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شعاع الدعم الآلي وشعاع ،  متعدد المكونات بواسطة الشبكة العصبية الاصطناعيةنمذجة الامتزاز 
 االدعم الآلي الأقل تربيع

 :الملخص
 

تم اقتراح يعد وجود المعادن الثقيلة في مياه الصرف والنفايات السائلة سببا مؤثرا في اختلال التوازن البيئي، حيث 
 .لكفاءتها وانخفاض تكاليفها مشيوعا بينه الأكثروتعدُ طريقة الامتزاز  .من هذه المشكلةالعديد من التقنيات للحد 

على الذكاء الاصطناعي  تصاميم قائمةنمذجة ظاهرة الامتزاز متعدد المكونات باستخدام  فيالهدف من هذا العمل ويتمثل 
، (لدعم الآلي ، شعاع الدعم الآلي الأقل تربيعالشبكة العصبية الاصطناعية، شعاع ا)تصاميم  ةاقترحنا منها ثلاثحيث ،

( الثلاثي)متعدد المكونات  الثابت تتمحور حول الامتزاز( مقالات علمية)حيث تم جمع قاعدة بيانات من عدة مصادر 
 .MATLAB،وقد استخدمنا كوسيلة في تطبيق برمجة هذه التصاميم ببرنامج  للتنبؤ بالكميات الممتزة

أن الشبكة العصبية في الفرع الاول قمنا باستخدام تصميم الشبكة العصبية الاصطناعية ،وقد اشارت النتائج  الى 
 في عصبية خلايا 6  المداخل؛ طبقة في عصبية خلايا 8  ،(3-6-8)ذات بنية  (RNA) عليها المتحصل الاصطناعية

 . بعد تطبيق عدة بنيات اكثر فعالية قد اعطت النواتج طبقة في عصبية خلايا 3 و المخفية الطبقة
 اأجريت بشكل بسيط وسريع وكانت أكثر دقة واستقرار    (SVR ،LS-SVR)اما في الفرع الثاني انتهجنا تصميمين

 . (RNA) من تصميم

مع  صغير مقارنة أخط ومتوسط أعلىدقة  أعطى SVR تصميم  نأظهر تُ  ستخلصة من الفرعين النتائج الم

(RNA ،LS-SVR)، كل منمتوسط مربع الخطأ لب SVR و LS-SVRو RNA  0.620)  5.0.., 83.0..)يقدر ب, 
  .التوالي ىعل

لتقدير الحركية الامتزازية لنظام متعدد   SVRبعد النظر في النتائج المتحصل عليها نوصي باستخدام تصميم و 
 ( .الثلاثي)المكونات 

 امتزاز متعدد المكونات،المعادن الثقيلة، الشبكات العصبية الاصطناعية،  شعاع الدعم الآلي، شعاع الدعم :الكلمات الدالة 
 .تربيع الأقل الآلي

 
 
 
 
 
 
 
 



 
Modélisation d’Adsorption Multicomposants en utilisant l'approche  

RNA, LS-SVR et SVR 

 

Résumé :  
 

La présence de métaux lourds dans les eaux usées et effluents industriels augmente ce 

qui conduit à un déséquilibre écologique. La solution de ce problème est de trouver une 

technique meilleure et plus efficace pour séparer ces contaminants (multimétal) des eaux 

usées. La technique de séparation la plus utilisée est la méthode d'adsorption en raison de son 

coût réduit et de son faible entretien. 

 Le but de ce travail est de modéliser le système d’adsorption multi-composants 

tertiaire (multimétal) en utilisant des modèles basés sur l'intelligence artificielle. Dans ce 

travail la base de données a été recueillie à partir de documents scientifiques qui contiennent 

la cinétique d'adsorption de divers adsorbats sur différents adsorbants. Cette étude propose 

trois nouveaux algorithmes de modélisation, à savoir le réseau de neurones artificiel (RNA), 

la Régrussion à vecteurs de support (SVR) et la Régrussion à vecteur de support au moindre 

carré (LS-SVR), pour une prédiction précise de diverses quantités de multi-composants 

tertiaires en utilisant des paramètres opérationnels généralement disponibles. Ces trois 

méthodes ont été programmées en utilisant le logiciel MATLAB. Les résultats montrent que 

le réseau de neurones artificiel (RNA) obtenu une résultat plus préciser  à partir d' architecture 

de neurones {8-6-3} dans les couches d'entrée, cachée et de sortie respectivement. 

Dans notre cas, les modèles SVR et LS-SVR ont été légèrement représenter , ils sont 

plus précis et stables et rapides avec moindre différence que la méthode RNA. Les SVR 

montrent une plus grande précision que LS-SVR et ANN avec respectivement {0.3807, 0.592, 

0.620} en termes de MSE moyen. 

En raison de la précision de la prédiction, de la stabilité du modèle et de l'efficacité de 

calcul, le modèle SVR est fortement recommandé pour estimer la cinétique d'adsorption d'un 

système multicomposant. 

 

Mots-clés: adsorption multicomposants, métaux lourds, réseaux de neurones artificiels, 

Régrussion de vecteur de support, Régrussion de vecteur de support de moindres carrés. 

 

 

 



 

Multicomponent adsorption modeling using ANN, LS-SVR, and SVR 

approach 

Abstract:  

 

The presence of heavy metals in industrial wastewater and effluents is increasing which 

leads to an ecological imbalance. The solution of this problem is to find a better and more 

efficient technique for separating these contaminants (multimetal) from effluent water. The 

most used separation technique is the adsorption method due to its reduced cost and low 

maintenance.  

The aim of this work is to model the tertiary (multimetal) multicomponents adsorption 

system using artificial intelligence-based models. In this work database has been collected 

from scientific papers that contain the adsorption kinetic of various adsorbates on different 

adsorbent. This study proposes three novel modeling algorithms, i.e. Artificial Neural 

Networks (ANN), Support Vector Régrussion (SVR) and Least-Square Support Vector 

Régrussion (LS-SVR), for accurate prediction of various tertiary multicomponents quantities 

using commonly available operational parameters. These three methods were programmed 

using MATLAB software. Results show that the Artificial Neural Networks (ANN) has an 

architecture of {8-6-3} neurons in the input, hidden and output layers respectively. 

The SVR and LS-SVR models were slightly performed, more accurate and stable and 

rapid than the ANN method. The SVR show higher accuracy than LS-SVR and ANN with 

{0.3807, 0.592, 0.620} in terms of mean MSE respectively. 

Considering the prediction accuracy, model stability and computational efficiency, the 

SVR model is highly recommended to estimate adsorption kinetic of a multicomponents 

system. 

 

Keywords:  Multicomponents adsorption, heavy metals, artificial neural networks, Support 

vector Régrussion, Least-square support vector Régrussion. 
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La tâche actuelle du spécialiste en traitement des eaux ne consiste pas uniquement à 

appliquer des principes connus, étant donné que la croissance démographique et 

l’industrialisation, ont augmenté la quantité et la diversité des déchets rejetés dans les rivières 

et les lacs, ce qui a donné naissance à de nouveaux problèmes (les virus, les métaux lourds et 

les micropolluants…), et a engendré autant de risques que le spécialiste doit résoudre 

techniquement et de façon économique. 

Les métaux lourds sont, en effet, des espèces hautement toxiques au-delà d’une certaine 

concentration. Ils possèdent la capacité de se concentrer le long de la chaîne alimentaire et de 

s’accumuler dans certains organes du corps humain. Il est donc indispensable d’éliminer 

totalement les ions des métaux lourds présents dans les différents effluents industriels ou de 

réduire leur quantité en dessous des seuils admissibles définis par les normes. 

On appelle métaux lourds les éléments métalliques naturels dont la masse volumique 

dépasse 5g/cm3. Ceux-ci sont présents le plus souvent dans l'environnement sous forme de 

traces mercure, plomb, cadmium, cuivre, arsenic, nickel, zinc, cobalt, manganèse. Les plus 

toxiques d'entre eux sont le plomb, le cadmium et le mercure. 

Ils sont présents dans l'eau, l'air et le sol. Comme tous les minerais, ceux-ci sont présents 

dans les roches. Ces réserves naturelles ne constituent pas à proprement parler de danger en 

elles-mêmes. L'exploitation des gisements, l'érosion, les prélèvements d'eau ou les éruptions 

volcaniques vont répandre des traces de ces éléments dans l'environnement. Ils peuvent alors 

devenir toxiques s'ils se retrouvent en quantités suffisantes dans les organismes vivants. 

Outres ces phénomènes naturels, l'activité humaine, même si elle ne crée pas de métaux 

lourds, participe à leur diffusion dans l'environnement pour cela il faut trouver  des solutions 

pour traité ces rejets, parmi ces méthodes de traitement existent la méthode d'adsorption, après 

Il a été développé par des spécialistes à plusieurs égards. 

La technologie étudiée dans ces derniers temps « l’intelligence artificiel ». Les 

chercheurs développent des méthodes et des logiciels pour avoir une meilleur capacité de 

traité et modélisé les connaissances qui permettent de diminuer le cout de ces recherches qui 

est souvent étonnant, aussi bien un gain du temps. 

Parmi les modèles qui se dérive de l’intelligence artificielle est « réseau de neurone, 

machine à vecteur de support moindre carré, machine à vecteur de support ». 
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Dans notre travail de la modélisation, nous avons collectés des données grâce à des 

expériences qui font sur l'adsorption multi-composants des métaux lourds (tertiaires) afin 

d'entrer dans une base de données pour essayer de construire un modèle fiable. 

L’objectif principale de notre travail consiste à minimiser l'erreur afin d’obtenir des 

résultats confirmant la robustesse des modèles, pour cela nous appliquons  les techniques les 

plus récentes qui sont les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA),machine à vecteur de 

support moindre carré (LS_SVM), Support Vecteur Machines (SVM),Ces techniques sont 

sélectionnées pour être appliquées dans nos différentes expérimentations, ce choix est justifié 

par la simplicité de leur algorithme d’apprentissage . 

Notre thème de Master est organisé en trois principaux chapitres en plus de 

l'introduction générale et la conclusion générale. 

Le premier chapitre est consacré à une présentation générale da la pollution par les 

métaux lourds, leur origine, l'impact environnemental, la toxicité et l'effet sur la santé..., par la 

suite la présentation des techniques d'élimination ou en d'autre sens la minimisation le plus 

possible. 

Le deuxième Chapitre présente la théorie d'adsorption statique pour les 

mono-composants puis les multi-composants englobant plus de détails sur les phénomènes 

d'adsorption, les facteurs d'influence, caractéristique de la molécule, les types d'adsorption, les 

isothermes et la modélisation des isothermes. 

Le troisième chapitre comporte deux contributions : 

 Contribution 1 : Présente la modélisation d’adsorption multi-composants par 

réseau de neurone artificiel. 

 Contribution 2 : Présente la modélisation d’adsorption multi-composants par 

machine à vecteur de support moindre carré (LS-SVR) puis machine a vecteur de 

support (SVR). 

 

 

 



 

 

 

 

 
Chapitre I 
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et méthodes de traitement 
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I.1 Introduction  

A l’échelle mondiale, le traitement des eaux usées constitue le premier enjeu de santé 

publique, plus de 4000 enfants de mois de 5 ans meurent chaque jour de diarrhées liées à 

l’absence de traitement des eaux et au manque d’hygiène induit. 

Les eaux résiduaires peuvent être chargées par de nombreux polluants et constituent 

des milieux parfois très complexes. L'analyse de ces eaux résiduaires permet d'identifier la 

ou les substances indésirables qu'on doit éliminer a priori lors d'un traitement d'épuration, 

parmi ces polluants en trouve les métaux lourd (Dekhil Soror et Zaibet, 2013). 

Les éléments métalliques sont, sous différentes formes, toujours présents au sein de 

l’environnement. A l’état de traces, ils sont nécessaires voire indispensables aux êtres 

vivants En revanche, à concentration relativement élevée, ils présentent une toxicité plus 

ou moins forte (Mohan et Singh, 2002).  

Les métaux sont des corps simples caractérisés par leur bonne conductivité de la 

chaleur et de l’électricité et leur pouvoir de refléter la lumière sans la modifier (réflexion 

métallique) (Le Coarer, 2003).   

La présence des métaux lourds dans l’environnement est due aux causes naturelles et 

aux activités humaines. Ces métaux posent un problème particulier, car ils ne sont pas 

biodégradables. Ils ne présentent pas tous les mêmes risques en raison de leurs effets sur 

les organismes, leurs propriétés physico-chimiques et biologiques. Leur toxicité est très 

variable et leur impact sur l’environnement est très différent (Reddad et al, 2002). 

 

 I.2 Définitions  

 Les éléments traces métalliques sont généralement définis comme des métaux 

lourds. On appelle métaux lourds tout élément métallique dont la masse volumique dépasse 

5 g/cm
3
. Ils englobent l’ensemble des métaux et métalloïdes présentant un caractère 

toxique pour la santé et l’environnement. Les métaux lourds les plus souvent considérés 

comme toxique pour l’homme sont le plomb, le mercure, l’arsenic et le cadmium.  

D’autres comme le cuivre, le zinc et le chrome, pourtant nécessaires à l’organisme en 

petites quantités, peuvent devenir toxiques à doses plus importantes. Il n’existe pas de 

définition internationalement reconnue, chaque discipline scientifique développant une 

approche propre. En chimie, les métaux lourds sont en général définis sur la base de 

propriétés spécifiques (poids moléculaire, capacité à former des cations polyvalents…)        

(Hafida, 2008). 
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En science du sol, il est convenu de parler "d’éléments trace métalliques" qui 

désignent des naturels présents à très faible concentration. En toxicologie, ils peuvent être 

définis comme des métaux à caractère cumulatif (souvent dans les tissus graisseux) ayant 

essentiellement des effets très néfastes sur les organismes vivants. En nutrition et en 

agronomie, ils peuvent même être assimilés à des oligo-éléments indispensables à certains 

organismes, en particulier par leur action catalytique au niveau du métabolisme. 

 Dans les sciences environnementales, les métaux lourds associés aux notions de 

pollution et de toxicité sont généralement : l’arsenic (As), le cadmium (Cd), le chrome(Cr), 

le cuivre (Cu), le mercure (Hg), le manganèse (Mn), le nickel (Ni), le plomb (Pb), l’étain 

(Sn) et le zinc (Zn) (Fergusson, 1980). 

Tableau I.1 Classification périodique des éléments. 

 

 

I.3 Métaux lourds 

I.3.1 Le plomb 

Est un métal bleu grisâtre, constitue des gisements primaires dans les roches 

éruptives et métamorphiques où il est alors présent essentiellement sous forme de sulfure 

(Galène)          (Bodek et al. 1988). 

Il est redistribué via l’altération dans toutes les roches sous forme de carbonate 

(Cérusite), de sulfate (anglésite) et peut se substituer au potassium dans les roches 
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silicatées et les phosphates. Il s’agit cependant d’un métal dont les composés sont très peu 

hydrosolubles et de faible mobilité géochimique. 

 

I.3.1.1 Caractéristiques et propriétés 

Le plomb existe sous les états d'oxydation 0, +II et +IV, mais dans l'environnement, 

il est principalement sous l'état +II. Le degré +IV n'existe que dans des conditions 

oxydantes. Le degré +II est stable dans pratiquement toutes les conditions 

environnementales. Le plomb est rarement sous sa forme élémentaire. Il existe sous forme 

métallique, inorganique et organique. Il prend une forme inorganique lorsqu’il est associé à 

certains composés pour formés les sels du plomb. Parmi les sels de plomb les plus 

fréquemment rencontrés, on retrouve ceux d chlorures, du chromate, du nitrate, des 

phosphates et des sulfates          (Kabata, Pendias, 1992) 

Quand au plomb organique, il se présente le plus souvent sous forme de plomb 

tétraméthyle et de plomb tétraéthyle, deux additifs utilisés pour augmenter l’indice 

d’octane dans les essences (Hewitt, Rashed, 1988). 

 

I.3.1.2 Caractéristiques physico-chimiques 

Les principales caractéristiques physico-chimiques du plomb sont données dans le 

tableau (I.2). 

Tableau I.2 Caractéristiques physico-chimiques du plomb (ICSC 0003, 1991). 

Numéro atomique 82 

Masse atomique (g.mol
-1 

) 207,2 ± 0,1  

Masse volumique (g·cm-3 ) 11,35 à 20 °C 

Température de Fusion(°C) 327,46  

Température d'ébullition (°C) 1 749  

 

I.3.1.3 Contamination de l'eau 

Le plomb peut être présent dans l'eau, suite à des rejets industriels ou des transferts 

entre les différents compartiments de l'environnement (sols pollués, retombées 

atmosphériques, épandage de boues de stations d'épuration...). Le plomb étant un métal peu 

mobile, il a tendance à s'accumuler. Éliminé de l’eau soit par migration vers les sédiments 

où il est retenu par adsorption sur la matière organique et les minéraux d'argile, soit par 

précipitation comme sel insoluble (carbonate, sulfate ou sulfure), ce qui réduit le risque de 

contamination du milieu aquatique à court terme. La quantité de plomb restant en solution 

sera fonction du pH (Granero et al, 1996). 
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 Néanmoins, d'importantes quantités de plomb stockées dans les sédiments depuis 

plusieurs années pourraient être libérées à la suite de perturbations climatiques et entraîner 

une pollution hydrique. Le plomb dans les rivières est principalement sous forme de 

particules en suspension. En moyenne les rivières contiennent entre 3 et 30 ppb. L'eau de 

mer contient de faibles quantités de plomb 2-30 ppt (Pichard et al, 2002). 

 

I.3.1.4 Toxicité 

L’exposition au plomb peut entraîner des effets nocifs sérieux sur la santé, et peut 

même être mortelle à de fortes doses. Le plomb peut s'accumuler dans le corps, et son 

exposition, même à de très faibles doses, peut s'avérée dangereuse. Le plomb est 

particulièrement nocif pour les nourrissons, les jeunes enfants et les femmes enceintes, et 

peut nuire de façon permanente au développement des enfants, y compris le 

développement intellectuel et le développement comportemental (Pichard et al, 2002). 

 

I.3.2 Le zinc 

Est un métal, moyennement réactif, qui se combine avec l'oxygène et d'autres non-

métaux, et qui réagit avec des acides dilués en dégageant de l'hydrogène. L'état d'oxydation 

le plus commun du zinc est +2. Le nom dérive du mot Zinc en ancien allemand, ce qui 

signifie pointe acérée ou dent, lié à l'apparence du zinc refroidi dans un récipient de coulée. 

Exposé à l'air, il forme une mince couche d'oxyde imperméable. La principale utilisation 

du zinc est la galvanisation des aciers : le dépôt d'une mince couche de zinc en surface de 

l'acier le protège de la corrosion. La galvanisation consomme 47 % des volumes de zinc 

utilisés dans le monde. L'acier galvanisé est utilisé dans l'automobile, la construction, 

l'électroménager, les équipements industriels…etc. Le laiton, alliage de cuivre et de zinc et 

le bronze, alliage de cuivre et d'étain auquel on ajoute parfois du zinc, consomment 19 % 

du zinc. Les alliages de zinc pour pièces moulées (automobile, biens d'équipement 

manager, pièces industrielles, ....) représentent 14 % de la consommation de Zinc, les 

produits chimiques 9 %, et les autres applications (dont les plaques et pièces pour toiture) 

11%. Le minerai le plus utilisé est le sulfure de zinc appelé blende ou sphalérite (ZnS). 

C‘est le sulfure le plus fréquent sur la surface de la terre. Il peut contenir des impuretés 

métalliques (Emsley, 1993).  
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I.3.2.1 Propriétés chimiques 

Les propriétés chimiques du Zinc sont données dans le tableau ci-dessous : 

Tableau I.3 Propriétés chimiques du zinc (Emsley, 1993). 

Numéro atomique 30 

Masse atomique (g.mol
-1

) 65,37  

Électronégativité de Pauling 1,6 

Masse volumique 7,11 g.cm-3 à 20°C 

Température de fusion (°C) 420 

Température d’ébullition (°C) 907 

 

I.3.3 Le Cuivre 

Élément chimique de numéro atomique Z = 29. C'est un métal rougeâtre, malléable 

et ductile, de conductivités thermique et électrique élevées. Il résiste à l'air et à l'eau mais 

se patine lentement en présence de carbonate. Il est présent dans la nature sous forme de 

minerais de cuivre natif, de minerais oxydés ou sulfurés. En métallurgie, il entre dans de 

nombreux alliages comme le laiton (cuivre et zinc), le bronze (cuivre et étain), le 

maillechort (cuivre, nickel et zinc). Ses propriétés de bon conducteur de la chaleur et de 

l‘électricité en fond un matériau très utilisé. Les sels de cuivre (sulfate, acétate, dérivés 

organiques) sont utilisés comme fongicides ou algicides en agriculture, pour les traitements 

chimiques de surface, la fabrication de peintures et de céramiques. 

Le cuivre peut se retrouver dans certaines eaux à des teneurs inférieures à 1 mg/L 

sous forme ionique ou de complexes (cyanures, ammoniaque, produits organiques, etc.). 

En dehors des pollutions industrielles ou de traitements agricoles, ce métal provient 

habituellement de la corrosion des tuyauteries de distribution (Al-Zuhair et al, 2010). 

 

I.3.3.1 Origine des contaminations 

Le cuivre est un métal très employé dans les alliages, parmi lesquels le laiton (cuivre 

et zinc), le bronze (cuivre et étain), le maillechort (cuivre, zinc et nickel), et dans 

l’industrie électrique. Il est également répandu dans les réseaux de distribution du fait de sa 

résistance à la corrosion. Les sels de cuivre sont largement utilisés dans l’agriculture en 

tant qu’insecticides, fongicides, algicide, et dans l’industrie textile et photographique, la 

fabrication de pigments, les tanneries, les traitements de surface et la céramique. Les 

activités anthropiques constituent de ce fait la principale cause de pollution cuprique des 

eaux naturelles (Al-Zuhair et al, 2010). 
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En dehors des pollutions industrielles ou du traitement agricole, ce métal provient 

habituellement de la corrosion des tuyauteries de distribution (0,5 à 1 mg/L), plus rarement 

il constitue le résidu d’un traitement des algues par les sels de cuivre. 

Du point de vue industriel, l’acide cyanhydrique et l’ammoniaque sont très agressifs 

pour le cuivre, car ils donnent naissances à des complexes très stables. Le premier se 

rencontre surtout dans l’industrie pétrolière; quant au second, il peut provenir de la 

décomposition thermique des amines utilisées pour la protection de certaines tuyauteries. 

Le cuivre est susceptible de perturber l’épuration des eaux résiduaires par les boues 

activées, cela à des teneurs faibles (1 mg/L) et la digestion des boues avec des teneurs plus 

élevées (100 mg/L) (Rodier et al, 1996 ; Djeribi, 2005). 

 

I.3.3.2 Propriétés chimiques 

Les propriétés chimiques du cuivre sont données dans le tableau ci-dessous : 

Tableau I.4  Propriétés chimiques du cuivre (Dufresnes et al, 1999). 

Numéro atomique 29 

Masse atomique (g/mol) 63.546  

Électronégativité de Pauling 1,9 

Masse volumique 8,9 g/cm3 à 20°C 

Température de fusion (°C) 1083 

Température d’ébullition (°C) 2595 

 

 

I.3.4 Le cobalt 

Est un élément chimique, de symbole Co et de numéro atomique 27 et de masse 

atomique 59. Il est utilisé en métallurgie (33%) pour les superalliages (22%) et les alliages 

durs (11%). Une part importante (22%) part dans la fabrication d'accumulateurs, secteur en 

pleine évolution et une autre (7% pour la fabrication d'aimants). Le cobalt est également 

utilisé dans des secteurs non-métallurgiques comme la catalyse (11%), les pigments (9%), 

les pneus les colles les savons... La production mondiale de cobalt en 2006 a été de 55 000 

tonnes. La chimie du cobalt en solution aqueuse et la formation de complexes est 

particulièrement riche (Sedira, 2013).  
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I.3.4.1 propriétés chimiques 

Les propriétés chimiques du plomb sont données dans le tableau ci-dessous : 

 

Tableau I.5  Caractéristiques physico-chimiques du Cobalt (Sedira, 2013). 

Numéro atomique 27 

Masse atomique (g.mol
-1

) 58,9332  

Masse volumique à 20°C  (g.cm-3)  8,9  

Température de Fusion  (°C) 1495  

Température d'ébullition (°C) 2900  

 

I.4 Origines naturelles et humaines des métaux lourds dans l’environnement  

Les principales industries polluantes sont la chimie, la métallurgie, la sidérurgie, le 

traitement de surfaces, la fabrication d'accumulateurs au cadmium-nickel, les tanneries, les 

teintureries (voir tableau I.6), le verre, la photographie, la fabrication et l‘utilisation des 

pesticides, la papeterie, les industries de la peinture, la fabrication de la céramique, les 

explosifs, l‘imprimerie, la circulation routière génère des pollutions au plomb et zinc. 

L‘élimination de ces pollutions passe par plusieurs types de processus dont les procédés 

physicochimiques, la concentration-évaporation mais la diversité des polluants complexifie 

les méthodes de traitement. 

En règle générale, on retiendra que pour éliminer les métaux, il est nécessaire de les 

rendre solubles. Ceux ci sont présents dans l'eau, l'air et le sol. Comme tous les minerais, 

ils sont présents dans les roches. Ces réserves naturelles ne constituent pas en elles-mêmes 

de danger à proprement parler. L'exploitation des gisements, l'érosion, les prélèvements 

d'eau ou les éruptions volcaniques, vont répandre des traces de ces éléments dans 

l'environnement. Ils peuvent alors devenir toxiques s'ils se retrouvent en quantités 

suffisantes dans les organismes vivants. Outres ces phénomènes naturels, l'activité 

humaine, même si elle ne crée pas de métaux lourds participent à leurs diffusion dans 

l‘environnement (ARRIS, 2008). 
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Tableau I.6  Sources industrielles et agricoles des métaux présents dans l’environnement (Brignon 

et al, 2005). 

Utilisations Métaux 

1. Batteries et autres appareils électriques 

2. Pigments et peintures 

3. Alliages et soudures 

4. Biocides (pesticides, herbicides) 

5. Agents de catalyse 

6. Verre 

7. Engrais 

8. Matières plastiques 

9. Produits dentaires et cosmétiques 

10. Textiles 

11. Raffineries 

12. Carburants 

Cd, Hg, Pb, Zn, Mn, Ni 

Ti, Cd, Hg, Pb, Zn, Mn, Sn, Cr, Al, As, Cu, Fe 

Cd, As, Pb, Zn, Mn, Sn, Ni, Cu 

As, Hg, Pb, Cu, Sn, Zn, Mn 

Ni, Hg, Pb, Cu, Sn 

As, Sn, Mn 

Cd, Hg, Pb, Al, As, Cr, Cu, Mn, Ni, Zn 

Cd, Sn, Pb 

Sn, Hg 

Cr, Fe, Al 

Ni, V, Pb, Fe, Mn, Zn 

Ni, Hg, Cu, Fe, Mn, Pb, Cd 

 

I-5 Les rejets des métaux lourds dans l’eau 

Pendant de nombreuses années, les industries situées à proximité de cours d'eau 

(pour des raisons de refroidissement de processus, de transport) ont rejeté leurs effluents 

dans ceux ci. A ce phénomène (de plus en plus limité par l'installation de station 

d'épuration au sein même des sites industriels), il faut ajouter l'érosion et le ruissellement 

de l'eau sur les sols et chaussées. L'eau constitue un élément fondamental en matière de 

pollution, puisque dans le cas des métaux, comme pour d'autres composées, celle-ci va 

favoriser de nombreuses réactions chimiques. L'eau transporte les métaux lourds, et les 

inserts dans les chaînes alimentaires (algues, poisson, etc.). Même si les métaux lourds sont 

le plus souvent présents à l'état de traces, ils n'en restent pas moins très dangereux, puisque 

leur toxicité se développe par bioaccumulation dans l'organisme (Chapman, 1996). 
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Le tableau (I.7) présente les normes de rejet d'effluents, à titre indicatif, par rapport 

aux métaux lourds en Algérie. 

Tableau I.7 Normes de rejet d’effluent en Algérie (Chapman, 1996). 

Métal Concentration (mg/L) 

Al 3 

Cd 0.2 

Cr  0.5 

Fe 3 

Mg 1 

Hg 0.01 

Ni 0.5 

Pb 0.5 

Cu 0.5 

Zn 3 

 

I-6 Impact environnemental et toxicité des métaux lourds  

Parmi les éléments chimiques minéraux, les métaux occupent une place 

prépondérante dans notre monde moderne car ils interviennent dans la plupart des secteurs 

d’activité. Par ailleurs, ils sont, pour beaucoup d’entre eux, indispensables au monde vivant 

(fer, zinc…) parfois en très faible quantité (oligo-éléments essentiels). Certains de ces 

oligo-éléments (chrome, nickel, manganèse…) indispensables à petite dose, deviennent 

toxiques à forte concentration. Enfin, il y a des métaux comme le mercure, le plomb et le 

cadmium qui sont uniquement toxiques pour les organismes vivants (Picot, 2002).  

Le cadmium (Cd), le plomb (Pb) et le mercure (Hg) sous sa forme organique 

(methylmercure, MeHg), sont les polluants particulièrement visés, à cause de leur large 

distribution et leurs implications profondes dans la santé humaine (Clarkson et Magos, 

2006 ; Saiful Islam et al, 2007 ; Mergler et al, 2007).  

L’intoxication au cadmium, chez la femme enceinte, a été liée à la diminution, de la 

durée de la grossesse, du poids du nouveau-né et récemment, au disfonctionnement du 

système endocrinien et/ou immunitaire chez l’enfant (Schoeters et al, 2006).  

L’exposition au plomb, a été maintes fois, liée à un retard dans le développement 

neurocomportemental (Lidsky et Schneider, 2003), tout comme le MeHg, qui nuit au 
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neurodeveloppement et implique des effets allant à la mort du fœtus au retard du 

développement cognitif (Castoldi et al, 2003).  

Les métaux peuvent être absorbés sous la forme inorganique ou sous la forme 

organique. Pour certains éléments, comme l’arsenic et le cuivre, la forme inorganique est la 

plus toxique. Pour d’autres, comme Hg, Sn et Pb, les formes organiques sont les plus 

toxiques. La quantité de métaux absorbée par un homme influe directement sur sa santé. 

Elle peut présenter une toxicité aiguë (pic de pollution dans l’air ou l’eau), ou une toxicité 

due à un effet cumulatif (par une exposition continue au milieu pollué ou parce que 

l’homme est en bout de chaîne alimentaire). Les métaux lourds s’accumulent dans les 

organismes vivants et perturbent les équilibres et mécanismes biologiques, provoquant des 

effets toxiques. Ils peuvent affecter le système nerveux, les fonctions rénales, hépatiques, 

respiratoires….etc.    (Malika, 2017).  

Concernant le milieu ambiant aquatique, à de faibles concentrations, beaucoup de 

métaux lourds, dont Hg, Cd, Pb, As et Cu inhibent la photosynthèse et la croissance du 

phytoplancton. Les effets observés à des niveaux trophiques supérieurs se manifestent 

notamment par un retard du développement des embryons, des malformations et une moins 

bonne croissance des adultes chez les poissons, les mollusques et les crustacés. En outre, 

tout au long de la chaîne alimentaire, certains se concentrent dans les organismes vivants. 

Ils peuvent ainsi atteindre des taux très élevés dans certaines espèces consommées par 

l’homme, comme les poissons. Cette " bioaccumulation " explique leur très forte toxicité 

(Tarras-Wahlberg, et al 2001). 

 

I-6.1 Effet sur la santé  

Les métaux lourds s'accumulent dans l'organisme et provoquent des effets toxiques à 

court et/ou à long terme. Ils peuvent affecter le système nerveux, les fonctions rénales, 

hépatiques, respiratoires, ou autres (Sedira, 2013). 

Les effets des métaux lourds sur le système nerveux central et leurs symptômes sont : 

 Nervosité. 

 Inquiétude. 

 instabilité émotionnelle. 

 perte de confiance. 

 timidité (symptôme principal chez les adolescents). 

 Indécision. 

 perte de la mémoire immédiate. 
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• Mercure (Hg) :   

– Ulcères buccaux, trémulations, retards de croissance, distension abdominale, rougeur 

des lèvres, de l’extrémité des doigts, salivation excessive, selles décolorées, liquides, 

non formées, désintérêt, manque de contact oculaire (Anju Usman, 2006)  

• Plomb (Pb) : 

– Allergies, déficit d’attention, constipation, mauvaise coordination, délinquance, 

dyslexie, maux de tête, hyperactivité, hypothyroïdie, insomnie, irritabilité, humeur 

instable, faiblesse musculaire, dyspraxie, faible tonus musculaire, anomalies de la 

perception visuelle et auditive, pica 

• Aluminum (Al): 

Anémie, manque d’appétit, comportements atypiques, constipation, bouche et peau 

sèches, fatigue, hyperactivité, pertes de mémoire, torpeur, faiblesse des muscles 

supérieurs. 

• Zinc (Zn) : 

– des carences peuvent perturber le système immunitaire, le langage, l’attention, la 

concentration. 

• Magnésium (Mg)  

– diminuer l’aluminium ; antagonist du calcium 

• Calcium (Ca) 

– excès : hyperexcitabilité  

– carences : mauvaise minéralisation des os, raideurs musculaires  

– diminuendo le plomb et l’aluminium  

• Molybdène (Mb) 

– diminue le tungstène et le cuivre  

• Cuivre (Cu) 

– excès : comportements erratiques, hyperactivité, manque de concentration, 

prolifération de levures  

– diminue le zinc et le molybdène. 

I.7 Techniques d’élimination des métaux lourds 

Cette section présente les procédés conventionnels, généralement employés pour le 

traitement des effluents contenants des ions métalliques. Compte tenu que le choix d’une 

Technique de Dépollution nécessite une bonne connaissance de son efficacité et de son 

contexte d’utilisation, la présentation de ces méthodes de traitement des eaux visera à faire 
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ressortir leurs avantages et leurs inconvénients. Nous pouvons distinguer trois grands types 

de procédés de traitement : les procédés de Transfert liquide-solide, les procédés de 

transfert membranaire et les procédés biologiques (Diard, 1996). 

 

I.7.1 Procédés de transfert liquide-solide 

Ils consistent à transformer les espèces métalliques solubles en espèces insolubles 

(précipitation, électrolyse) ou à les retenir sur une matrice solide (échange d’ion, 

adsorption) (Diard, 1996).  

 

I.7.1.1 Électrolyse 

C’est un procédé électrochimique qui permet de déposer le métal sur une cathode par 

réduction. Elle est appliquée à des effluents à fortes teneurs en métaux (gramme/litre). 

L’inconvénient de ce procédé est la présence des réactions parasites d’oxydo-réduction qui 

peuvent se produire et crée des surtensions au niveau des électrodes (Diard, 1996). 

 

I.7.1.2 Précipitation 

On entend par précipitation chimique la formation, par action de réactifs appropriés, 

de composés insolubles des éléments indésirables contenus dans une solution, en 

application des lois de Berthollet ou de celles de l’oxydoréduction (R. Leviel, 1989). 

Dans le traitement des eaux usées la précipitation est utilisée pour l’élimination des 

phosphates et des métaux lourds. Ces derniers sont précipités généralement sous forme 

d’hydroxydes par addition de soude ou de chaux jusqu’au pH de solubilité minimum 

(Eckenfelder, 1982). 

En pratique il faut tenir compte d’autres facteurs tels que : 

- Le coût du réactif où sur ce plan les carbonates et les hydroxydes ne peuvent pas être 

concurrencés. 

- La toxicité du réactif dont un excès se retrouvera inévitablement dans les eaux et où 

dans ces cas les sulfures sont défavorisés. 

- La séparation du précipité qui est généralement médiocre pour tous les procédés, et ne 

peut s’effectuer qu’à l’aide de poly électrolytes. 

- Le pH intervient dans la plus part de ces réactions de précipitation de sorte que le 

minimum de solubilité n’est pas atteint au même pH pour tous les métaux, ce qui 

complique l’épuration des eaux contenant plusieurs métaux (Wante, 1995). 
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I.7.1.3 Échange d’ion 

Les techniques de l'échange d'ions sont connues et ont fait leurs preuves depuis très 

longtemps mais l'utilisation de celles-ci en industrie du traitement de surface est récente. 

Outre le recyclage de l'eau, le procédé d'échange d'ions permet de concentrer les métaux 

lourds de solutions dilués en une solution métallique concentrée plus apte à un recyclage 

que le sont les boues. La mise en place du procédé d'échange d'ions dans un système de 

recyclage et de purification de l'eau permet donc de réduire significativement la 

consommation en eau et le volume d'eau usée rejeté. Les échangeurs d'ions utilisés pour la 

déminéralisation des eaux de rinçage des ateliers de galvanoplastie sont les types et dans 

l'ordre suivant : 

 échangeur cationique fortement acide à base de résine polystyrénique 

 échangeur anionique faiblement à moyennement basique à base de résine 

polystyrénique et de préférence de structure macroporeuse (Oehme, 1971). 

 

I.7.1.4 Adsorption 

Celle-ci est réalisée sur des matériaux naturels aussi bien synthétiques, dont les plus 

souvent utilisés sont les charbons actifs et les zéolithes. Cependant, ce traitement pose le 

problème de sa régénération ainsi que son prix élevé (Sedira, 2013). 

 

I.7.2 Procédés de transfert membranaire 

I.7.2.1 Osmose inverse 

Le principe consiste en un transfert de solvant d’une solution diluée vers une solution 

concentrée au travers d’une paroi microporeuse sous l’action d’un gradient de pression, 

C’est un procédé qui permet de purifier l’eau pour la production d’eau potable, d’eau pure 

pour chaudières et pour les industries agro-alimentaires (Azzoug, 1995). 

 

I.7.2.2 Électrodialyse 

Ce procédé permet le transfert des ions métalliques, sous l’effet d’un courant 

électrique (Gradient de champ électrique), d’une solution à travers une membrane de 

dialyse (Eckenfelder, 1982). 

L’électrodialyse est utilisée pour la récupération du cuivre, du nickel et de l’argent 

dans les bains de traitement de surface (Azzoug, 1995). 

I.7.3 Procédés biologiques 

Ces procédés exploitent certains mécanismes de résistance développés par les 

microorganismes (bactéries, algues, champions et levures), qui sont capables de fixer et 
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accumuler les métaux .Ces micro-organismes appelés aussi biomasse, qui sont d’origine 

forestière, agricole, aquatique, déchets urbains et industriels, sont les plus sérieux pour le 

développement de bioprocédés d’épuration, dans de nombreux pays, Parmi ceci, le 

processus de la biosorption, corresponds à l’utilisation de matériaux biologiques pour la 

fixation des polluants par adsorption (Goudeau, 1985). 

 

I.7.3.1 Phénomène de biosorption 

Le terme général « Biosorption » a été utilisé pour décrire la propriété des matériaux 

d’origine naturelle, morts ou vivants, à retenir des ions métalliques lourds ainsi que des 

éléments radioactifs. La Biosorption fait partie des procédés biologiques qui mettent en jeu 

l’affinité des micro-organismes (bactéries, algues, champignons et levures) appelés aussi 

biomasses ou biosorbants pour les ions métalliques pour une épuration efficace des 

effluents Industriels, à un cout économiquement acceptable (Kadirvelu et al, 2008). 

 

I.7.3.1.1. Biosorbants et leurs structures des parois 

  Les bactéries 

Les biomasses bactériennes sont générées en quantités relativement importantes 

comme sous produits de l’industrie agro-alimentaire. Les bactéries sont classées en deux 

grandes catégories en fonction de leur comportement lors d’un protocole de coloration, dite 

coloration de Gram. On distingue ainsi les bactéries Gram+ et Gram-. Le résultat (+ ou -) 

de la coloration dépend de la nature et de l’agencement de polymère. Les bactéries ont un 

rapport surface/volume élevé, ce qui une caractéristique qui tend à augmenter leur capacité 

d’adsorption (Mullen et al, 1989). 

 Les algues 

Leur paroi est composée de fibres, emprisonnées dans une matrice amorphe. Les 

fibres sont Constituées d’un polymère du glucose : la cellulose, la matrice est de 

composition variable Suivant les espèces : acide alginique, galactose. Les principaux 

composants de cette structure sont riches en groupements carboxyle, hydroxyle, amine, 

phosphate et thiol     (Brady et al, 1994). 

 Les champignons 

L’architecture de la paroi est complexe car elle est composée de plusieurs couches 

mettant en jeu différents constituants tels que la chitine (polymère de N-acétyle 

glucosamine), chitosane forme déacétylée de chitine, d’autre glucides et de protéines 

permettant la rétention des cations métallique (Brierley, 1991). 
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La richesse de ces composants en groupements fonctionnels (fonction carboxyle, 

amines) est l’un des atouts majeurs des champignons dans le domaine de la biosorption des 

métaux (Guibal, Roulph, 1990). 

Parmi les champignons, on peut citer Rhizopus arrhizus qui contient 18% de 

protéines, 24% d’hexosamines (chitine et chitosane), 19% d’acide uronique, 13 % de sucre 

nature et 9% de phosphate (Fourest, 1993). 

 

I.6.Conclusion  

Les métaux lourds se trouvent naturellement dans l’environnement, ils ont pour 

origine les ressources minières, volcaniques etc.  

Du fait de leurs propriétés physico-chimiques intéressantes pour les différentes 

activités humaines, les métaux lourds, sont utilisés dans divers secteurs de production 

comme par exemple la fabrication de générateurs électriques, textiles, carburants, 

verre…...etc.  

Ces éléments lourds issus de leurs milieux naturels, sont modifiés chimiquement en 

solution aqueuse ; ils peuvent subir des oxydo-réduction, devenir solubles ou pas selon 

leurs concentrations et même changer de forme selon le pH.  

Ce changement de forme ou d’espèce du métal peut engendrer des toxicités 

irréversibles néfastes pour le milieu aqueux voire pour l’écosystème tout entier. Les faibles 

concentrations exigées par les instances internationales (de l’ordre du microgramme) 

justifient leurs impacts négatifs sur l’environnement. C’est pourquoi beaucoup de 

techniques de traitement sont appliqués depuis longtemps, il a été cité dans ce chapitre 

Procédés de transfert liquide-solide, Procédés de transfert membranaire, Procédés 

biologiques…. etc. 
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II.1 Introduction  

Le  terme adsorption a été proposé pour la première fois par KAYSER, en 1881, pour 

différencier entre une condensation de gaz à la surface, et une absorption de gaz processus 

dans lequel les molécules de gaz pénètrent dans la masse. 

Le procédé de séparation par adsorption constitue aujourd’hui une des technologies 

les plus importantes, elle est largement utilisée pour la dépollution et la purification dans 

des domaines très variés, par exemple les industries pétrolières, pétrochimiques et 

chimiques, aux applications environnementales et pharmaceutiques. 

  Dans ce chapitre nous allons donner quelques généralités sur l’adsorption pour 

mieux définir l’importance de ce processus, expliquer sa cinétique, ses caractéristiques et 

les éléments influant l’adsorption (Hemati, 2009). 

 

II.2 Adsorption statique mono-composants 

II.2.1 Définition de l’adsorption  

L'adsorption est un phénomène de surface par lequel des molécules de gaz ou de 

liquides se fixent sur les surfaces solides des adsorbants selon divers processus plus ou 

moins intenses. On appelle « adsorbat » la molécule qui s'adsorbe et « adsorbant » le solide 

sur lequel s'adsorbe la molécule. Le phénomène inverse par lequel les molécules se 

détachent est la désorption (Hafida, 2008), la (figure I.1) représente la zone inter faciale 

entre gaz solide. 

 

 

Figure II.1 Zone inter faciale gaz solide (Nabil, 2007). 
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II.2.2 Types d’adsorption  

L’adsorption est un phénomène d’interface (phénomène physique de fixation des 

molécules adsorbat sur la surface d’un solide adsorbant), pouvant se manifester entre un 

solide et un gaz, ou entre un solide et un liquide. Il existe deux types de processus 

d’adsorption. 

 

II.2.2.1 Adsorption physique (La physisorption)  

Est une adsorption de type physique, où la fixation des molécules d’adsorbat sur la 

surface d’adsorbant se fait essentiellement par les forces de Van der Waals et les forces 

dues aux interactions électrostatiques. L’adsorption physique se produit sans modification 

de la structure moléculaire et elle est parfaitement réversible.  

 

Figure II.2 Schéma de l’adsorption physique (Sedira, 2013). 

 

II.2.2.2 Adsorption chimique (La chimisorption)  

Est une adsorption de type chimique, qui résulte des forces de liaison de nature 

chimique, nettement supérieures aux forces de Van der Waals avec mise en commun ou 

transfert d’électrons ; Il y a donc des ruptures et des créations de liaisons chimiques en 

surface entre le réactif et les sites actifs de l’adsorbant. Le processus est beaucoup moins 

réversible et même parfois irréversible.  
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Tableau II.1 Distinction entre l’adsorption physique et l’adsorption chimique. (Chitour, 2004). 

Propriétés Adsorption physique Adsorption chimique 

Température du processus Relativement basse Plus élevé 

Chaleur d’adsorption 5 Kcal/mol environ 10 Kcal/mol environ 

Type de liaison Physique Van Der Waals chimique 

Cinétique Rapide, Réversible Lente, irréversible 

Spécificité Processus non spécifique Processus très spécifique 

Désorption Facile Difficile 

Couche formées Mono ou multicouche Uniquement monocouche 

 

II.2.3 Description du mécanisme d’adsorption 

 A chaque fois qu’un gaz ou un liquide est en contact avec un solide ; celui-ci est 

retenu par les atomes superficiels du solide et se concentre à sa surface. Ce processus se 

déroule en trois étapes :  

  Diffusion externe : elle correspond au transfert du soluté (molécule de la phase 

liquide) du sein de la solution à la surface externe des particules. Le transfert de la 

matière externe dépend des conditions hydrodynamiques de l’écoulement d’un fluide 

dans un lit d’adsorbant.  

 Diffusion interne : les particules de fluide pénètrent dans les pores. Elle dépend du 

gradient de concentration du soluté.  

 Diffusion de surface : elle correspond à la fixation des molécules à la surface des 

pores. Le mécanisme du transport d’un adsorbat au sein d’un grain du solide est donné 

par la figure II. 3. 

 

Figure II.3 Mécanisme du transport d’un adsorbat au sein d’un grain solide. 

1- diffusion externe ; 2- diffusion interne (dans les pores) ; 3- migration en surface 2 



Chapitre II  Adsorption et matériaux adsorbants 

 

 

24 

Pour mieux qualifier et quantifier la rétention, il convient de s’intéresser aux 

phénomènes se produisant à l’échelle moléculaire, c’est-à-dire aux mécanismes 

d’adsorption. 

Les liaisons composés/adsorbant sont de deux types : 

 Liaisons de fortes énergies (> 80 kJ/mol) : liaisons ioniques et échanges de ligands ; 

 Liaisons de faibles énergies (<80 kJ/mol) : interactions dipôle-dipôle, liaisons         

hydrogène, interactions hydrophobes (Bouziane, 2007). 

Sur la base de ces liaisons, quatre mécanismes principaux peuvent être distingués : 

 

II.2.3.1 Adsorption par liaison ionique ou échange d’ions 

Ce mécanisme ne concerne que les produits sous forme cationique ou ceux qui 

peuvent le devenir, comme les bases faibles. Il s’agit d’une interaction entre la molécule et 

les groupements ionisés ou facilement ionisables de l'adsorbant, tels que les groupements 

phénoliques et carboxyliques présents dans la structure des charbons. Ces liaisons sont le 

plus souvent peu réactives (Bouziane, 2007). 

 

II.2.3.2 Adsorption par liaison hydrogène 

Certains supports peuvent présenter à leur surface de nombreuses fonctions 

(oxygénées, hydroxyles…) qui peuvent interagir par liaisons hydrogène avec les groupes 

complémentaires des molécules adsorbat, bien qu’il y ait une forte compétition avec les 

molécules d’eau pour ces sites d’adsorption (Bouziane, 2007). 

 

II.2.3.3 Adsorption par les forces de Van der Waals 

Les forces de Van der Waals sont des attractions dipolaires de faible intensité qui 

agissent à courte distance. Leur action s’additionne à d’autres types d’interactions plus 

fortes. 

Dans le cas de molécules non-ioniques et apolaires, leur participation à la rétention n’est 

pas négligeable. Si la molécule est assez volumineuse et qu’elle peut s’adapter à la surface 

de l’adsorbant, ces forces sont alors additives et leur rôle peut devenir important           

(Bouziane, 2007). 

 

II.2.3.4 Rétention hydrophobe 

Ce type de mécanisme concerne en particulier les composés non-ioniques et 

apolaires. 

Deux approches peuvent être distinguées : 
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Certains auteurs proposent un mécanisme d’adsorption hydrophobe indépendant du 

pH .Les molécules des produits phytosanitaires apolaires interagissent avec les sites 

hydrophobes du support comme les chaînes aliphatiques, les fractions lipidiques, les 

dérivés de la lignine (riches en carbone avec peu de groupes fonctionnels). Ces sites sont 

relativement accessibles car il n’y a quasiment aucune compétition avec les molécules 

d’eau.  

D’autres auteurs préfèrent ne pas parler d’adsorption mais plutôt d’une partition. Ils 

assimilent la surface de l’adsorbant à un solvant liquide non-miscible à l’eau            

(Bouziane, 2007). 

 

II.2.4 Facteurs influençant le phénomène d’adsorption 

L’équilibre d’adsorption entre un adsorbant et un adsorbat, dépend de nombreux 

facteurs dont les principaux sont décrits ci-après : 

 

II.2.4.1 Structure de l’adsorbant  

Tout solide peut être considéré comme adsorbant potentiel, mais la capacité d’un 

adsorbant varie d’un adsorbant à un autre. Par exemple des substances ayant une structure 

spongieuse ou fortement poreuse, ou celles qui sont finement pulvérisées (état de 

dispersion élevée) constituent de bons adsorbants (Nadia, 2014). 

 

II.2.4.2 Nature de l’adsorbat  

Toutes les substances ne sont pas adsorbables au même titre. La capacité de rétention 

d’un polluant est fonction :(Hafida, 2008) 

 De l’énergie de liaison de la substance à adsorber. 

 De la structure et la taille des molécules : un haut poids moléculaire réduit la 

diffusion et par conséquent la fixation de l’adsorbat. 

 De sa solubilité : moins une substance est soluble, mieux elle est adsorbée. 

 De sa concentration. 

 

II.2.4.3 pH  

L’adsorption est maximum au point isoélectrique, car les liaisons avec l’eau y sont 

minimum, de même une molécule neutre est mieux adsorbée qu’une autre (Nadia, 2014). 
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II.2.4.4 Surface spécifique 

Elle est définie comme étant sa surface par unité de masse (exprimée en m
2
/g), la 

quantité de substance adsorbée augmente avec l’accroissement de la surface adsorbant, 

pour atteindre un effet d’adsorption important, il est nécessaire que la surface de 

l’adsorbant soit la plus grande possible (Farida, 2007). 

 

II.2.4.5 Polarité  

Un soluté polaire aura plus d’affinité pour un solvant ou pour l’adsorbant polaire. Il 

faut que l’adsorbant et l’adsorbat soient de polarité voisine (Nouara, 2012). 

 

II.2.4.6 Température  

L’adsorption physique est généralement exothermique, d’où les résultats sont 

meilleurs à froid. La quantité adsorbée à l’équilibre augmente quand la température 

diminue, de plus, l’adsorption libère une chaleur d’adsorption comme toute réaction 

exothermique (Sedira, 2013). La chimisorption par contre est endothermique (absorbe de la 

chaleur) (Farida, 2007).  

 

II.2.4.7 Caractéristiques de la molécule 

II.2.4.7.1 Taille des molécules adsorbées  

 La disposition des molécules sur la surface du matériau peut fortement affecter le 

processus d'adsorption. Nous citons comme exemple la fixation, sur un support et à la 

verticale, des acides et des alcools à longue chaîne carbonée par l'intermédiaire de leur 

groupement carboxylique (-COOH) et hydroxyle (-OH) respectivement dans le cas d’un 

recouvrement élevé (forte concentration du substrat). Ceci conduit à une fixation forte du 

substrat. 

En effet, d’un point de vue purement mécanique, il faut que la taille de la molécule 

soit inférieure au diamètre du pore d'adsorbant pour que celle-ci puisse diffuser rapidement 

dans le volume poreux et atteindre le site d’adsorption (Bouziane, 2007). 

 

II.2.4.7.2 Solubilité 

 Plusieurs chercheurs ont montré que les constantes d’adsorption ont tendance à être 

plus importants quand la solubilité du composé diminue. D'autres chercheurs, présentent 

un certain nombre de relations entre la constante d’adsorption et diverses propriétés de la 

molécule organique (Bouziane, 2007). 
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II.2.4.7.3 pKa 

 Un certain nombre de produits organiques sont caractérisés par des propriétés 

d’acides faibles ou de bases faibles. Le pH conditionne donc la forme sous laquelle se 

trouve la molécule (ionisée ou neutre). Ainsi, ce ne sont pas les mêmes éléments de la 

matrice qui interviendront dans le mécanisme d’adsorption. La majorité des études, 

montrent que la rétention est maximale lorsque le pH est égal au pKa. Toutefois, il ne faut 

pas confondre le pH de l’eau et le pH à la surface des sédiments. En général, ce dernier est 

inférieur d’environ deux unités, car il dépend de la qualité de groupements carboxyliques 

et phénoliques. Le pH reste cependant un facteur limitant du milieu puisqu’il ne peut pas 

être facilement modifié (Bouziane, 2007). 

 

II.2.4.7.4 Polarité et polarisabilité de la molécule adsorbée 

 L’adsorption va être fortement influencée par les dimensions du composé à piéger 

(surface, volume), mais aussi par les groupements fonctionnels de la molécule (alcools, 

aldéhydes, cétones, acides carboxyliques, amines, soufre, halogène...) induisant des effets 

de polarisabilité plus ou moins marqués. Des études importantes ont été entreprises afin de 

déterminer des relations quantitatives entre la structure moléculaire et les paramètres 

d’adsorption (capacité d’adsorption, énergie d’interaction).La forte réactivité de certaines 

molécules peut donner lieu à des réactions d’oxydation à la surface de l’adsorbant qui joue 

alors le rôle de catalyseur. Un mélange de composés impliquera donc une compétition 

d’adsorption entre les divers composés et réduire les capacités unitaires d’adsorption           

(Bouziane, 2007). 

 

II.2.4.8 Effet de la vitesse d'agitation 

La qualité de la dispersion du solide dans l'adsorption sur un réacteur discontinu est 

un facteur important comme dans tous les processus de transfert de masse. L'agitation 

influence la distribution de la solution aqueuse et peut également agir sur la formation d'un 

film externe de séparation (Taty-Costodes et al, 2003). 

 

II.3 Types d'adsorbants 

L’adsorption est un phénomène de surface d’ou l’intérêt de connaissance des 

Propriétés physiques des matériaux adsorbants tel que, la porosité, la surface spécifique, la 

densité apparente et réelle. 
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II.3.1 Charbons actifs  

Les charbons actifs sont préparés par pyrolyse d'une matière contenant du carbone, 

charbon ou matériau végétal, pour conduire à un charbon de bois qui est ensuite oxydé par 

la vapeur d'eau dans des conditions contrôlées pour créer une structure microporeuse.  

Il existe plusieurs centaines de qualités de charbons actifs, suivant le précurseur et les 

conditions de traitement. On peut aussi trouver des charbons actifs dits « chimiques », car 

activés à chaud en présence d'agents chimiques déshydratants, comme l'acide phosphorique 

ou le chlorure de zinc ce sont des adsorbants hydrophobes dont la surface spécifique se 

situe entre 500 et 1500 m
2
/g. Leur porosité, leur vaste domaine d’application et leur coût 

font des charbons actifs les adsorbants les plus répandus (Halsey, 1952). 

 

II.3.2 Adsorbants minéraux 

Les adsorbants minéraux peuvent exister a l’état naturel ou synthétises. 

 

II.3.2.1 L’argile 

Les argiles sont des aluminosilicates. Ce sont des produits naturels, qui sont activées 

pour avoir de meilleures propriétés adsorbants. 

 

II.3.2.2 La zéolithe 

Les zéolithes sont des adsorbants de squelette cristallin aluminosilicate 

tridimensionnel constitué de tétraèdres SiO4 et AlO4, de formule globale (AlO2M, nSiO2) 

où M représente le plus souvent un métal alcalin ou alcalino-terreux. Il existe plus de 100 

espèces de zéolithes, différant par la valeur de n et la structure cristallographique. Ils ont 

une structure microporeuse faite de cavités et de canaux qui leur confère des propriétés 

adsorbants. Ils sont sous forme de poudre, granulés ou extrudés. La surface spécifique ne 

dépasse pas 900 m
2
/g mais, ils présentent une bonne sélectivité (Fiani, 2000). 

 

II.3.2.3 L’alumine activée 

Les alumines activées sont obtenues par thermolyse flash du trihydroxyde 

d'aluminium Al(OH)3 qui conduit à un produit de composition approximative Al2O3, 0.5 

H2O, possédant une structure poreuse résultant du départ de molécules d'eau. La surface 

des pores est couverte de groupements Al-OH, et l'adsorption se fait préférentiellement par 

liaison hydrogène. Les alumines activées sont des adsorbants amorphes, moyennement 

polaires et hydrophiles. Ils ont une surface spécifique de 300 m
2
/g (Barrer, 1978). 
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II.3.2.4 Le gel de silice 

Les gels de silice sont préparés à partir de Si(OH)4 en phase aqueuse, obtenu par 

acidification d'un silicate de sodium, ou bien à partir d'un sol de silice. Les groupements 

Si-OH conduisent à des liaisons hydrogène. 

Il existe deux types de gels de silice : les microporeux, assez hydrophiles, et les 

macroporeux, versatiles, qui diffèrent par la taille des pores comme le nom l'indique. Leur 

surface spécifique peut être de 300 à 800 m
2
/g (ACS Monographe, 1986). 

 

II.3.3 Adsorbants à base de polymère 

Ce sont pour la plupart des produits en développement qui n'ont actuellement que des 

applications très spécifiques et peu nombreuses. Le plus répandu est un copolymère du 

styrène et du divinylbenzène: le polystyrène forme des chaînes reliées entre elles par des 

ponts de divinylbenzène, ce qui confère une porosité interchaîne à la structure. Une 

caractéristique importante de ces adsorbants est qu'ils sont très hydrophobes. Ces produits 

peuvent être utilisés tel quel ou subir une carbonisation. On obtient alors des adsorbants 

voisins des charbons actifs. Si le polymère initial est préparé en fibres, on peut le tisser et 

obtenir des tissus de charbon actif. Le diamètre de fibre étant de l'ordre de 10 microns, le 

temps de transfert est beaucoup plus rapide que pour tous les autres adsorbants. Sa surface 

spécifique peut atteindre pour les tissus de charbon actif 2000 m
2
/g (Moreno-castilla,  

2004). 

 

II.4 Applications 

 Les nombreuses applications techniques de l'adsorption résultent de trois 

caractéristiques qui la différencient des autres procédés de séparation, à savoir: (Sedira,  

2013) 

  La rétention de très petites particules, comme par exemple les colloïdes. 

  La rétention des composants à très faible concentration, par exemples des 

impuretés ou des molécules et ions métalliques qui confèrent au produit couleurs, 

odeurs, ou saveurs désagréables, voire une toxicité. 

  La sélectivité de l'adsorbant par apport à certains constituants du mélange. 

Parmi les applications, on cite : (Koller, 2005) 

 Le séchage, purification et désodorisation des gaz. 

 Le raffinage des produits pétroliers. 

 La catalyse de contact. 
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 La déshumidification et la désodorisation de l'air. 

 La décoloration des jus sucrés. 

 La purification de divers produits pétroliers et de matières grasses animales et 

végétales. 

 Le traitement des eaux (élimination, des métaux lourds, des odeurs et de la matière 

organique). 

 La dessiccation des produits organiques industriels. 

 La récupération des solvants volatils et de l'alcool dans le processus de 

fermentation. 

 La décoloration des liquides. 

 La chromatographie gazeuse. 

 

II.5 Isotherme d’adsorption  

On peut décrire un processus d’adsorption à l’aide d’une isotherme d’adsorption. 

Une telle isotherme est une courbe qui représente la relation entre la quantité de soluté 

adsorbé par unité de masse d’adsorbant qe ou X/m et la concentration de soluté en solution 

Ce. 

On obtient une telle courbe a partir des résultats d’essais de laboratoire effectues a une 

température constante. Pour ce faire, on introduit des quantités connues d’adsorbant dans 

des volumes d’eau à traiter et, âpres un temps de contact donne, on mesure la concentration 

résiduelle de soluté en solution (Desjardins, 1990). 

La quantité de soluté adsorbé est calculée à l’aide de l’équation: 

 

   
         

 
 

 

 
  

Avec   

C0 : concentration initiale de soluté (mg/L) 

Ce : concentration de soluté à l'équilibre (mg/L) 

qe : quantité de soluté adsorbé à l'équilibre par unité de poids de l'adsorbant (mg/g) 

X : quantité de soluté adsorbé à l'équilibre (mg); X = (C0 - Ce).V 

m : masse d’adsorbant (g) 

V : volume de la solution (L) 
 

BRUNAUER a classe les isothermes d’adsorption en cinq types généraux          

(Hemati, 2009). 
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 Type 1   

C’est le type de LANGMUIR. La forme est hyperbolique et la courbe m = f (p/po) 

approche asymptotiquement une valeur limite constante. Ce type d’isotherme se  rencontre 

lorsque le solide adsorbe une seule couche d’adsorbat et en adsorption chimique.                                                                                                                 

                                                                          m 

Remarque :                    T= cte                                                                                                                                   

P : représente la pression partielle.                    m        

P0 : La tension de vapeur du soluté.                                                                                                               

P/P0 : L’activité ou saturation relative du soluté. 

                                     

                               Isotherme : type 01                                                                P/P0            

 

 

 Type 2 

C’est le type appelé sigmoïde. La courbe m = f (P/Po) admet une asymptote  pour 

P/Po=1, C’est le type le plus fréquent et selon BRUNAUER, EMMET et TELLER 

(B.E.T.), la première partie de la courbe correspond a une adsorption mono moléculaire, 

ensuite il se forme une couche multimoléculaire d’épaisseur indéfini. 

 m 

         

 

 

        Isotherme: type 02               m    

                                 

 

                                                                                                                   P/P0      

                          

 

 Type 3 

La concavité des courbes de ce type est tournée vers l’axe des ordonnées (masse).  

La quantité de gaz adsorbée croît sans limite jusqu’à ce que P/Po tende vers 1.Une couche 

multimoléculaire infinie peut se former à la surface de l’adsorbant.  

La chaleur d’adsorption correspondant à ce type d’isotherme est inférieure à la 

chaleur de liquéfaction de l’adsorbat.      
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                                                m 

 

 

                                                                                             

          Isotherme : type 03             

                                                                                                                

                                

                                                                

                                                                                                                    1               P/P0 

       

 Type 4  

Les isothermes de ce type sont semblables a celles de type 2 mais la quantité 

adsorbée de gaz atteint une valeur finie pour P/Po = 1. Dans ce cas, il y a un phénomène de 

condensation capillaire, le maximum obtenu pour la quantité adsorbée correspond au 

remplissage complet de toutes les capillarites. 

                                          m 

 

 

                                               

Isotherme : type 4 

 

                                                                       

        

 P/P0     

    

 Type 5  

Les isothermes de ce type ressemblent à celles du type 3 pour les valeurs les plus 

faibles de P/Po. Pour des valeurs plus élèves de la saturation relative, il y a une 

ressemblance avec les isothermes du type 4. Il y a condensation capillaire et adsorption en 

couche d’épaisseur finie.                 
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                                                  m 

 

     

                Isotherme : type 5                                                                

                                 

                                                                                    

                                                                              

 P/P0                  

                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                

II.5.1 Classification des isothermes  

 Lorsqu’un adsorbant et un adsorbât sont mis en contact, un équilibre 

thermodynamique s’installe entre les molécules adsorbées à la surface de l’adsorbant et les 

molécules présentes dans la phase liquide. L’isotherme d’équilibre d’adsorption est la 

courbe caractéristique, à une température donnée, de la quantité de molécules adsorbées 

par unité de masse d’adsorbant en fonction de la concentration en phase liquide. L’allure 

de cette courbe permet d’émettre des hypothèses sur les mécanismes mis en jeu : 

adsorption en monocouche ou multicouches, interactions entre molécules adsorbées ou non 

et de nombreux modèles on tété développés afin de les représenter (Hamsas, 2008). 

Des Auteurs (1974) ont proposé les modèles d’adsorption dans lesquels quatre types 

particuliers sont utilisés. Ils correspondent aux formes principales d’isothermes 

généralement observées qui sont représentées dans la figure. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.4 Isothermes d’adsorption (Limousin et al, 2007). 
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Le type d’isotherme obtenu permet de tirer des conclusions qualitatives sur les 

interactions, entre l’adsorbât et l’adsorbant, dont les plus importantes sont les suivantes  

(Argun et al, 2007) : 

 La forme de l’isotherme. 

 L’existence de paliers sur les isothermes. 

 Le type d’adsorption (mono ou poly-moléculaire). 

 L’orientation des molécules adsorbées. 

 

Isotherme de type C 

 Le tracé des isothermes de type C donne une droite passant par l’origine. L’allure du 

graphe (droite) indique que le rapport entre la concentration résiduelle et adsorbée est le 

même pour n’importe quelle concentration. Ce rapport est appelé coefficient de 

distribution  «Kd». Elles concernent les molécules flexibles pouvant pénétrer moins dans 

les pores pour déplacer le solvant (Kaikake et al, 2007). 

 

Isotherme de type L 

L’isotherme de type L « Langmuir » indique l’adsorption à plat de molécules bi-

fonctionnelles, le rapport entre la concentration résiduelle en solution et celle adsorbée. 

Diminue lorsque la concentration du soluté augmente, elle donne ainsi une courbe concave. 

Cette courbe suggère une saturation progressive de l’adsorbant (Kaikake et al, 2007). 

 

Isotherme de type H 

C’est un cas particulier de l’isotherme de type L, où la pente initiale est très élevée. 

Ce cas spécial est différent des autres cas parce que le soluté montre parfois une affinité 

élevée vis-à-vis de l’adsorbant. 

 

Isotherme de type S 

La courbe est sigmoïdale et présente un point d’inflexion, ce type d’isotherme est 

toujours le résultat d’au moins de deux mécanismes opposés. Les composés organiques 

non polaires sont un cas typique, ils ont une faible affinité pour les argiles, mais dés qu’une 

surface d’argile est couverte par ces composés d’autres molécules organiques sont 

adsorbées plus facilement (Kaikake et al, 2007).  

Un processus d’adsorption peut être décrit à laide d’une isotherme d’adsorption, une 

telle isotherme est une courbe qui représente la relation entre la quantité du polluant 

adsorbée en solution par unité de masse d’adsorbant (Desjardins et al, 1997). 
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Plusieurs auteurs ont proposés des modèles théoriques pour décrire la relation entre 

la masse d’adsorbât fixée à l’équilibre (qe) et la concentration sous laquelle elle a lieu (Ce). 

Il s’agit des relations non-cinétiques : qe = f (Ce), qui sont nommées isothermes L’allure 

générale de ces isothermes qui peuvent être obtenues dans les phénomènes d’adsorption est 

représentée dans la figure (II.5) selon la classification de (Giles et al 1960). 

 

 

Figure II.5 Classes des isothermes d’après (Giles et al, 1960) 

 

II.5.1.1 Adsorption en mode statique 

L’efficacité d’un traitement par adsorption peut être approchée par des essais en 

mode statique. Ce sont des essais discontinus, se déroulent dans un réacteur parfaitement 

agité, où le liquide est mis en contact avec le solide. Ces essais permettent de juger 

l’efficacité des différents adsorbants et mettre en évidence l’influence des principaux 

paramètres physicochimique sur ce phénomène d’adsorption (Hafida, 2008). 

 

II.5.1.2 Adsorption en mode dynamique 

L’adsorption dynamique implique que la vitesse d’adsorption joue un rôle 

prépondérant dans l’établissement de l’équilibre d’adsorption, elle n’est d’aucune influence 

pratique sur l’adsorption statique (Kalbermatten, 1953). 

 

II.5.1.3 Modèle de la cinétique du pseudo premier ordre 

Il a été supposé que dans ce modèle la vitesse de sorption à un instant t est 

proportionnelle à la différence entre la quantité adsorbée à l’équilibre qe et la quantité 

adsorbée à cet instant qt et que l’adsorption est réversible (Abouarnadasse, 2014). 
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La constante de vitesse d’adsorption du premier ordre est déduite à partir du modèle 

établi par Lagergren (Ho, 2004). 

La loi de vitesse s’écrit :(Abouarnadasse,  2014) 

 

    
   

  
                                   (II.1) 

 

Avec  

    : Quantité d’adsorbat à l’équilibre par gramme d’adsorbant (mg/g). 

t : Le temps de contact (min). 

   : Constante de vitesse d’adsorption pour le premier ordre (min
-1

). 

L’intégration de l’équation (II.1) donne : 

 

                                                             
  

     
                        (II.2) 

 

II.5.1.4 Modèle de la cinétique du pseudo-second ordre 

L’équation du pseudo second ordre est souvent utilisée avec succès pour décrire la 

cinétique de la réaction de fixation des polluants sur l’adsorbant .Ce modèle du pseudo 

second ordre permet de caractériser les cinétiques d’adsorption en prenant en compte à la 

fois le cas d’une fixation rapide des solutés sur les sites les plus réactifs et celui d’une 

fixation lente sur les sites d’énergie faible (Abouarnadasse, 2014). 

 

   

  
           

              (II.3) 

 

L’intégration de la solution (II.3) donne : 

 

                     
 

  
 

 

      
  

 

   
.t                                                         (II.4) 

Avec  

k2 : Constantes de vitesse d’adsorption pour le pseudo second ordre (g/mol.min). 

qeq : Quantité d’adsorbat à l’équilibre par gramme d’adsorbant (mg/g). 

 

La quantité d’adsorption à l’équilibre (qeq) et la constante du pseudo second ordre k2 

peuvent être déterminées expérimentalement à partir de la pente et de l’ordonnée à 

l’origine de t/qt en fonction de t. 
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II.5.2 Modélisation des isothermes d’adsorption  

L'étude d'équilibre sur l'adsorption a fourni des informations sur la capacité des 

Adsorbants. Une isotherme d'adsorption est caractérisée par des valeurs constantes qui 

expriment les propriétés de surface et l'affinité de l'adsorbant et peuvent également être 

utilisées pour comparer les capacités d'adsorption de l'adsorbant pour différents polluants    

(Cherifi et al., 2009).  

Plusieurs lois ont été proposées pour l'étude de l'adsorption. Elles expriment la 

relation entre la quantité adsorbée et la concentration en soluté dans un solvant à une 

température donnée. Nous rappellerons ci -dessous les principales lois utilisées (Naidja, 

2010). 

 

II.5.2.1 Isotherme de Langmuir  

Le modèle d’adsorption de Langmuir est défini par une capacité maximale 

d’adsorption qui est liée à la couverture des sites de la surface par une monocouche. 

L'importance de l'isotherme de Langmuir est qu'elle peut être théoriquement appliquée à 

une surface parfaitement uniforme, et lorsqu'il n'y a pas d'interactions entre les molécules 

adsorbées. Son importance dans la théorie de l'adsorption est comparable à celle de la loi 

des gaz parfaits pour le cas des gaz. Dans la pratique, il y a peu de systèmes qui sont 

décrits par une isotherme de type Langmuir, du fait de l'hétérogénéité de la surface et de 

l'interaction des molécules adsorbées. Et cela a conduit à la déduction d'autres types de 

modèle d'adsorption     (Langmuir, 1918). 

L’équation de l’isotherme de Langmuir est donnée par la relation (II.5). 

 

                                                          
    

         
                                                         (II.5) 

Avec  

   (L.mg
-1

) : constante de Langmuir. 

   (mg. g
-1
) : quantité de soluté adsorbé par unité de masse de l’adsorbant à l’équilibre. 

     (mg. g
-1

) : capacité maximale d’adsorption. 

Ce (mg. L
-1
) : concentration de l’adsorbât à l’équilibre. 

 

   Ce modèle peut présenter cinq types d’isothermes relatives aux divers modes de 

fixation du soluté sur le solide (Weber et al, 1989). 

 

II.5.2.2 Isotherme de Freundlich  

Le modèle d’adsorption de Freundlich est utilisé dans le cas de formation possible de 

plus d’une monocouche d’adsorption sur la surface et les sites sont hétérogènes avec des 
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énergies de fixation différentes. Il est aussi souvent utilisé pour décrire l’adsorption 

chimique des composés organiques sur le charbon actif, à des concentrations élevées dans 

l’eau et les eaux de rejet (H. M. Freundlich et al, 1906). 

L’isotherme d’adsorption de Freundlich repose sur l’équation empirique (II.6). 

 

                                                           
   

                                                              (II.6) 

 

KF (L. g
-1
) et n sont des constantes associées respectivement à la capacité d’adsorption et à 

l’affinité de l’adsorbât vis-à-vis de l’adsorbant qu’il faut évaluer pour chaque température 

par le tracé du graphe Ln   = f (Ln  ). 

L’équation de Freundlich (II.7) sous sa forme logarithmique est plus utile. 

 

                                                             
 

 
                                                               (II.7) 

 

II.5.2.3 Isotherme de Temkin 

La dérivation de l’équation d'isotherme de Temkin (équation II.8) suppose que 

l'abaissement de la chaleur d'adsorption est linéaire plutôt que logarithmique, comme 

appliqué dans l'équation de Freundlich (Temkin et al, 1940). 

 

                                          
  

  
                                                      (II.8) 

Avec  

   et AT : constantes de l’isotherme de Temkin. 

R : constante des gaz parfaits (8.314 J. k
-1

 mol
-1

). 

Ce (mg. L
-1
) : concentration à l'équilibre  

T (K) : température absolue. 
 

II.5.2.4 Isotherme de Langmuir-Freundlich  

L’isotherme de Langmuir-Freundlich (équation II.8) est basée sur les isothermes de 

Langmuir et Freundlich. Elle décrit bien les surfaces hétérogènes (Fujiwara et al, 2007) 

 

                                                            
              

         
                                                          (II.9) 

 

Avec 

   (mg. L
-1

) : concentration à l’équilibre. 

   (mg.g
-1
) : capacité d’adsorption à l’équilibre. 

     (mg.g
-1
) : capacité maximale d’adsorption. 

K : constante de Langmuir. 

n : constante déduite du modèle de Freundlich. 
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II.5.2.5 Isotherme de Brunauer, Emmett et Teller  

Le modèle de Brunauer, Emmett et Teller (BET) admet la formation de multicouches 

d’adsorbant, une distribution homogène des sites sur la surface de l’adsorbant et 

l’existence d’une énergie d’adsorption qui retient la première couche de molécules 

adsorbées et une deuxième énergie qui retient les couches suivantes. Ce modèle rend 

compte aussi du phénomène de saturation et fait intervenir la solubilité du solide dans le 

solvant, sous la concentration Cs de saturation (Chitour, 1981). 

 L’isotherme de BET est représentée par l’équation (II.9) 

 

                                 
  

         
  

 

         
    

   

           
  
  

 
                                               (II.10) 

 

Avec  

   (mg. L
-1
) : concentration à l’équilibre. 

   (mg. L
-1

) : concentration initiale. 

   (mg. g
-1
) : capacité d’adsorption à l’équilibre. 

     (mg.g
-1
) : capacité de rétention mono moléculaire. 

K : constante de l’équation BET. 
 

II.5.2.6 Isothermes de Dubinin-Radushkevish  

Cette isotherme suppose une surface hétérogène et est exprimée comme suit :     

(Gherbi, 2008). 

 

                                                                                           (II.11) 

 

Avec  

ε : Le potentiel de Polanyi   = (R.T).ln (1 + 1/Ce). 

  : La quantité d'ions métallique adsorbés par poids spécifique (mg/g). 

qm : La capacité d'adsorption (mg/g). 

Ce : La concentration en équilibre des ions métalliques en solution (mg/l). 

K’ : Une constante liée à l'énergie d'adsorption (mol
2
/KJ

2
). 

R : La constante universelle des gaz parfaits (KJ/K.mol). 

T : Température (K). 
 

L'isotherme de D–R peut être exprimée par sa forme linéaire comme suit : 

 

                                                     (II.12) 
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II.5.2.7 Isothermes de Toth  

Toth a modifié l'isotherme de Langmuir pour minimiser l'erreur entre les données 

expérimentales de l'équilibre d'adsorption et les valeurs prédites. (Gherbi, 2008) 

L'application de cette équation est plus convenable pour l'adsorption en multicouches, 

similairement à l'isotherme de BET qui est un type spécifique de l'isotherme de Langmuir. 

L'équation peut être écrite comme : 

 

        
      

 
 

  
            

    (II.13) 

 

Avec  

KT : La constante d'équilibre de Toth. 

  : La concentration à l'équilibre (mg/l). 

qmT : La capacité maximum de Toth (mg/g). 

mT : L'exposant du modèle de Toth. 
 

II.5.2.8 Isotherme d'Elovich 

L'équation est basée sur le principe cinétique qui suppose que le nombre des sites 

d'adsorption augmente exponentiellement avec l'adsorption, ce qui implique une adsorption 

à multicouches (Gherbi, 2008). Il est décrit par la relation : 

 

                                    
  

  
         

  
                                                                       (II.14) 

Avec  

Ke : La constante d'équilibre d'Elovich (l /mg). 

qm : La capacité maximum d'Elovich (mg/g). 

 

Si l'adsorption est décrite par l'équation d'Elovich, la constante d'équilibre et la 

capacité maximum d'Elovich peuvent être calculées à partir du tracé de ln (   /   ) en 

fonction du qe. 

La modélisation des différentes isothermes est donnée sous forme linéaire (Tableau 

(II.2)).Cette modélisation permet la détermination des constantes des différents modèles 
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Tableau .II.2: Représentations graphiques des isothermes des différents modèles (Abbas, 2014). 

Modèle Équation de l’isotherme Graphe 

Langmuir 

(Fujiwara et al, 2007) 
         

      

          
 

 

Type I 
 

  
   

 

  
  

Type II 
  

  
       

Type III      
  

  
  

Type IV 
  

   
       

Type V 
 

   
   

 

  
  

Freundlich 

(Freundlich, 

1906) 

 

        

 
                

Temkin 

(Temkin 

Et Pyzhev, 1940) 

 

 

    
  

  
                       

Dubinin-R 

(Eargun et al, 2007) 

 

 

                                  

Elovich 

(Karnitz et al, 2007) 

 

  

     
             

  

     
    

  

     
       

B.E.T 

(Echitour, 1981). 

  

         
  

 

         
  

   

           
  

  
 
   

         
   

  

  
  

 

II.6 Modélisation des isothermes d’adsorption du mélange binaire 

De nombreux modèles sont proposés pour représenter l’adsorption multi-constituante 

à l’équilibre, notamment les modèles de Langmuir généralisé, de Langmuir généralisé 

modifié et le modèle théorique de la solution adsorbée idéale (I.A.S.T). Chacun de ces 

modèles a été établi à partir d’hypothèses effectuées sur les mécanismes d’adsorption. 

Ainsi, compte tenu de la forme des isothermes obtenues en mono constituant et en mélange 

binaire (Chouchane et al, 2015). 

 

II.6.1 Modèle de Langmuir généralisé  

Le modèle de Langmuir généralisé repose sur les mêmes hypothèses que le modèle 

de Langmuir à un seul constituant : une molécule par site, surface homogène, pas 

d’interactions latérales. Au cours d’une adsorption multi-constituants, ce modèle simple 

permet de représenter les isothermes de chaque espèce à partir des coefficients de 

Langmuir calculés pour des produits purs. Le modèle de Langmuir généralisé est 

représenté sous la forme suivante : 
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                                          (II.15) 

 

Avec  

qmax,i : quantité d’adsorption maximale pour l’espèce i en produit pur (mg/g). 

bi : constante de Langmuir de l’espèce i en produit pur (l/mg). 

qei : quantité de l’espèce i adsorbée à l’équilibre en compétition (mg/g). 

Cei : quantité de l’espèce i en solution à l’équilibre en compétition (mg/l). 
 

Pour des mélanges binaires, différents auteurs ont repris l’équation de Langmuir 

généralisée sous la forme suivante : (Chouchane et al., 2015) 

 

                                             
       

                 
                    (II.16) 

 

                                              
       

                 
                (II.17) 

 

Avec  

qmax,A: Quantité d’adsorption maximale pour l’espèce A en produit pur (mg/g). 

bA: Constante de Langmuir de l’espèce A en produit pur (l/mg). 

qeA: Quantité de l’espèce A adsorbée à l’équilibre en compétition (mg/g). 

CeA: Quantité de l’espèce i en solution à l’équilibre en compétition (mg/l).  

qmax,B: Quantité d’adsorption maximale pour l’espèce i en produit pur (mg/g). 

bB: Constante de Langmuir de l’espèce B en produit pur (l/mg). 

qeB: Quantité de l’espèce B adsorbée à l’équilibre en compétition (mg/g). 

CeB: Quantité de l’espèce B en solution à l’équilibre en compétition (mg/l).  
 

II.7 Adsorption statique multi-composants 

L’air à traiter est souvent un mélange dont plusieurs des constituants sont 

susceptibles d’être adsorber. La capacité d’adsorption d’un polluant peut, de ce fait, être 

affectée par des phénomènes d’adsorption compétitive. C’est le cas notamment de 

l’adsorption de vapeur de solvant en présence d’humidité. 

La sélectivité de l’adsorbant est alors déterminante. Elle représente l’affinité relative 

entre l’adsorbant et chacun des composés adsorbable. Par exemple, au sein d’une même 

famille de molécule, la capacité augmente avec la masse moléculaire. De grosse molécules 

pourront ainsi venir déplacer de plus petit (élution préférentielle) (Marsteau, 2006). 

La cinétique d’adsorption et la capacité de différents adsorbants ont été très étudiées. 

Dans la plupart des cas, les études ont été limitées aux faibles températures (273-400K) et 

aux faibles pressions partielles (0-1bar). La plupart des données publiées correspondent à 
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des isothermes de corps purs. On dispose de très peu de données d’adsorption de mélanges 

multi-composants qui correspondent plus à la réalité industrielle (Ettlili, 2008). 

 

II.7.1 Modèles mono-constituant étendus en modèles multi-constituants 

Les différents modèle existants dit de Freundlich étendu sont tous empiriques et sont 

généralement de la forme suivante : (Mardini, 2006) 

 

                                                  
                  

 
    

    
 

                                            (II.18) 

 

Avec  

     : Coefficient de compétition de l’espèce i en présence de l’espèce j. 

    
  et   

 : Coefficient de l’isotherme (mono-soluté) de Freundelich (        
   de l’espèce i. 

 

II.7.1.1. Modèles de Langmuir étendu  

La forme étendue du modèle de Langmuir pour la compétition entre N espèces est la 

suivante : (Mardini, 2006) 

 

                                  
  

    
      

       
      

 
   

                                                             (II.19) 

 

Avec  

    
  et     

  : Paramètres de l’isotherme mono-soluté de Langmuir. 

 

II.7.1.2  Modèles étendus pour toute isotherme 

D’autres modèles sont cités dans la littérature, par exemple par Hinz (2001) qui 

propose une équation qui pourrait décrire chaque type d’isotherme, ou encore sous des 

formes intégrant l’isotherme expérimental qe vs Ce. A titre d’exemple, on peut citer le 

modèle de Langmuir-Freundlich étendu (Mardini, 2006). 

 

            
  

    
     

  

       
   

  
   

   

                 (II.20) 

 

II.7.2 Modèles d’adsorption en multi-constituants 

Pour prédire les isothermes d’adsorption en multi-constituants, les mêmes approches 

que celles décrites dans les paragraphes précédents peuvent être utilisées. On trouve par 

exemple une équation de Langmuir dérivée de l’approche cinétique et une extension de la 

théorie du potentiel pour décrire l’adsorption de plusieurs composés (Clausse, 2006). 
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II.7.2.1 Modèle de Langmuir  

Ce modèle s’écrit de la manier suivante : 

 

            
     

         
                                                 (II.21) 

 

Cependant les hypothèses permettant d’aboutir à cette relation étant les mêmes que 

pour un constituant seul (pas d’interactions entre les molécules adsorbées, etc.) il arrive 

souvent que les équilibres d’adsorption ne soient pas décrits correctement par cette 

équation. 

On obtient alors les équations étendues de Langmuir-Freundlich et de Toth qui permettent 

de prédire avec une exactitude accrue les équilibres d’adsorption (Clausse, 2006). 

 

II.8 Conclusion  

Au cours de ce chapitre, il nous a été possible de définir l’adsorption comme étant 

essentiellement une réaction de surface et de différencier entre la physisorption et la 

chimisorption (Sedira, 2013). 

Le phénomène d’adsorption présente l’avantage de pouvoir être appliqué aux 

traitements de divers effluents. La modélisation des isothermes d’adsorption permet 

d’apporter des informations sur la surface spécifique et la structure poreuse du solide, qui 

sont deux paramètres qui influent sur l’adsorption (Hafida, 2008). 

Nous avons présente aussi les différents types d'isotherme d’adsorption et exposé les 

modèles les plus utilisés pour illustrer ces isothermes. Enfin, nous avons cité quelques 

matériaux adsorbants provenant de différentes origines, parmi ces adsorbants les plus 

répondus, on trouve les charbons actifs. 
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III.A.1 Généralités sur la méthode de RNA  

III.A.1.1 Définition des réseaux de neurones 

Définition et caractéristiques des réseaux de neurones limités aux perceptrons 

multicouches spécifiques pour la régression et la classification supervisée. Structure, 

fonctions de transfert, algorithme d’apprentissage par rétro-propagation du gradient, 

contrôles du sur-ajustement, introduction à l’apprentissage profond. 

Les neurones artificiels sont souvent utilisés sous forme de réseaux qui diffèrent 

selon le type de connections entre les neurones, une cinquantaine de types peut être 

dénombrée. En guise d’exemples nous citons : le perceptron de Rosemblat, les réseaux de 

Hopfield......etc. 

Ces derniers sont les plus utilisés dans le domaine de la modélisation et de la 

commande des procédés. Ils sont constitués d’un nombre fini de neurones qui sont arrangés 

sous forme de couches. Les neurones de deux couches adjacentes sont interconnectés par 

des poids. L’information dans le réseau se propage d’une couche à l’autre, on dit qu’ils 

sont de type « feed-forward ». Nous distinguons trois types de couches : 

 Couche d’entrée : les neurones de cette couche reçoivent les valeurs d’entrée du 

réseau et les transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone reçoit une valeur, il ne 

fait pas donc de sommation. 

 Couches cachées : chaque neurone de cette couche reçoit l’information de plusieurs 

couches précédentes, effectue la sommation pondérée par les poids, puis la transforme 

selon sa fonction d’activation qui est en général une fonction sigmoïde. 

 Par la suite, il envoie cette 

Réponse aux neurones de la couche suivante. 

 Couche de sortie : elle joue le même rôle que les couches cachées, la seule 

différence entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche 

de sortie n’est liée à aucun autre neurone (AMMAR, 2007). 

 

III.A.1.2 Principe du neurone artificiel 

Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire. Il reçoit un nombre variable 

d’entrées en provenance de neurones en amont ou des capteurs composant la machine dont 

il fait partie. A chacune de ses entrées est associé un poids représentatif de la force de la 

connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d’une sortie unique, qui se ramifie 

ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones en aval. A chaque connexion est 

associé un poids.  
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Il est commode de représenter graphiquement un neurone comme indiqué sur la 

figure (III.A.1) Cette représentation est à l’origine de la première vague d’intérêt pour les 

neurones formels, dans les années 1940 à 1970 (Mcculloch et al, 1943), (Minsky et al, 

1969). 

 

Figure III.A.1 Neurone artificiel. 

Le neurone réalise alors trois opérations sur ses entrées : 

 Pondération : multiplication de chaque entrée par un paramètre appelé poids de connexion, 

 Sommation : une sommation des entrées pondérées est effectuée. 

 Activation : passage de cette somme dans une fonction, appelée fonction d’activation. 

La valeur calculée est la sortie du neurone qui est transmise aux neurones suivants. 

 

Figure III.A.2 Différents types de fonction de transfert pour le neurone artificiel. 

 

III.A.1.3 Architecture des réseaux de neurones 

On distingue deux structures de réseau, en fonction du graphe de leurs connexions, 

c’est-à-dire du graphe dont les nœuds sont les neurones et les arêtes les «connexions» entre 

ceux-ci : 
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 Les réseaux de neurones statiques (ou acycliques, ou non bouclés). 

 Les réseaux de neurones dynamiques (ou récurrents, ou bouclés). 

 

III.A.1.4 Les réseaux de neurones statiques (non bouclés)  

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébrique de 

ses entrées par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones. Dans un tel 

réseau (figure 1), le flux d’information circule des entrées vers les sorties sans retour en 

arrière. Si l’on représente le réseau comme un graphe dont les nœuds sont les neurones et 

les arêtes les « connexions » entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique. 

Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé « neurone de sortie ». 

Les autres, qui effectuent des calculs intermédiaires, sont des « neurones cachés ». 

Il existe deux types de réseaux de neurones : les réseaux complètement connectés et les 

réseaux à couche. Le réseau de neurones à une couche cachée et une sortie linéaire est un 

cas particulier de ce dernier type (AMMAR, 2007) 

 

Figure III.A.3 Réseau de neurones à n entrées, une couche de Nc neurones cachés et N0 neurones  

de sortie. 
 

III.A.1.5 Apprentissage des réseaux de neurones 

Le point crucial 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 à une source d’information (Hebb, 1949 ; Rumelhart et al, 1986). 

Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent à la description du 

modèle l'algorithme d'apprentissage. Le modèle sans apprentissage présente en effet peu 

d'intérêt. Dans la majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant 

l'apprentissage sont les poids des connexions. L'apprentissage est la modification des poids 

du réseau dans l'optique d'accorder la réponse du réseau aux exemples et à l'expérience. 
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Les poids sont initialisés avec des valeurs aléatoires. Puis des exemples expérimentaux 

représentatifs du fonctionnement du procédé dans un domaine donné, sont présentés au 

réseau de neurones. Ces exemples sont constitués de couples expérimentaux de vecteurs 

d’entrée et de sortie. Une méthode d’optimisation modifie les poids au fur et à mesure des 

itérations pendant lesquelles on présente la totalité des exemples, afin de minimiser l’écart 

entre les sorties calculées et les sorties expérimentales. Afin d’éviter les problèmes de sur 

apprentissage, la base d’exemples est divisée en deux parties : la base d’apprentissage et la 

base de test. L’optimisation des poids se fait sur la base d’apprentissage, mais les poids 

retenus sont ceux pour lesquels l’erreur obtenue sur la base de test est la plus faible. En 

effet, si les poids sont optimisés sur tous les exemples de l’apprentissage, on obtient une 

précision très satisfaisante sur ces exemples mais on risque de ne pas pouvoir généraliser le 

modèle à des données nouvelles. A partir d’un certain nombre d’itérations, le réseau ne 

cherche plus l’allure générale de la relation entre les entrées et les sorties du système, mais 

s’approche trop prés des points et « apprend » le bruit (pollard et al, 1982). 

 

III.A.1.6 Validation et Tests des réseaux de neurones 

Alors que les tests concernent la vérification des performances d'un réseau de 

neurones hors échantillon et sa capacité de généralisation, la validation est parfois utilisée 

lors de l'apprentissage. Une fois le réseau de neurones développé, des tests s’imposent afin 

de vérifier la qualité des prévisions du modèle neuronal. 

Cette dernière étape doit permettre d’estimer la qualité du réseau obtenu en lui 

présentant des exemples qui ne font pas partie de l’ensemble d’apprentissage. Une 

validation rigoureuse du modèle développé se traduit par une proportion importante de 

prédictions exactes sur l’ensemble de la validation. 

Si les performances du réseau ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifier 

l’architecture du réseau, soit modifier la base d’apprentissage. 

 

III.A.2 Méthodologie : 

Cette note explique les notions clés du fonctionnement de la modélisation par RNA 

qui demande de suivre les étapes énoncées ci-dessous: 
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Figure III.A.4 Méthodologie de travail. 

 

 

 

 

III.A.2.1 Collection de la base de données 

Vue le manque de données publiées au sujet de la modélisation  multi-composantes, 

notre base a été connectée à partir de cinq articles scientifiques  regroupant  84 points cités 

dans le tableau ci-dessous : 

  

Tableau III.A.1 Sources de la base de données  

Les articles Adsorbats Adsorbants Points Références 

Article N01 Pb
+2

+Hg
+2

+Cd
+2

 Charbon active 15 (kadirvelu et al, 2007) 

Article N02 Pb
+2

+Cu
+2

+Zn
+2

 Chitosan 20 (Zhu et al, 2012) 

Article N03 Pb
+2

+Cu
+2

+Cd
+2 

Danish peat 10 
(Wen et al, 2005) 

Heilongjiang peat 10 

Article N04 Ni
+2

+Cr
+4

+Cd
+2

 
Tête de tournesol carbone 8 

(Jain, 2015) 
Tige de tournesol carbone 8 

Article N05 Zn
+2

+Cu
+2

+Cd
+2

 Charbon active 13 (Mohan, 2001) 
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Figure III.A.5  Système d’adsorptions multi-composantes tertiaires des composants Pb
+2

, Hg
+2

, 

Cd
+2

dans Charbon active du mélange (kadirvelu et al, 2007). 

 

 

 

 

Figure III.A.6 Système d’adsorptions multi-composantes tertiaires des composants Pb
+2

, Cu
+2

, 

Zn
+2

dans Chitosan du mélange (Zhu et al, 2012). 
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Figure III.A.7 Système d’adsorptions multi-composantes tertiaires des composants Pb
+2

, Cu
+2

, 

Cd
+2

dans Danish peat du mélange (Wen et al, 2005). 

 

 

Figure III.A.8 Système d’adsorptions multi-composantes tertiaires des composants Pb
+2

, Cu
+2

, 

Cd
+2

dans Heilongjiang peat du mélange (Wen et al, 2005). 
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Figure III.A.9 Système d'adsorption multi-composants  tertiaire des composants Ni
+2

, Cr
+4

, 

Cd
+2

dans la Tête de tournesol carbone du mélange (Jain, 2015). 

 

 

Figure III.A.10 Système d'adsorption multi-composants tertiaire des composants Ni
+2

, Cr
+4

, Cd
+2 

dans la Tige de tournesol carbone du mélange (Jain, 2015). 
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Figure III.A.11 Système d’adsorptions multi-composantes tertiaires des composants Zn
+2

, Cu
+2

, 

Cd
+2

dans Charbon active du mélange (Mohan, 2001). 
 

III.A.2.2 La sélection des entrées/sorties 

La base de données comporte 11 paramètres, on prend 8 paramètres comme entrées : 

1. BET Surface,  

2. Indice indiquant la différence entre les trois structures des adsorbants 

 1 : Mésopores 

 2 : Macrospores 

 3 : Micropores  

3. La masse moléculaire pour le premier composé (M1),  

4. La masse moléculaire pour le deuxième composé (M2),  

5. La masse moléculaire pour le troisième composé (M3),  

6. La concentration d'adsorption pour le premier  composé (Ce1), 

7. La concentration d'adsorption pour le deuxième composé (Ce2), 

8. La concentration d'adsorption pour le troisième composé (Ce3), 

Nous prenons 3 paramètres comme sorties indiquant la quantité adsorbée : 

1. La quantité adsorbée Qe1 

2. La quantité adsorbée Qe2  

3. La quantité adsorbée Qe3 
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La base de données est réalisée par une matrice rectangulaire de dimension (84 ; 11), 

répartie de la façon suivante : 

 (84 ; 8) pour la matrice d’entrée. 

 (84 ; 3) pour la matrice de sortie. 

Figure III.A.12 Répartition apprentissage/test/validation. 
 

 

Tableau III.A.2 Paramètres étudiés et la dimension de la matrice de la base de données 
 

 Paramètres étudiés Dimension de la matrice de la base de données 

Entrée 

Surface spécifique [84,1] 

Indice de différenciation [84,1] 

Masse molaire [84,3] 

Concentration d’équilibre [84,3] 

Sortie Quantité adsorbés [84,3] 

 

III.A.2.3 Choix du type de RNA statique 

Le processus d'élaboration d'un réseau de neurones commence toujours par le choix 

et la préparation des échantillons de données (AMMAR, 2007).  

La façon dont se présente l'échantillon conditionne le type de réseau, le nombre de 

neurones d'entrée, le nombre de neurones de sortie et la façon dont il faudra mener 

l'apprentissage, le test et la validation. Il faut donc déterminer les grandeurs qui ont une 

influence significative sur le phénomène que l’on cherche à modéliser.  

Afin de développer une application à base de réseaux de neurones, il est nécessaire 

de disposer de deux bases de données, une pour effectuer l’apprentissage et l’autre pour 

tester et valider  le réseau obtenu et déterminer ses performances. 
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Notons qu’il n’y a pas de règle pour déterminer ce partage d’une manière quantitative, 

néanmoins chaque base doit satisfaire aux contraintes de représentativité de chaque classe 

de données et doit généralement refléter la distribution réelle, c’est à dire la probabilité 

d’occurrence des diverses classes (Bishop, 1995). 

 

III.A.2.4 Division de la base des données (Apprentissage, Test, Validation). 

La base de données est divisée en deux sous bases : 

 Une base d'apprentissage qui permet l'optimisation de l'architecture de RN. 

 Une base de test/ validation utilisée pour déterminer les performances prédictives du RN 

Si les performances du réseau ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifier 

l’architecture du réseau, soit modifier la base d’apprentissage. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.A.13 Organigramme de conception d’un réseau de neurones. 
 

Débit 

Saisie de la base 

Séparation de la base 

Entrée et sorte  

Normalisation 

Apprentissage et Simulation 

Erreur  ɛ 

Sauvegarder des 

résultats 

Fin 

Changer 

l’architecture 

Détermination de l’architecture de 

RNA 

Dé-normalisation 
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Après des essais de répartitions de programmes avec plusieurs divisions de la base de 

données pour l'obtention d’un modèle neuronal optimal, nous avons trouvé la division ci-

après : 

 

 

Figure III.A.14 Division finale de la base de données. 

Dans cette étape les données sont subdivisées en trois ensembles : 

 Un ensemble pour l’apprentissage (76% de la base). 

 Un ensemble pour la phase de validation (12% de la base). 

 Un ensemble pour le test (12% de la base). 

 

III.A.2.5 Normalisation et Dé-normalisation de la base de données 

La normalisation est une étape importante dans le processus de l’élaboration des 

données. Elle devient dans la plupart des cas, une exigence pour les matrices entrées, du 

fait qu’on utilise souvent des fonctions de transfert bornées de type sigmoïde dans les 

modélisations statiques.  

Dans notre travail, on a utilisé la base de données qui est représentée au tableau 

précédent.  

Les valeurs numériques ont été normalisées afin d'améliorer l'optimisation. La 

normalisation se fait par ligne par la méthode des min et des max : « code Matlab : 

premnmx» illustrée par l’équation (III.A.1).  

 

    
             

                 
     (III.A.1) 

 

Pour dé-normalisation nous utilisons la fonction MATLAB de code « postmnmx » 

illustrée par l’équation 

 

                                                     (III.A.2) 
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III.A.2.6 Choix et optimisation des paramètres de RNA 

Nous avons choisi la fonction d’activation sigmoïde pour les couches cachées et la 

fonction linéaire simple pour la couche de sortie. On commence par la fonction logistique 

(fonction logsig de MATLAB
®
) ensuite la fonction tangente hyperbolique (fonction tansig 

de MATLAB
®
), après avoir effectué plusieurs divisions de la base (apprentissage, test, 

validation) dans MATLAB
®
, avec le choix de l’algorithme d’apprentissage de Levenberg-

Marquardt (la fonction trainlm de MATLAB®). 

Le résultat final a été calculé  avec moindre erreur de RNA d’architecture  FFNN,  la 

procédure commence par la fonction de transfert tangent sigmoïde (fonction tansig de 

MATLAB®) pour la couche cachée, et la fonction linéaire (fonction purelin de 

MATLAB®) pour la couche de sortie. 

 

Tableau III.A.3 les fonctions d’activation. 

Tangente hyperbolique   
       

       
 

 

tansig 

Linéaire a = n 

 

purelin 

 

La performance des RN sur la base d’apprentissage, test et validation en termes 

d’erreur quadratique moyenne (MSE). 

Avec : 

 L’Erreur Quadratique Moyenne (Mean Squar Error) : 

     
 

 
              

 
 
      (III.A.3) 

 Le coefficient de détermination R
2
 : 

     
              

  
   

               
  

   

    (III.A.4) 

Avec 

N : Le nombre des points des quantités adsorbées. 

  cal: Vecteur calculer par le modèle de RNA 

  exp: Vecteur obtenu expérimentalement  

      
 : La moyenne des éléments de vecteur  
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III.A.2.7 simulation du RNA. 

Comme il n’existe pas de règle pour le choix du nombre de neurones dans la couche 

cachée, pour obtenir la meilleure structure neuronale (le nombre de neurones sur les 

couches cachées a été optimisé) (Laïdi et Hanini, 2012),  

 Dans cette étude on a commencé par une couche cachée, on a fixé 6 neurones dans la 

seule couche cachée donnant la meilleure performance traduite par une Erreur 

Quadratique  Moyenne (MSE) proche de zéro et coefficient de détermination (R
2
) proche 

de un. 

 Après la détermination de la meilleure structure neuronale pour chaque couche 

cachée, la figure (III.1.15) représente l’architecture du modèle neuronale optimale trouvé. 

 

 

Figure III.A.15 Architecteur des réseaux des neurones multicouches optimisé. 
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 La structure du RNA optimisée pour l’adsorption multi composants est résumée dans 

le tableau suivant : 

 

Tableau III.A.4 Topologie du RNA optimisé pour l’adsorption multi composants. 

Type du réseau FFNN-BP (Fonction new ff de MATLAB) 

Structure du réseau 

de neurones 

personnalisé 
 

Couche Nombre de neurones Fonction d’activation 

Couche d’entrée 8 --- 

Couche cachée 6 Tangente Sigmoïde (Fonction tansig) 

Couche de sortie 3 Linéaire (Fonction purelin) 

Algorithme 

d’apprentissage 
Levenberg-Marquardt (trainlm) 

 

III.A.2.8 Interprétation des résultats 

Après avoir effectue différentes essais,  

 apprentissage, test et validation, 

 test et validation, 

 test, 

 validation, 

Les résultats de performances du modèle du réseau de neurones établis pour les 

quantités adsorbées (01, 02, 03) sont présentés sur les figures ci-dessous et montrent bien 

que tous les points sont situés sur la première bissectrice avec un coefficient de régression 

approchant l’idéal α (pente), β (ordonnée à l’origine), mais nous avons constaté que les 

graphes qui contiennent (apprentissage, test et validation)  donnent un résultat plus précis 

avec une différence moindre que les trois autres, ce qui confirme la robustesse du RNA. 
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                                      -A-                                                                         -B- 

 

 

       -C-                                                              -D- 

Figure III.A.16 Régression linéaire entre la quantité adsorbée q1 calculée par le RNA et celle 

expérimentale, A) : pour les phases d’apprentissage, test et validation, B) : pour les phases test et 

validation, C) : pour la phase de test, D) : pour la phase de validation. 
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         -A-                                                               
 
 

 

 
 

           -B- 

 

  -C-                                                                   -D- 

 
Figure III.A.17 Régression linéaire entre de la quantité adsorbée (02) calculée par le RNA optimisé et 

celle expérimentale, A) : pour les phases d’apprentissage, test et validation, 

B) : pour les phases test et validation, C) : pour la phase de test, D) : pour la phase de validation. 
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      -A-                                                          

 

 

         

                               -C-             
 

 

             -B- 
 

 

 
            -D-       

 

Figure III.A.18 Régression linéaire entre de la quantité adsorbée (03) calculée par le RNA optimisé et 

celle expérimentale, A) : pour les phases d’apprentissage, test et validation, B) : pour les phases test et 

validation, C) : pour la phase de test, D) : pour la phase de validation. 
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Tableau (III.A.5) et les figures (III.A.19-20) représente: 

 le modèle est capable de prédire la deuxième quantité adsorbée  mieux que les autres 

(les coefficients petits par rapport qe1, qe3), 

 La 1
ère 

quantité adsorbée de la base de données à une influence sur la performance de 

modèle neuronal  traduit par une erreur grande, par contre les autres quantités  ont 

une influence remarquable avec une erreur très basse. 

Tableau (III.A.5) et les figures (III.A.17-18) résume les résultats obtenus : 

 

Tableau III.A.5 Résultats de types de l’erreur calculée par RNA 
 

qe 
 

Type d’erreur 

qe1 qe2 qe3 

Test Valid Total Test Valid Total Test valid Total 

Coefficient de 

détermination R
2
 

0.9897 0.9968 0.9960 0.9871 0.9963 0.9957 0.9825 0.9973 0.9958 

Coefficient de 

corrélation R 
0.9956 0.9987 0.9980 0.9945 0.9987 0.9979 0.9925 0.9988 0.9979 

Coefficient de 

régression α 
0.9753 0.9722 0.9944 1.0118 1.0240 1.0038 0.9753 1.0159 0.9995 

Constant b -0.7527 0.8509 0.0932 -0.3612 -0.1101 -0.0489 0.4798 -0.0784 0.0454 

MSE 1.9612 2.6113 1.4898 0.5142 0.1536 0.1780 0.5891 0.1264 0.1912 

 

 

 

Figure III.A.19 Coefficient de détermination R
2 
de différentes quantités adsorbées 

q1 

q2 

q3 

0,9955 

0,9956 

0,9957 

0,9958 

0,9959 

0,996 

0,9960 
0,9957 

0,9958 

R2 

q1 q2 q3 
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Figure III.A.20 Erreur MSE de différentes quantités adsorbées obtenus par RNA 
 

Après l’élaboration du modèle neuronale, l’équation du modèle peut être écrite sous la 

forme suivante.  

                                
 
         

 
     (III.A.5) 

                                
 
         

 
     (III.A.6) 

                                
 
         

 
     (III.A.8) 

 

Avec 6 est le nombre de neurones dans la 1
ère 

couche cachée,8 est le nombre de 

neurones dans la couche d'entrée, 3 est le nombre de neurones dans la couche de sortie, Wji, 

Wkj et bRk, bsl sont les poids et les biais de la couche cachée et la couche de sortie 

respectivement, fh sont la fonction d’activation dans la couches cachées "tansig", fR est la 

fonction d’activation de la couche de sortie "purelin". Les tableaux suivant indiquant les poids 

et les biais de la couche cachée et la couche de sortie : 

Tableau III.A.6 poids et biais de la couche cachée 

W j1 W j2 W j3 W j4 W j5 W j6 W j7 W j8 b j 

3,7782 0,3453 0,5801 -3,2589 3,6505 -0,4434 0,372 1,0337 -3,0176 

6,1209 -0,0216 4,5113 -4,826 1,0286 -19,9298 24,1201 -2,2904 -1,745 

-702,4088 4,5356 -35,716 543,4511 -10,6056 134,8552 -46,4053 41,6268 -48,875 

58,3127 -59,6097 -7,3098 34,4323 -31,8343 -0,2988 0,5579 0,1764 56,8703 

159,7424 -0,8774 8,4412 -124,056 24,2879 -1,715 4,9168 -5,145 15,5557 

-0,4397 0,2884 1,919 -12,6762 -5,9004 0,3927 -0,5261 -0,2552 -4,1599 

 

 

0 

0,5 

1 

1,5 

q1 q2 q3 

1,4898 

0,1780 0,1912 

MSE 
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Tableau III.A.7 poids et biais de la couche sortie 

W k1 W k2 W k3 W k4 W k5 W k6 b k 

1,3632 0,0382 0,5056 21,9631 -0,7906 22,1628 -0,904 

1,0129 0,2439 0,9787 54,8302 -0,1795 54,9675 -0,8653 

-0,0414 -0,0639 2,1612 73,8696 2,1714 73,9097 -0,5996 

  

Les figures III.A.21-27 représentent la différence entre la quantité adsorbée 

expérimentale et la quantité adsorbée calculé par RNA des trois adsorbats. 

 

 

 

Figure III.A.21 La quantité adsorbée calculée qe cal (mg/g) par RNA et la quantité adsorbée 

expérimentale qe exp (mg/g) des trois adsorbats (Pb
+2

+Hg
+2

+Cd
+2

) en fonction de la concentration en 

(mg/l). 

 

 

Figure III.A.22 La quantité adsorbée calculée qe cal (mg/g) par RNA et la quantité adsorbée 

expérimentale qe exp (mg/g) des trois adsorbats (Pb
+2

+Cu
+2

+Zn
+2

) en fonction de la concentration en 

(mg/l). 
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Figure III.A.23 La quantité adsorbée calculée qe cal (mg/g) par RNA et la quantité adsorbée 

expérimentale qe exp (mg/g) des trois adsorbats (Pb
+2

+Cu
+2

+Cd
+2

) en fonction de la concentration en 

(mg/l). 

 

 

 

Figure III.A.24 La quantité adsorbée calculée qe cal (mg/g) par RNA et la quantité adsorbée 

expérimentale qe exp (mg/g) des trois adsorbats (Pb
+2

+Cu
+2

+Cd
+2

) en fonction de la concentration en 

(mg/l). 
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Figure III.A.25 La quantité adsorbée calculée qe cal (mg/g) par RNA et la quantité adsorbée 

expérimentale qe exp (mg/g) des trois adsorbats (Ni
+2

+Cr
+4

+Cd
+2

) en fonction de la concentration en 

(mg/l). 

 

 

 

Figure III.A.26 La quantité adsorbée calculée qe cal (mg/g) par RNA et la quantité adsorbée 

expérimentale qe exp (mg/g) des trois adsorbats (Ni
+2

+Cr
+4

+Cd
+2

) en fonction de la concentration en 

(mg/l). 
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Figure III.A.27 La quantité adsorbée calculée qe cal (mg/g) par RNA et la quantité adsorbée 

expérimentale qe exp (mg/g) des trois adsorbats (Zn
+2

+Cu
+2

+Cd
+2

) en fonction de la concentration en 

(mg/l). 
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FIII.B.1 Étude théorique sur SVR 

III.B.1.1 Définition  

Les Régressions à vecteur support se situent sur l’axe de développement de la 

recherche humaine des techniques d’apprentissage. Elles reposent sur une théorie 

mathématique solide à l’inverse des méthodes de réseaux de neurones. Elles ont été 

développées au sens inverse du développement des réseaux de neurones : ces derniers ont 

suivi un chemin heuristique de l’application et l’expérimentation vers la théorie ; alors que 

les SVRs sont venues de la théorie du son vers l’application. Les SVRs sont dans leur 

origine utilisées pour la classification binaire et la régression. Aujourd’hui, elles sont 

utilisées dans différents domaines de recherche et d’ingénierie tel que le diagnostic 

médical, le marketing, la biologie…etc. (DJEFFAL, 2012). 

Les SVR peuvent également appliqués aux problèmes de régression par 

l'introduction d'une alternative fonction de perte (Smola et al, 1996). 

 

III.B.1.2 Technique de SVM 

Cette technique est une méthode de classification à deux classes qui tente de séparer 

les exemples positifs des exemples négatifs dans l’ensemble des exemples. La méthode 

cherche alors l’hyperplan qui sépare les exemples positifs des exemples négatifs, en 

garantissant que la marge entre le plus proche des positifs et des négatifs soit maximale. 

Cela garantit une généralisation du principe car de nouveaux exemples pourront ne pas 

être trop similaires à ceux utilisés pour trouver l’hyperplan mais être situés d’un coté ou 

l’autre de la frontière. L’intérêt de cette méthode est la sélection de vecteurs supports qui 

représentent les vecteurs discriminant grâce auxquels est déterminé l’hyperplan. Les 

exemples utilisés lors de la recherche de l’hyperplan ne sont alors plus utiles et seuls ces 

vecteurs supports sont utilisés pour classer un nouveau cas, ce qui peut être considéré 

comme un avantage pour cette méthode. 
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Figure III.B.1 Séparation souple par SVM 

III.B.1.3 SVR  

Les SVR peuvent également être mis en œuvre en situation de régression, c’est-à-

dire pour l’approximation de fonctions quand   est quantitative. Dansle cas non linéaire, le 

principe consiste à rechercher une estimation de la fonctionpar sa décomposition sur une 

base fonctionnelle.Avec l'introduction de la fonction de perte ε-insensible, le SVR a été 

étendu àrésoudre l'estimation de régression non linéaire. Considérant le problème de 

l'approximation de l'ensemblede données              
  ;  est le vecteur d'entrée,  est la 

valeur désirée et   est le nombre total de modèles de données).La fonction de régression 

est approximée, dans un espace de caractéristiques  , par la fonction suivante : 

                                                                                                   

où est un vecteur dans   et      mappe l'entrée   sur un vecteur dans  .Les coefficients 

  et   sont estimés en minimisant 

      
 

 
              

 

 
    

 

   

                                                

             
          
            

                                                                

Dans l'équation (III.B.2), R est la fonction de risque régularisée et le 

premierterme  
 

 
             
 
   est l'erreur empirique.Ils sont mesurés par la fonction 

de perte ε-insensible    donné par l'équation (III.B.3). Le deuxième terme
 

 
    est le 
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terme de régularisation. est appelé la taille du tube ;il est équivalent à la précision 

d'approximation placée sur les points de données d'entraînement, de sorte que si la valeur 

prédite est dans le tube, la perte est nulle, tandis que si le point prévu est à l'extérieur du 

tube,la perte est l'amplitude de la différence entre la valeur prédite et le rayon   du tube.   

est le paramètre de pénalité; il détermine l'arbitrage entre le risque empirique et le terme de 

régularisation.Les deux   et   sont des paramètres prescrits par l'utilisateur. Introduction 

deMultiplicateurs de Lagrange       
  et l'exploitation des contraintes d'optimalité 

conduisent à la fonction de décision donnée par 

         
          

                                                                

Basé sur les conditions de programmation quadratique de Karush-Kuhn-Tucker 

(KKT)[J.C.G. Boot,1964] 

III.B.1.4 SVR a Noyau  

Les limite de l’approche a marge souple s’expose avec les données non linéairement 

séparable a tout point de l’espace, la motivation derrière l’utilisation des fonction Noyau 

est la possibilité de projecter les valeurs des données vers un autre espace d’une dimension 

supérieur ou la séparation linéaire est possible, ce qui même à utiliser ces approches pour 

classifier. 

 

Figure III.B.2 points non linéairement séparables et leur projection vers un autre espace d’une 

dimension supérieur. 

La projection sur un espace de dimension supérieur permet d’effectuer des opérations 

linéaires équivalente a des opérations non linéaires sur l’espace des entrées, cette 

projection est effectuée par la fonction de projection   définis comme : 
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D’où la fonction objective du problème d’optimisation sera reformulée comme : 

        
 

 
         

 

     

 

   

                                                

Le produit scalaire imposé par la projection est plus complexe et très coûteux en 

calcul due a la grande dimension de  , d’autres fonctions dites fonction Noyau peuvent 

réaliser ce calcul sans faire de projection explicite vers d’autres espaces, l’utilisation de 

fonction Noyau pour éviter la projection est connu sous le nom de « Noyau Trick ». 

[Scholkopf et All,2002] 

Une fonction Noyau (noyau) est définie comme : 

      

                                                                                          

Pour remplacer la fonction de projection une fonction Noyau doit verifier le théoréme de 

Mercer qui énonce qu’une fonction Noyau représente le produit scalaire si elle est définie 

positive.  

Des exemples des fonctions Noyau : 

-Noyau Polynomial de degree d : 

                                                                                          

-Noyau Gaussian avec longueur   : 

           
         

   
                                                              )                               

-Noyau Sigmoïd avec paramétres   et   : 

                                                                                     

On général le choix d’un Noyau correspond a :  

 Choisir une mésure de similarité pour les données.  

 Choisir une représentation linéaire aux données.  

 Choisir un espace de fonction pour l’apprentissage. [Scholkopf et All,2002]  
 

Avec l’aide du Noyau trick le problème d’optimisation est formulé comme : 
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Dans ce cas le w sera : 

       
 

   
                                                                        

La fonction de decision pour le test : 

                    
 

   
                                                       

 

III.B.2.a Modélisation par LS-SVR 

Cette note explique les notions clés du fonctionnement de la modélisation par LS-

SVR qui demande de suivre les étapes énoncées ci-dessous: 

 

 

Figure III.B.3 Méthodologie de travail. 

 

III.B.2.a.1 La sélection des entrées/sorties 

Comme nous avons dit dans la contribution A, La base de données est réalisée par 

une matrice rectangulaire de dimension (84 ; 11), la différence dans la répartition, répartie 

de la façon suivante : 

 (84 ; 8) pour la matrice d’entrée. 

 (84 ; 3) pour la matrice de sortie. 

1
er

étape 

2
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étap

e 

fgétapeé

tape
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3
ème
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e
 

 4
ème

étap

e
 

 

La sélection des entrées/sorties 

Division de la base de données 

(Apprentissage, Test) 

 
Normalisation et Dé-normalisation de la base de 

données 

Choix et optimisation des paramètres  

Interprétation des résultats 

 

5
ème

étap

e
 

 



Chapitre III Modélisation par réseau de neurones et  Régressions à vecteurs supports 
Contribution B : Modélisation par LS-SVR et SVR 

 

 

78 

 

Figure III.B.4 Répartition apprentissage/test 

 

III.B.2.a.2 Division de la base de données  

La base de données est divisée en deux sous bases : 

 Une base d'apprentissage qui permet l'optimisation de l'architecture de LS-SVR. 

 Une base de test utilisée pour déterminer les performances prédictives du LS-SVR. 

Si les performances du réseau ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifier 

l’architecture du réseau, soit modifier la base d’apprentissage. 
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Figure III.B.5 Organigramme de conception du SVR 
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Normalisation 
 

Détermination de la Fonction des noyaux  
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Après des essais de répartitions de programmes avec plusieurs divisions de la base de 

données pour l'obtention d’un modèle Régression à vecteur de support moins carré 

optimal, nous avons trouvé la division ci-après : 

 

Figure III.B.6 Division finale de la base de données (LS-SVR). 

 

Dans cette étape les données sont subdivisées en deux ensembles : 

 Un ensemble pour l’apprentissage (76 % de la base). 

 Un ensemble pour le test (24 % de la base). 

 

III.B.2.a.3 Normalisation et Dé-normalisation de la base de données 

Dans notre travail, on a utilisé la base de données qui est représentée Dans la division 

précédente. Les valeurs numériques ont été normalisées afin d'améliorer l'optimisation. La 

normalisation se fait par ligne  

a) Normalisation des entrées              
    

                                                                

b) Normalisation des sorties              
           

               
                                        

Pour dé-normalisation les réponses nous utilisons la fonction MATLAB de code « 

postmnmx » illustrée par l’équation 
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III.B.2.a.4 Choix et optimisation des paramètres  

Nous avons choisi la fonction des noyaux RBF Noyau. On commence par les 

fonctions de code MATLAB
®
   (fonctions linear Noyau, gaussian Noyau, polynomial 

Noyau) après la fonction  avoir effectué plusieurs divisions de la base (apprentissage, test) 

dans MATLAB
®
, Le résultat final a été calculé  avec moindre erreurde LS-SVR. 

 

Tableau III.B.1 Fonctions des noyaux RBF Noyau. 

Linear Noyau              

Gaussian Noyau            
         

   
 

RBF Noyau           

 

 

    
         

 

   
    

Polynomial Noyau                 

 

Les performances des (LS-SVR) sur la base d’apprentissage, test  en termes d’erreur 

quadratique moyenne (MSE). 

Avec  

 L’Erreur Quadratique Moyenne (Mean Squar Error) : 

                                    
 

 
              

 
 

   

                                                                   

 Le coefficient de détermination R
2
 : 

                                     
              

  
   

               
  

   

                                                             

Avec  

N : Le nombre des points des quantités adsorbées. 

  cal: Vecteur calculer par les modèles des (LS-SVR). 

  exp: Vecteur obtenu expérimentalement. 

      
 : La moyenne des éléments de vecteur. 
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III.B.2.a.5 Interprétation des résultats 

Après avoir effectue différentes essais (apprentissage, test), Les résultats de 

performances du modèle Régression à vecteur de support moins carré établis pour les 

quantités adsorbées (01, 02, 03) sont présentés sur les figures ci-dessous et montrent bien 

que tous les points sont situés sur la première bissectrice avec un coefficient de régression 

approchant l’idéal α (pente), β (ordonnée à l’origine).  

 

 

Figure III.B.7 Régression linéaire entre la quantité adsorbée q1 calculée par le LS-SVR et celle 

expérimentale 
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Figure III.B.8 Régression linéaire entre la quantité adsorbée q2 calculée par le LS-SVR et celle 

expérimentale 

 

Figure III.B.9 Régression linéaire entre la quantité adsorbée q3 calculée par le LS-SVR et celle 

expérimentale 
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Tableau (III.B.2) représente: 

 le modèle est capable de prédire la deuxième quantité adsorbée  mieux que les 

autres (les coefficients petits par rapport qe1, qe3), 

 La 1
ère 

quantité adsorbée de la base de données à une influence sur la performance 

de modèle Régression à vecteur de support moins carré  traduit par une erreur 

grande, par contre les autres quantités  ont une influence remarquable avec une 

erreur très basse. 

Tableau (III.B.2) résume les résultats obtenus : 

Tableau III.B.2 Résultats de différents types de l’erreur calculée par LS-SVR 

qe 

Type d’erreur 

q1 q2 q3 

Test All Test All Test All 

Coefficient de 

détermination R
2
 

0.9932 0.9964 0.9945 0.9969 0.9851 0.9939 

Coefficient de 

corrélation R 
0.9970 0.9982 0.9971 0.9984 0.9938 0.9969 

Coefficient de 

régression α 
0.9887 0.9925 1.0051 0.9987 0.9837 0.9920 

Constant b -0.292 0.0488 -0.1053 -0.0001 -0.217 -0.020 

MSE 3.3516 1.3571 0.2534 0.1364 0.6163 0.2826 

 

III.B.2.b Modélisation par SVR  

 Dans cette parte nous avons utilise lesmême étapes précédent dela modélisation par 

LS-SVR. 

III.B.2.b.1 Division de la base de données  

La base de données est divisée en deux sous bases : 

 Une base d'apprentissage qui permet l'optimisation de l'architecture de SVR. 

 Une base de test  utilisée pour déterminer les performances prédictives du SVR. 

Si les performances du réseau ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifier 

l’architecture du réseau, soit modifier la base d’apprentissage. 

Après des essais de répartitions de programmes avec plusieurs divisions de la base de 

données pour l'obtention d’un modèle Régression à vecteur support  optimal, nous avons 

trouvé la division ci-après : 
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Figure III.B.10 Division finale de la base de données (SVR). 

 

III.B.2.b.2 Choix et optimisation des paramètres  

Nous avons choisi la fonction des noyaux « polynomial Noyau ». On commence par 

les fonctions de code MATLAB
®
   (fonctions linear Noyau, gaussian Noyau, RBF Noyau) 

après la fonction  avoir effectué plusieurs divisions de la base (apprentissage, test) dans 

MATLAB
®
, Le résultat final a été calculé  avec moindre erreurde SVR. 

 

III.B.2.b.3 Interprétation des résultats pour SVR 

Après avoir effectue différentes essais (apprentissage, test), Les résultats de 

performances du modèle du Régression à vecteur support  établis pour les quantités 

adsorbées (01, 02, 03) sont présentés sur les figures ci-dessous et montrent bien que tous 

les points sont situés sur la première bissectrice avec un coefficient de régression 

approchant l’idéal              α (pente), β (ordonnée à l’origine), 

12% 

88% Test 

approntissage 
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Figure III.B.11 Régression linéaire entre la quantité adsorbée q1 calculée par le SVR et celle 

expérimentale 

 

 

Figure III.B.12 Régression linéaire entre la quantité adsorbée q2 calculée par le SVR et celle 

expérimentale 
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Figure III.B.13 Régression linéaire entre la quantité adsorbée q3 calculée par le SVR et celle 

expérimentale 
 

Tableau (III.B.3) représente: 

 le modèle est capable de prédire la deuxième quantité adsorbée  mieux que les autres 

(les coefficients petits par rapport qe1, qe3), 

 La 1
ère 

quantité adsorbée de la base de données à une influence sur la performance de 

modèle de la Régression à vecteur support traduit par une erreur grande, par contre 

les autres quantités  ont une influence remarquable avec une erreur très basse. 

Tableau (III.B.3) résume les résultats obtenus : 

Tableau III.B.3 Résultats de différents types de l’erreur calculée par SVR 

Qe 

Type d’erreur 

q1 q2 q3 

Test All Test All Test All 

Coefficient de 

détermination R
2
 

0.9971 0.9977 0.9848 0.9955 0.9975 0.9989 

Coefficient de corrélation 

R 
0.9988 0.9989 0.9927 0.9977 0.9989 0.9995 

Coefficient de régression 

α 
1.0152 1.0093 1.0254 1.0055 1.0025 0.9990 

Constant b -0.679 -0.3023 -0.326 -0.0893 -0.122 -0.024 

MSE 0.2472 0.8983 0.1429 0.1957 0.0208 0.0482 
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Comparaison entre RNA, LS-SVR et SVR  

Tableau (III.B.4) et la figure (III.B.14) représente la différence entre les résultats 

obtenus : 

Tableau III.B.4 Comparaisons des résultats obtenu par LS-SVR, RNA et SVR 

qe 

 

Type d’erreur 

LS-SVR RNA SVR 

q1 q2 q3 q1 q2 q3 q1 q2 q3 

Coefficient de 

détermination 

R
2
 

0.9964 0.9969 0.9939 0.9960 0.9957 0.9958 0.9977 0.9955 0.9989 

Coefficient de 

corrélation R 
0.9982 0.9984 0.9969 0.9980 0.9979 0.9979 0.9989 0.9977 0.9995 

Coefficient de 

régression α 
0.9925 0.9987 0.9920 0.9944 1.0038 0.9995 1.0093 1.0055 0.9990 

Constant b 0.0488 -0.0001 -0.0199 0.0932 -0.0489 0.0454 -0.3023 -0.0893 -0.0235 

MSE 1.3571 0.1364 0.2826 1.4898 0.1780 0.1912 0.8983 0.1957 0.0482 

Moyen MSE 0.592 0.620 0.3807 

 

 

Figure III.B.14 Erreur MSE Moyenne de différentes quantités adsorbées obtenus par RNA/LS-

SVR/SVR 
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III.B.4 Conclusion  

La deuxième contribution avait pour but de modéliser un système d’adsorption 

ternaire des différents métaux lourds sur plusieurs adsorbants, en à utiliser les deux 

modèles LS-SVR, SVR  

Le modèle machine à vecteur de support moins carré optimisé a été trouvé après les 

phases d’apprentissage, test avec un coefficient de détermination R
2
= [0.9964, 0.9969, 

0.9939] pour les trois sorties et une erreur quadratique moyenne (MSE)= 1.3571, 0.1364, 

0.2826 

Le modèle machine à vecteur support optimisé a été trouvé après les phases 

d’apprentissage, test avec un coefficient de détermination R
2
= [0.9977, 0.9955, 0.9989] 

pour les trois sorties et une erreur quadratique moyenne (MSE)= 0.8983, 0.1957, 0.0482. 
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L’objectif de cette étude est de modéliser le phénomène de l’adsorption d’un système 

multi-composants, Cette étude a été partagée en deux contributions. 

Notre première contribution a porté sur la modélisation des quantités adsorbées pour 

un mélange tertiaire sur divers adsorbants. Au cours de cette étude nous avons varié les 

paramètres de RNA afin de minimiser l’erreur quadratique moyenne. Après on a fait une 

comparaison entre les différentes erreurs obtenues à partir de différentes architectures. 

D’après les résultats, on a choisi une seul couche cachée avec 6 neurones, Nous avons 

utilisé la fonction d’activation tangent sigmoïde avec l’algorithme d’apprentissage de 

Levenberg-Marquardt et nous avons obtenu un MSE= 1.4898,  0.1780,  0.1912 et  R²= 

0.9960, 0.9957, 0.9958, ce qui montre la robustesse du modèle établi. 

Notre deuxième contribution a porté aussi sur la modélisation des quantités 

adsorbées pour un mélange tertiaire sur diverses adsorbants, nous avons utilisé deux 

modèles (machine à vecteur de support moins carré(LS-SVR) puis machine à vecteur de 

sépport (SVR)). Pour ces deux modèles on a suivi les fonctions de noyaux  avec une 

différence dans la division de la base de données pour (test, apprentissage), nous avons 

obtenu un MSE= 1.3571, 0.1364, 0.2826, R
2
= [0.9964, 0.9969, 0.9939] pour LS-SVR et un  

MSE= 0.8983, 0.1957, 0.0482, R
2
= 0.9977, 0.9955, 0.9989 pour SVR.  

Les résultats obtenus ont montré que les trois modèles présentent de bonnes aptitudes 

à prédire les quantités adsorbées bien qu'une minime préférence va pour le modèle SVR. 
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