est mis les performances du modéle neuronal obtenu. Les résultats

peuvent étre résumés par le tableau I11.18.

Tableau II1.18 : Evaluation des performances du modele.

Donnée Données de test Données de
d’apprentissage validation
REQM 0.5435 0.6732 0.8410
Q%00 0.862 0.761 0.713

Interprétation

Le modeéle neuronal optimisé présente des écarts négligeables par rapport a ses
résultats prédits. Les coefficients (R2), qui vont de 0 a 1, indiquent dans quelle mesure
la variable dépendante est prise en compte par le modele. La précision du modele
augmente a mesure que R? approche de 1. Les coefficients de corrélation obtenus a
partir du modele neuronal démontrent la base solide du modele et sa capacité a prédire

divers parametres avec confiance.

Pour évaluer la précision du modele et sa capacité a faire des prédictions, REQM est
utilisé. Les modeles qui présentent des valeurs plus faibles sont plus fiables dans leurs

prédictions.
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Ainsi les valeurs des coefficients de validation croisée leave-one-out (QZ,,) obtenus,
pour les trois sous-ensembles - apprentissage, test et validation - fournissant une

validation supplémentaire de notre modéle neuronal.

II1.3.5. Analyse de sensibilité

Le tableau I11.19 et la figure IIL.5 illustrent la contribution de chaque variable d’entrée

(T, pH,TCa, K) sur la sortie du RNA (9).

Tableau I11.19 : Analyse de sensibilité des parameétres d’entrées

Parametre Importance (%)
T(°C) 29.52%
pH 32.56%
TCA(°F) 26.29%
K(pnS/cm) 11.63%

analyse de sensibilité

mpH
B TCa(°F)
M K(uS/cm)

Figure IIL5 : Présentation des pourcentages de contribution de chaque variable d’entrée sur

la sortie du systeme calco-carbonique.

Ainsi, le pourcentage de contribution relative de chaque variable dépasse 5% montrant
ainsi 'importance des variables sur la sortie du RN [56] et confirment par conséquent
leur choix durant la réalisation de la partie expérimentale. Cependant, parmi les
parametres d’entrée considérés, le pH détient la contribution la plus importante suivie
respectivement par la température et le titre calcique de I'’eau. Le systeme est jugé
moins sensible au reste des parametres qui présentent pratiquement la méme

contribution.
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I11.4. Conclusion

Ce chapitre est consacré a la modélisation neuronale de 1'équilibre calco-
carbonique. La premiere section détaille les différentes méthodes utilisées et décrit les
différentes étapes impliquées, y compris le logiciel utilisé et la méthodologie de
modélisation. Passant a la deuxiéme section, nous présentons les résultats obtenus a
savoir l'architecture et les caractéristiques des modeles les plus efficaces générés;
notamment le RNA optimal pour prédire la susrsaturation d’'une eau par rapport a la
calcite, De plus, nous fournissons une estimation des erreurs permettant dans la
sélection du meilleur modele, tels que le calcul de REQM et QLoo. Les valeurs obtenues

ont confirmés la performance du meilleur modéle développé.

Enfin, I'analyse de sensibilité des parametres d'entrée confirme le bon choix des

quatres parametres proposée au début de I'étude.

j
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Conclusion Générale

L'objectif de ce projet de fin d’étude et de modéliser le systeme de I'équilibre calco-
carbonique en fonction de la température, le pH, le titre calcique et la conductivité en eau

par réseau neurones artificiels (RNA).

Une base de donnée créée a partir des résultats expérimentaux recueillis ont été
utilisée pour la modélisation neuronale systéme calco-carbonique en utilisant comme

outil de conception le logiciel STATISTICA v. 8.0 (Stat Soft, Inc.).

Notre étude est centrée sur l'utilisation de réseaux de neurones artificiels pour
modéliser le systéeme calco-carbonique de l'eau. Pour cela, nous avons construit un
modele neuronal unique. Ce modele est optimisé pour prévoir I'évolution de parameétres
difficiles a mesurer en ligne. Le modele ARN est composé de quatre neurones dans la
couche d'entrée, qui sont la température, le titre calcique, le pH et la conductivité de I’eau.
Il y a aussi une couche cachée avec un nombre variable de neurones qui est optimisé
pendant le processus d'apprentissage et un neurone dans la couche de sortie, qui est la
sursaturation. Le meilleur modele ARN a été obtenu en utilisant I'algorithme
d'apprentissage de type "BFGS" avec la stratégie d'essai et d'erreur. L'architecture du

meilleur modele est [4-11-1]. Suite a cela, nous avons effectué une analyse de sensibilité.

Sur la base des résultats obtenus, on peut conclure que le modele développé est
convaincant. Les valeurs d'erreur calculées pour les trois ensembles de données -
apprentissage, test et validation - variaient entre 0,000162 et 0,008217, avec des valeurs
R supérieures a 0,8500. De plus, une analyse de sensibilité a été effectuée pour
déterminer l'impact des parametres d'entrée sur la sortie (9), et il a été découvert que la
majorité des parametres avaient des contributions significatives. Cela valide encore

I'excellence du modéle selon ces parametres.

Semblable a d'autres objectifs de modélisation principaux, le modele ARN a été
développé pour prévoir divers parametres dans plusieurs domaines, ce qui entraine une

diminution du temps, des ressources et des cofits associés a la conduite d'expériences.

Etant donné qu'il n'y a pas de méthode établie pour sélectionner le modeéle

neuronal le plus approprié pour un probleme particulier, cette tache peut étre considérée
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plus comme une approche artistique que scientifique. Par conséquent, le processus
d'essais et d'erreurs peut parfois devenir ardu.

Nous réfléchissons actuellement a la possibilité que nous ayons atteint les objectifs

établis pour cette étude.
Il y a plusieurs perspectives et pistes a considérer, notamment :

e Augmenter la taille de la base de données en incluant plus de données.
e Ajouter 'effet d’autres parametres d’entrées et d’autres sorties.

e Intégration de méthodologies alternatives d'intelligence artificielle.
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