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 مقارنة دراسة :الذيناميكي الامتزاز نمذجة في المساهمة :ملخــــــــــص

يًرضج،  -نثلاثح أَظًح عضىٌح ياصج انذٌُايٍكً ( نهرُثؤ الايرضاص RNAوانهذف يٍ هزا انعًم هى ذطىٌش انشثكح انعظثٍح الاططُاعٍح )

  :دسعد ثلاثح أَظًحفً انحانح انغائهح انظهثح، ذحد ظشوف ذشغٍهٍح يخرهفح، 

. اعرعًهد ذغعح خلاٌا عظثٍح فً طثمح انذخىل  NDA 100تىنًٍٍشي  ٍَرشوفٍم/ رو يشكة -يٍ ب هى َظاو تغٍظ ٌركىٌالأول انُظاو 

ذى ذطثٍك خىاسصيٍح ، واستعح خلاٌا عظثٍح فً انطثمح انًخفٍح وخهٍح واحذج فً طثمح انخشوج ذىافك انرشكٍض انًُخفض يعايِلاخ انذخىل. 00ذماتم 

 .فً انطثمح انًخفٍح وطثمح انخشوج انرىانً عهى ( وانخطٍحTangentياسكاسد. اعرعًهد وظائف َمم انظم انغًٍُ ) س انشخعً نٍفُثٍشغالاَرشا

Rيعايم اسذثاط RNAذظُهِــش انُرائح انًحظم عهٍها يٍ لثم 
2
 طثمد عًهٍرا ،MSE= 0.00028انًرىعطً انرشتٍعً  نخطأايع   0.9992=

  لايرضاصاذظُهِش انُرائح اٌ انًُىرج  انًمرشذ هى لادس عهى انرُثؤ تذلح انرشكٍض انًُخفض نظاهشج ، خرثاس دلح هزِ انشثكحالاعرٍفاء وانرُثؤ لا

 .NDA-100 ٍُرشوفٍُىل تًغاعذج يشكة تىنًٍٍشيٍانذٌُايٍكً نـ ت

، واعرعًهد استعح انذخىلٌا عظثٍح فً طثمح خلا ذغعاعرعًهد  .لًٍح ذدشٌثٍح 2002راخ  ثلاثٍح الاتعاد ٌشًم لاعذج انثاًَ انًعمذانُظاو 

. نرُفٍز انخشوجح عظثٍح واحذج اعرعًهد فً طثمح هٍنثاٍَح. وخانطثمح انًخفٍح وعشش خلاٌا عظثٍح فً  الاونى انًخفٍح فً انطثمحعشش خهٍح عظثٍح 

ٍُح )انغٍٍُح = راخ طثٍعح عٍمًا( وانخطٍح غٍسٌرًٍح انوظائف انُمم انهىغاإٌ  .(ل.وياسكاسد" ) " نٍفُثشغانشخعً الاَرشاسرنك اعرخذيد خىاسصيٍح 

اسذثاط اعطد يعايم يٍ خلال انشثكح انعظثٍح انًحظم عهٍها . انُرائح انخشوجاعرعًهرا عهى انرىانً فً كم يٍ انطثمح انًخفٍح وطثمح 

0.0020R²= انًرىعطً انرشتٍعً  يع اندزس انرشتٍعً نهخطأ RMSE = 0.0268. رج ذىياط ىالاكثش يلائًح ذى ذطثٍك كم يٍ ًَرحذٌذ انًُىرج ون

 اٌ ًَىرج انشثكح انعظثٍح اعطد َرائح خذ يشضٍح.انُرائح  داثثر ،ايظآد وتىهاسخ

ططُاعٍح تًغرمثلاخ يرعذدج انطثماخ الاعظثٍح انشثكح وان،  ذدشٌثٍحلًٍح  1859ٌشًم لاعذج ثلاثٍح الاتعاد راخ انًعمذ انثانث انُظاو 

(MLP-RNAوًَىرج ا )( لاَحذاس انخطً انًرعذدMLR( ذى ذطىٌشهى. تانُغثح نــ  )MLP-RNAاعرعًهد ذغعح خلاٌا عظثٍح فً طثمح ) 

 انشخعً الاَرشاسخىاسصيٍح و اعرعًال . ذى ذطثٍك انخشوجعرح عشش خهٍح عظثٍح فً انطثمح انًخفٍح وخهٍح عظثٍح واحذج فمظ فً و، انذخىل

انُرائح الاحظائٍح اٌ اثثرد  .عهى انرىانً انخشوجنهىغاسٌرًٍح انغٍٍُح وانخطٍح، فً انطثمح انًخفٍح وطثمح وظائف انُمم او ،(ل.وياكاسد ) نٍفُثٍشغ

يع   =0R..0( و MLP-RNAنًُىرج )  RMSE=0.0521ًانًرىعطً انرشتٍع اندزس انرشتٍعً نهخطأيع  =0.001Rيعايم الاسذثاط 

RMSE=0.237  ( نًُىرجMLR.) ىّ ذفذثٍٍ انُرائح هزِ كم( ق ًَىرجMLP-RNA فً انرُثؤ نعًهٍح )انذٌُايٍكً الايرضاص. 

انشثكح  ،انًُزخح، NDA-100 يشكة تىنًٍٍشي، لىتٍٍُشذىفٍُ، يًرض /ياص –عًىد عشٌشي ثاتد ، انذٌُايٍكً لايرضاصا الكلمات المفتاحية :

 .MLR( ، RNAانعظثٍح الاططُاعٍح )
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Résumé : Contribution à la modélisation de l’adsorption dynamique : Etude comparative 

 L’objectif de ce travail est de développer un réseau de neurone artificiel (RNA) pour prédire 

l’adsorption dynamique de trois systèmes d’adsorbants-adsorbats organiques dans la phase solide liquide sous 

différents conditions opératoires. Trois systèmes ont été étudiés :  

  

 Le premier système simple constitue de p-nitrophénol /résine NDA 100. Neuf neurones ont été 

utilisés dans la couche d’entrée correspond aux neuf paramètres d’entrés, quatre neurones dans la couche cachée 

et un seul dans la couche de sortie correspond à la concentration réduite. L’algorithme de retro-propagation 

Levenberg-Marquardt a été appliqué. Les fonctions de transfert tangent sigmoïde et linéaire sont utilisées 

respectivement pour la couche cachée et la couche de sortie. Les résultats obtenus par le RNA présentent un 

coefficient de corrélation R
2
 = 0.9992 avec une erreur quadratique moyenne EQM = 0.00028. Une interpolation 

et une prédiction sont faites pour tester la fiabilité de notre réseau. Les résultats montrent que le modèle proposé 

est capable de prédire avec précision la concentration réduite du phénomène d’adsorption dynamique de p-

nitrophénol à l’aide d’une résine NDA-100. 

 

Le deuxième  système est un système complexe comprend une base de données dimensionnelle de 2007 

valeurs expérimentales. Neuf neurones ont été utilisés dans la couche d'entrée, quatorze neurones et dix neurones 

ont été utilisés respectivement dans la première et la deuxième couche cachée. Un neurone a été utilisé dans la 

couche de sortie. L'algorithme d’apprentissage Levenberg-Marquardt (LM) a été appliqué. Les fonctions de 

transfert logarithmique sigmoïde et linéaire ont été utilisées respectivement pour la couche cachée et la couche 

de sortie. Les résultats avec le RNA ont montré un coefficient de corrélation R
2
 = 0,9976 avec une racine carrée 

de l’erreur quadratique moyenne REQM = 0,0268. En outre, pour déterminer le modèle le plus approprié, les 

modèles Thomas et Bohart-Adams ont été appliqués. Les résultats ont montré que le modèle du réseau neuronal 

donne des résultats plus satisfaisants. 

 

Le troisième  système est un système complexe comprend une base de données adimensionnelle de 

1859 valeurs expérimentales. Pour ce système un réseau de neurone artificiel de perceptron multicouche (MLP-

RNA) et un modèle de régressions linéaires multiples (MLR) ont été développés. Pour le (MLP-RNA), neuf 

neurones ont été utilisés dans la couche d'entrée, seize neurones dans  la couche cachée et un neurone à été utilisé 

dans la couche de sortie. L'algorithme Levenberg-Marquardt (LM) a été appliqué. Les fonctions de transferts 

logarithmiques sigmoïdes et linéaires ont été utilisées dans la couche cachée et la couche de sortie 

respectivement. Les résultats statistiques ont montré un coefficient de corrélation R = 0.991 avec une racine 

carrée de l’erreur quadratique moyenne R EQM = 0.0521 pour le modèle (MLP-RNA) et R = 0.80 avec         

REQM= 0.237 pour le modèle de (MLR). Ces résultats ont révélé la supériorité du modèle (MLP-RNA) dans la 

prédiction du processus d'adsorption dynamique. 

 

 

Mots clés :Adsorption dynamique, colonne en lit fixe, adsorbant-adsorbat, p-nitrophénol, résine NDA-100,   

modélisation, réseau de neurone artificiel (RNA), MLR. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



v 
 

Abstract: Contribution to the dynamic adsorption modeling: 

Comparative study 

The objective of this work is to develop an artificial neural network (ANN) to predict the dynamic 

adsorption of three organic adsorbent-adsorbate systems in the solid liquid phase under different operating 

conditions. Three systems were studied: 

 

The first system simple system consists of p-nitrophenol / resin NDA 100. Nine neurons were used in 

the input layer corresponding to the nine input parameters and one neuron in the output layer corresponds to the 

reduced concentration. After training/test and validation, the best ANN was found with four neurons in the 

hidden layer with the transfer function (tangent sigmoid), Levenberg Marquardt retro-propagation algorithm and 

linear transfer function for the output layer. The optimized ANN was obtained with a high correlation coefficient 

R
2
 = 0.9992 and mean squared error of MSE = 0.00028 during the generalization phase. An interpolation and a 

prediction stage have been done to test the reliability of the best ANN. The results show that the proposed ANN 

model is able to accurately predict the reduced concentration of the dynamic adsorption phenomenon of p-

nitrophenol using an NDA-100 resin. 

 

The second system is a complex system includes a dimensional database of 2007 experimental values. 

Nine neurons were used in the input layer, fourteen neurons and ten neurons were used respectively in the first 

and the second hidden layer. One neuron was used in the output layer. Levenberg Marquardt learning (LM) 

algorithm was applied. Logarithmic sigmoid transfer function and linear transfer function were used for the 

hidden and output layer respectively. Results with the ANN showed a correlation coefficient R
2
 = 0.9976 with a 

root mean square error RMSE = 0.0268. Moreover, to determine the most suitable model, Thomas and Bohart-

Adams models were applied. The results showed that the neural network model gave far better. 

 

The third system is a complex system includes a dimensionless database of 1859 experimental values. 

For this system, a multilayered perceptron artificial neural network (MLP-ANN) and multiple linear regressions 

(MLR) models were developed. For the (MLP-ANN), nine neurons were used in the input layer, sixteen neurons 

at hidden layer and one was used in the output layer. Levenberg Marquardt learning (LM) algorithm was applied. 

Logarithmic sigmoid transfer function and linear transfer function were used at the hidden and output layer 

respectively. The statistic results showed a correlation coefficient R = 0.991 with root mean square error RMSE= 

0.0521for the (MLP-ANN) model and R= 0.80 with RMSE=0.237 for the MLR model. These results revealed 

the superiority of the (MLP-ANN) model in predicting of dynamic adsorption process. 

 

 

Keywords: Dynamic adsorption, fixed -bed column, adsorbent – adsorbate, p-nitrophenol, NDA-100 resin, 

modeling, artificial neural network (ANN) , MLR. 
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Introduction générale  

Le problème qui se pose avec acuité ces vingt dernières années est la contamination des 

ressources en eau, notamment au niveau de la qualité. 

Les effluents existant et qui sont d’origine industrielle, agricole ou domestique sont 

généralement chargés de résidus dangereux et toxiques tel que  les produits phénoliques, les 

colorants, les métaux lourds. Ces résidus sont peu ou non biodégradables, et caractérisés par 

leur haute mobilité et leur grande aptitude à la bioaccumulation. 

L’impact des effluents sur la faune et la flore est très néfaste et leur rejet dans 

l’environnement a des conséquences mal évaluées influent directement sur l’équilibre de 

l’écosystème. 

La concentration des charges polluantes ne cessent d’augmenter. Une sonnette d’alarme pour 

les rejets dans les effluents industriels a été tirée par l’Organisation  Mondiale de la Santé 

l’OMS. Une sensibilisation de différents types d’acteurs : public, socio-économiques, 

accompagnée des réglementations en rapport avec les effluents, sert à lutter contre la pollution 

en eau et de sauvegarder la nappe phréatique de ce problème qui menace tout organisme 

biologique. 

Afin d’éviter les effets des substances toxiques et pour protéger l’environnement, il est 

nécessaire de procéder à une méthode de séparation et de purification approprié avant leur 

rejet dans la nature. 

La procédure de prévention de la pollution est basée sur l'aspect réglementaire qui comporte à 

fixer les normes, l'aspect sanitaire qui consiste un contrôle technique des  installations et 

l'aspect technologique qui a pour but  d'améliorer les procèdent de traitement. 

Plusieurs techniques ont été utilisées par les chercheurs scientifiques pour traiter les effluentes 

et pour améliorer la qualité des eaux avant leur déversement dans les cours d’eau ou dans la 

mer via les réseaux d’assainissement.  

Parmi les méthodes de séparation il existe : la précipitation, l’adsorption, les procédés 

membranaires, l’irradiation et l’ozonation [1]. 

Ces dernières années, l'adsorption étant un phénomène de surface a été largement étudiée par 

les chercheurs scientifiques comme un moyen efficace pour le traitement des déchets 

industriels, elle est classée en deux types : statique et dynamique. 

L’adsorption dynamique ou en lit fixe est l'une des techniques les plus répandues à l’échelle 

industriel pour la séparation et la purification des effluents en raison de son faible coût, sa 

haute efficacité et sa facilité de  fonctionnement. Cette technique se produit habituellement 
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dans un système ouvert, où la solution de l’adsorbat passe à travers une colonne contenant un 

adsorbant [2]. 

Il y a deux approches qu’on peut les utilisées pour décrire la capacité délimitation d’un 

biosorbant et pour obtenir des courbes de percées décrivant le comportement du processus de 

l’adsorption. La première consiste à établir un modèle qui peut décrire le processus et la 

deuxième approche consiste à réaliser une expérience directe et exploiter les résultats 

expérimentaux afin d’établir les relations entre les paramètres d’entrés et de sorties. 

Néanmoins l’approche expérimentale bien qu’elle soit précise, elle est souvent délicate, 

couteuse, consomme beaucoup de temps et limitée par les moyens technologiques [2]. Ces 

problèmes rencontrés lors de l’expérimentation ont conduit les chercheurs d’établir la 

modélisation en développant des modèles décrivent de manière adéquate le comportement des 

processus. 

Dans la littérature il existe plusieurs modèles mathématiques peuvent estimer les 

comportements physico-chimiques et hydrodynamiques, le rendement et les cinétiques de 

sorption des lits en adsorption dynamique, mais ces modèles classiques ne sont pas fiables et  

peuvent pas être appliqués dans certains cas en raison de leur non-linéarité, manque 

d'informations expérimentales et l’inexactitude expérimentale ou des écarts par rapport aux 

meilleures conditions [3,4]. 

La modélisation de l’adsorption dynamique utilisant les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

comme une approche intelligente pour la simulation et la prédiction de performance des   

systèmes est progressivement de plus en plus populaires au cours des dernières années. Ces 

réseaux sont plus fiables par rapport aux modèles mathématiques classiques à cause de leur 

parallélisme élevé, robustesse et leur capacité de traiter les relations complexes entre les 

paramètres d’entrés et les paramètres de sorties d’un procès sans connaissance exhaustive du 

système [5-7]. 

Le cœur du présent travail se situer en aval de porter sur la modélisation de l’adsorption 

dynamique en utilisant les réseaux de neurones artificiels pour prédire la concentration réduite 

de trois systèmes d’adsorbats/ adsorbants dans la phase liquide-solide et sous des conditions 

opératoires différentes. Le premier système est un système simple, le deuxième et le troisième 

système sont des systèmes complexes contenant plusieurs sous-systèmes. Les points des 

données expérimentales ont été tirés de la littérature. Les comparaisons entre les réseaux 

neuronaux optimaux obtenus et les modèles mathématiques classiques ainsi avec la méthode 

d’analyse de régression linéaire multiple (MLR) ont été faites afin de déduire le modèle le 

plus approprié qui décrit le phénomène d’adsorption dynamique avec précision.  
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Cette thèse comprend essentiellement cinq (05) chapitres : 

 Le premier chapitre : comprend des notions de bases sur le phénomène d’adsorption 

statique et dynamique. 

 Le deuxième chapitre : nous avons abordé les notions de bases sur les réseaux de 

neurones artificiels (RNA) comme étant une technique d’intelligence. Cette technique 

est plus utilisée dans la modélisation des processus ces dernières années. 

 Le troisième chapitre: c’est l’état de l’art et revue critique de la littérature. Ce chapitre 

est consacré pour les travaux réalisés sur la modélisation de l’adsorption statique 

(étude brève) et surtout sur la modélisation de l’adsorption dynamique utilisant 

plusieurs modèles (physiques, empiriques et computationnelles (cognitifs)). 

 Le quatrième chapitre : est consacré d’une part d’effectuer une modélisation du 

procédé d’adsorption dynamique d’un système simple d’adsorbant /adsorbat en 

développant un réseau de neurone artificiel. La précision des réseaux neuronaux 

obtenus est testée par la suite en effectuant une interpolation, une extrapolation et une 

prédiction. De l’autre part de prédire la dynamique d’adsorption de deux systèmes 

complexes contenant plusieurs sous-systèmes adsorbant-adsorbat dont les points 

expérimentaux ont été obtenus à partir de la littérature et sous des conditions 

opératoires différentes utilisant le réseau de neurone artificiel. La comparaison entre le 

modèle neuronal optimal obtenu pour le premier système complexe et les modèles 

mathématiques classiques est effectuée, ainsi que pour le deuxième système complexe 

le modèle neuronal optimal est comparé avec une méthode d’analyse de régression 

linéaire multiple (MLR).  

 Le cinquième chapitre : dans ce chapitre tous les résultats ont été présentés et discutés 

afin de déterminer le modèle approprié et capable de décrire de façon précise le 

phénomène d’adsorption dynamique. 

Enfin, la thèse se termine par une conclusion générale en résumant l’essentiel de notre travail 

avec des perspectives qui peuvent être envisagées dans le futur. 



 

 

 
Chapitre I : 

 

GENERALITES  

SUR 

L’ADSORPTION 
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I.1. Introduction 

Le grand problème rencontré dans les différentes industries est le traitement d'une grande 

quantité d'eaux usées contenant des composés toxiques, qui sont couramment utilisés par 

certaines installations industrielles. Ces effluents contiennent un ensemble de contaminants : 

les acides, les bases, les solides dissous, les colorants, dont généralement leur demande 

chimique en oxygène est élevée [8]. Ils ont un impact néfaste sur l'atmosphère et peuvent être 

mortelle pour la vie aquatique, pour cela il faut les traiter avant d’être rejetés dans la nature. 

L’adsorption est l’une des techniques les plus fiables pour l’enlèvement des substances 

toxiques [9]. Elle  est très utilisée pour la séparation et la purification des gaz et des liquides 

dans différents domaines à cause de sa facilité d’emploi, son efficacité et son faible cout. En 

1881, le terme d’adsorption a été proposé la première fois par Kayser afin de différencier 

entre la condensation et l’adsorption du gaz [10]. 

 

I.2. Définition de l’adsorption 

L’adsorption est l’accumulation d’une substance à l’interface entre deux phases (gaz-solide, 

gaz-liquide, liquide-solide, liquide-liquide,  solide-solide). C’est un phénomène de surface par 

lequel les molécules d’un effluent dites adsorbats se piègent sur une surface solide  dite 

adsorbant [11]. Les facteurs responsables sur l’adsorption d’une molécule à la surface d’un 

solide sont les d’interactions de type Van der Waals [12]. L’adsorption aura lieu lorsque les 

forces énergétiques et cinétiques sont suffisantes et permettent de  fixer la molécule sur la 

surface  adsorbante. L’adsorption peut être classée en deux types différents selon sa nature : 

l’adsorption chimique et l’adsorption physique. 

I.2.1. L’adsorption chimique (ou chimisorption)  

Provient d'une réaction chimique en libérant une énergie d’interaction comprise entre 40 et 

400 KJ/Mol avec formation de liaisons chimiques entre les molécules d'adsorbat et la surface 

d’adsorbant. Des modifications peuvent être effectuées dans les structures des molécules 

[13,14].  

I.2.2. L’adsorption physique (ou physisorption)  

Des forces intermoléculaires d’attraction et de répulsion de faible énergie telles que les 

liaisons de Van der Waals ou électrostatiques auront lieu agissant entre les particules. Ce type 

ne provoque pas des modifications structurales des molécules. Ce processus est réversible et 

stable à des températures inferieur à 150C° [13,14]. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89tat_solide
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La différenciation entre  les deux types d’adsorption est possible en utilisant plusieurs critères 

résumés dans le tableau I.1. 

Tableau I.1: Comparaison entre l’adsorption physique et l’adsorption chimique [15] 

Propriétés Adsorption physique Adsorption chimique 

Types de liaison Liaison de Van Der Waals Liaison chimique 

Température du 

Processus 

Relativement faible comparé à 

la température d’ébullition de 

l’adsorbât 

Plus élevée que la température 

d’ébullition de l’adsorbât 

Individualité des 

Molécules 

L’individualité des molécules 

est conservée 

Destruction de l’individualité 

des molécules 

Désorption Facile Difficile 

Cinétique 
Rapide, indépendante de la 

température 
Très lente 

Chaleur d’adsorption Inférieur à 10 kcal/mole Supérieur à 10 kcal/mole 

Energie mise en jeu Faible Elevée 

Type de formation 
Formation en multicouches et 

monocouches 
Formation en monocouche 

 

I.3. Mécanismes d'adsorption 

Il se trouve de nombreux mécanismes d’adsorption d’un soluté sur la surface d’un solide. 

Parmi ces mécanismes, on peut  citer [16] : 

 L’adsorption par échange d’ions. 

 L’adsorption par polarisation des ponts d’hydrogènes. 

 L’adsorption mettant en jeu l’attraction électrostatique. 

 L’adsorption mettant en jeu une paire d’électrons. 

 

Un matériau (adsorbant) est représenté sur la figure (I.1) avec les différents domaines dans 

lesquels les molécules organiques ou inorganiques  peuvent être trouvées  et qui sont capables 

de rentrer en interaction avec le solide. 
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Figure I.1: Etapes d’adsorption  d’un soluté  sur un matériau microporeux [16]. 

 

L'adsorption se produit essentiellement en quatre étapes suivantes: 

1. Diffusion de l’adsorbât de la phase liquide externe vers la phase localisée au voisinage 

de la surface de l’adsorbant. 

2. migration extragranulaire de la matière (transport du soluté à travers le film liquide vers 

la surface des grains). 

3. Transfert intragranulaire de la matière (transfert de la matière dans la structure poreuse 

de la surface extérieure des graines vers les sites actifs). 

4. Réaction d'adsorption au contact des sites actifs, une fois adsorbée, la molécule est 

considérée fixée. 

 

I.4. Facteurs influençant l’équilibre d’adsorption 

L’équilibre d’adsorption est influencé par plusieurs paramètres sont :  

I.4.1. La surface spécifique  

La capacité d’adsorption est proportionnelle à la surface spécifique, l’adsorption d’un soluté 

augmente avec l’augmentation de la surface [17]. La surface spécifique est inversement 

proportionnelle à la taille des particules, de ce faite l’adsorption augmente avec la diminution 

du diamètre des particules d’adsorbant [18]. 

I.4.2. Le pH 

Le pH à un effet sur l’adsorption, généralement la capacité d’adsorption est élevée dans des 

milieux acides dont le pH est faible [19]. 
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I.4.3. La nature d’adsorbat 

La solubilité est parmi les caractéristiques physicochimiques de l’adsorbat, selon la règle de 

Lundenuis: ‘’moins une substance est soluble dans le solvant, mieux elle est adsorbée’’  [20]. 

Lorsque la solubilité est élevée veut dire qu’il y a une formation forment d’une liaison forte 

entre le soluté et le solvant ce qui nécessite une énergie afin de rompre les interactions entre le 

soluté et le solvant et par conséquent le degré d’adsorption prévu sera faible [21]. 

I.4.4. La porosité 

C’est une grandeur physique qui conditionne l’écoulement d’un substrat,  liée au 

l’ordonnément de la taille des pores et présente la structure interne des adsorbants 

microporeux [22]. 

I.4.5. La température 

L’adsorption est inversement proportionnelle à la température, cela veut dire que l’élévation 

de cette dernière favorise une désorption. Le processus d’adsorption est un processus 

exothermique. [23,24]. 

I.4.6. La concentration du polluant 

L’augmentation de la concentration du polluant en solutions influe de façon directe sur  

l’adsorption [23]. 

I.4.7. La vitesse d’agitation 

La vitesse d’agitation influe sur la vitesse d’adsorption. Lorsque  ce paramètre  augmente, la 

vitesse d'adsorption croît [25]. 

I.4.7. Le rapport solide-liquide 

La vitesse d'adsorption est  proportionnelle à la masse du solide, c'est-à-dire à la surface totale 

de contact solide-liquide, encore à la surface externe des grains [25]. 

 

I.5. Différents  types d’adsorbants 

Les adsorbants qui ont une surface spécifique importante (surface par unité de masse) peuvent 

avoir des intérêts pratiques. A l’échelle industriel les adsorbants possèdent des surfaces 

spécifiques au-delà de 100 m
2
 /g, et qui peuvent atteindre parfois quelques milliers de m

2
 /g. 

Les adsorbants les plus abondants industriellement  sont: les charbons actifs, les zéolites, les 

gels de silice, les alumines et les argiles activées [26]. 

I.5.1. Les zéolithes  

Appartiennent à la famille des alumino-silicates cristallises microporeux de formule générale 

(AlO2M, nSiO2), ou M est souvent un métal alcalin ou alcalino-terreux  et n≥1. Il existe deux 

types de zéolithes : les zéolithes naturelles et les zéolithes synthétiques. 
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I.5.2. Les gels de silice 

Les gels de silice ont obtenus à partir de Si(OH)4
 

en solution aqueuse, préparé par 

acidification d'un silicate de sodium. Le gel de silice sous forme des grains est poreux et la 

taille des grains liée fortement à la méthode de préparation utilisée. La solution fluide obtenue 

ne tarde pas à polymériser, ce qui conduit à un gel qui conserve sa structure lâche après 

rinçage et séchage. La forte polarité du gel de silice résulte des groupements (Si-OH) 

présentant et qui conduisent à des liaisons hydrogènes. Il existe deux types de gels de silice : 

les microporeux qui sont très hydrophiles, et les macroporeux, qui différent entre eux par leur 

taille des pores. 

I.5.3. Les alumines activées  

Les alumines activées sont des composés amorphes et hydrophiles, préparés par la thermolyse 

flash du trihydroxyde d'aluminium Al(OH)3 et qui conduit à la formation de Al2O3, 0,5 H2O. 

Elles ont une structure poreuse résultant du départ de molécules d'eau. La surface des pores 

est entourée par des groupements Al-OH, dont l'adsorption est achevée par les liaisons 

hydrogènes. 

I.5.4. Les argiles activées  

Les argiles activées sont des alumino-silicates dont leur  formule est similaire à celle des 

zéolithes, mais de structure cristalline dissemblable. Ces produits naturels ont un intérêt 

important notamment  pour effectuer  le séchage. 

I.5.5. Les charbons actifs  

Les charbons actifs sont des matériaux constituent principalement de matière carbonée, 

préparés par pyrolyse d'une matière contenant du carbone, afin d’aboutir un charbon de bois 

qui sera oxydé par la suite utilisant  la vapeur d'eau pour obtenir une structure microporeuse. 

Plusieurs qualités de charbons actifs se trouvent, suivant le précurseur et les conditions de 

traitement, parmi eux il y a des charbons actifs  chimiques, parce qu’ils sont actives à chaud 

en présence d'agents chimiques déshydratants comme l’acide phosphorique ou chlorure de 

zinc. Les charbons actifs sont des organophiles amorphes ne présentent pas une structure 

régulière et qui se traduit par une distribution  continue de taille de pores. 

I.6. Isothermes d'adsorption 

Les allures d’isothermes montrent la relation entre la quantité adsorbée et la concentration en 

soluté dans un solvant à l’équilibre d’adsorption pour une température constante. Tous les 

couples (adsorbant/adsorbât)  se comportent de manière déférentes. Les phénomènes 

d’adsorption sont souvent traités par leur comportement isotherme.  

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Polarit%C3%A9_(chimie)
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I.6.1. Classifications des isothermes d’adsorption  

Gilles et coll. (1974) ont classé les isothermes d’adsorption en quatre principales classes à 

solubilité limité [27]. Ces isothermes dépendent fortement au mode de fixation [28].  

Cette classification est basée sur certain nombre d’hypothèses [29]: 

 Existence d’une compétition d’adsorption entre le solvant et le soluté car le solvant 

s’adsorbe sur les mêmes sites que le soluté. 

 La quantité adsorbée est inversement proportionnelle au nombre de sites susceptibles 

de fixer les molécules de soluté à la surface du solide. Elle augmente lorsque le nombre 

de site diminue. 

 L’orientation des molécules à la surface. Les molécules peuvent être  adsorbées 

verticalement ou horizontalement sur la surface. 

 Les interactions attractives ou répulsives entre les molécules adsorbées se manifestent 

d’une façon notable dans le phénomène d’adsorption. 

Les isothermes sont présentées sur la figure (I.2) 

 

Figure I.2: Classes des isothermes d’après Gilles et Coll [27]. 

S : Sigmoïde ; L : Langmuir ; H : Haute affinité ; C : partition Constante 
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I.6.1.1. Classe L  

Les isothermes de classe L présentent, à faible concentration en solution, une concavité  

tournée vers le bas qui traduit une diminution des sites libres au fur et à mesure de la 

progression de l'adsorption. 

I.6.1.2. Classe S  

Les isothermes de cette classe présentent, à faible concentration, une concavité tournée vers le 

haut. 

I.6.1.3.Classe H  

La partie initiale de l'isotherme est presque verticale, la quantité adsorbée apparaît importante 

à concentration quasiment nulle du soluté dans la solution. 

I.6.1.4. Classe C  

Les isothermes de cette classe se caractérisent par une partition constante entre la solution et 

le substrat jusqu'à un palier. 

I.6.2. Différents modèles d’isothermes 

L’étude de l'adsorption est générée par plusieurs lois proposées, et de plusieurs modèles sont 

développés pour caractériser les processus impliqués. L’approche la plus  adaptée a pour but 

de mesurer les isothermes d’adsorption qui présentent le partage à l’équilibre d’un soluté entre 

le solvant et la phase adsorbante. Parmi les modèles les plus connus, on peut citer : 

I.6.2.1. Isotherme de Langmuir 

Le modèle le plus utilisé est celui de Langmuir [30]. Ce modèle repose sur plusieurs 

hypothèses : 

 le solide adsorbant présente une capacité d’adsorption limitée ( qm ) ; 

 tous les sites actifs sont identiques ; 

 Les sites actifs ne peuvent complexer qu’une seule molécule de soluté (adsorption 

monocouche). 

La loi d’action de masse a été appliquée qui permettre d’obtenir  la constante 

thermodynamique d’équilibre K0 définie par l’équation (I.1). 

 

K0=(a complexe)aq/(a sites libres)aq(a soluté )aq                                 (I.1) 

 

Lorsque les activités ont été remplacées par des concentrations et K0 par KL, l’équation 

devient : 
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KL = 
  

           
                                                                    (I.2) 

  

  
 = 

    

           
                                                              (I.3) 

 

KL : Constante d’équilibre de Langmuir exprimée en (l.mg
-1

) 

: Taux de recouvrement. 

Les deux  formes les plus utilisées pour ce modèle sont Langmiur I et Langmiur II [31] : 

 

 

  
=  

 

  
 + 

 

        
) : Langmiur I                                            (I.4) 

 

  

  
 =  

 

     
  + (

  

  
) : Langmiur II                                            (I.5) 

 

qm: la capacité maximale d’adsorption en mg. g
-1

,qe:  la quantité du métal fixée à l’équilibre 

en mg. g
-1 

, Ce : la concentration résiduelle en solution à l’équilibre en mg. l
-1

 

 

La viabilité d’une adsorption peut encore se définir à partir du facteur de séparation  

adimensionnel RL : 

 

RL=
 

      
                                                                             (I.6) 

Si RL>1 les conditions de l’adsorption sont défavorables  

Si RL<1 les conditions de l’adsorption sont favorables 

Si RL = 0 l’adsorption est irréversible. 

 

I.6.2.2. Isotherme de Freundlich  

Sont les modèles les plus simples et les plus rencontrés d’après (Van Bemmelen, 1888 

;Freundlich, 1909) [32]. Cette isotherme s’applique surtout dans le cas de l’adsorption 

multicouche et il traite la relation entre la quantité adsorbée et la concentration résiduelle du 

soluté. La relation est donnée par l’équation ci-dessous : 

 

qe=KF .Ce 
n                                                                                         

(I.7) 
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La forme exploitée la plus courante est le tracé en échelle logarithmique des variations de qe 

en fonction de Ce : 

Log qelog KFn log Ce                                                        (I.8) 

L’exploitation des résultats par cette isotherme a pour but de tracer en échelle logarithmique 

les variations du coefficient de distribution Kd en fonction de qe : 

 

Log Kd=
  

 
log KF+

     

 
 log qe                                                (I.9) 

KF est une constante relative à la capacité d’adsorption. Ce est donnée par en mg. l
-1

 ,qe en mg. 

g
-1

, KF est exprimé par mg 
(1-n) 

.l
n
. g

-1
. En accord avec Hasley [33], la relation entre KF et la 

capacité maximale d’adsorption (qm) est : 

 

KF= 
  

  
                                                                            (I.10) 

 

La variable « n » est une constante adimensionnelle indique l’intensité de l’adsorption. Une 

bonne adsorption est admise pour des faibles valeurs de n comprises entre [0,1- 0,5] [34], 

tandis que  les valeurs de « n » plus élevées révèlent une adsorption modérée ou faible.  

 

I.6.2.3. Isotherme de Temkin 

L’hypothèse du modèle annonce que : lors de l’adsorption en phase gazeuse, la chaleur 

d’adsorption due aux interactions avec l’adsorbat décroît linéairement avec le taux de 

recouvrement . C’est l’utilisation  de la loi  de Gibbs pour les adsorbants ayant une 

surface énergétiquement  homogène [36]. 

Ce modèle est proposé par plusieurs chercheurs pour l’utiliser en phase liquide [37], en 

traçant qe ou  en fonction de Ln Ce. 

 

  

  
== 

  

  
ln (KT +Ce)                                    (I.11)

 

R = 8,314 J. mol
-1

.K
-1

 

T : température absolue (en K) 

 Q : Variation d’énergie d’adsorption (en J.mol
-1

) 

KT : constante de Temkin (en l.mg
-1

) 
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Le tracé de qe en fonction de ln Ce, permet de déterminer : 

 

  =
     

  
                                                                    (I.12) 

 

I.6.2.4. Isotherme de Dubinin-Radushkevich (D-R) 

Le remplissage du volume des micropores est basé sur le fait que le potentiel d’adsorption est 

variable et que l’enthalpie libre d’adsorption est reliée au degré de remplissage des pores  

[38]. L’isotherme de Dubinin-  Radushkevich est donnée par l’équation ci-dessous : 

 

  

    
= exp (-βɛ

2 
)                                               (I.13) 

qmDR : capacité maximale d’adsorption dans les micropores 

constante liée à l’énergie d’adsorption par : 

          
 

   
                                 (I.14) 

ɛ : potentiel de polanyi donné par la relation suivante:                                        

     ɛ  =  RT (
  

  
)                                                              (I.15) 

Cs : solubilité du soluté. 

L’équation de Dubinin-Radushkevich devient : 

 

lnqe= ln qmDR- (
  

 
)
 

(  (
  

  
)
 

)                                        (I.16) 

 

Si on trace le  ln qe en fonction de (
  

  
)
 

, cela permet d’obtenir qmDR et E. 

Les constantes d'isotherme de Langmuir n'expriment pas les propriétés du processus 

d'adsorption physique ou chimique. Mais, l'énergie moyenne d'adsorption (E) calculée en 

utilisant l'isotherme de D–R donne les informations  nécessaires au sujet de ces propriétés 

[39]. 

 E<8 kJ mol
−1

: la physisorption domine le mécanisme de sorption. 

 E est entre 8 et 16 kJ mol
−1 

: l'échange ionique est le facteur dominant. 

 E>16 kJ mol
−1

: la sorption est dominée par diffusion intra particule [40]. 
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I.6.2.5. Isotherme de Toth 

Dans la littérature, Srivasttava et al. [41] ; par Hamdaoui et Naffrechoux [42] ont cité ce 

modèle. Il est élaboré pour étudier l’adsorption en phase gazeuse [43] à partir de l’isotherme 

de  Langmuir. Le modèle fournit un intérêt car la surface de l’adsorbant n’est pas 

énergétiquement homogène. Le modèle est  adaptive au modèle de Langmuir et au modèle 

empirique de Redlich–Petersonen phase liquide. La relation de ce modèle est donnée comme 

suit : 

  

  
  

    

⌊        
 ⌋

 
 ⁄
                                          (I.17) 

 

I.6.2.6. Isotherme d'adsorption de Harkins-Jura 

La relation de l’isotherme d’adsorption du Harkin-Jura est exprimée comme suivant [44] : 

    (
 

       
)
 

  ⁄

                                        (I.18) 

 

Où A et B représentent les paramètres d’isotherme. La linéarisation de ce modèle est donnée 

par la relation suivante : 

 

  
 
 = 

  

 
 

 

 
log               (I.19) 

 

I.6.2.7. Isotherme de Halsey 

L’isotherme d'adsorption de Halsey peut être donnée par la formule suivante [45] : 

 

     qe=exp (
          

 
)                                              (I.20) 

Où KH= est la constante du Halsey, n : exposant ; 

 

L’équation de linéarisation de ce modèle est donnée  comme suit : 

 

lnqe= 
 

 
    

 

 
ln                                                               (I.21) 
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I.7. Modèles cinétique de l’adsorption  

I.7.1. Modèle de pseudo premier ordre (modèle Lagergren) 

L’équation de la  vitesse de premier ordre a été présentée par Lagergren en 1898 afin de 

décrire le processus cinétique de l’adsorption en phase solide liquide [46].  

Le modèle représente la relation proportionnelle entre le taux d’adsorption et la capacité 

d’adsorption. La relation peut être donnée par la relation suivante : 

  

  
 = K1 (qe-qt)                                      (I.22) 

 

Où : k1 : La constante de vitesse pour une cinétique du pseudo premier ordre (1/min); 

qt : La capacité d‘adsorption à l’instant t (mg/g) 

qe : La capacité d‘adsorption à l’équilibre (mg/g) 

 

 

L’intégration de l'équation (I.22) pour les conditions aux limites :qt= 0 à t = 0 et qt= qt à t = t, 

l’équation devient [47] : 

 Ln (qe-qt) = lnqe- 
  

     
t                            (I.23) 

 

I.7.2. Modèle de pseudo second ordre 

Le modèle est proposé par Ho en 1995 pour décrire l’adsorption d’ions métalliques divalents 

sur la tourbe [48]. Le modèle montre que la vitesse de réaction dépend de la quantité adsorbée 

sur la surface de l'adsorbant et de la quantité adsorbée à l'équilibre. L’équation de la cinétique  

de pseudo-second ordre s’écrite comme  suit [42] : 

  

  
= K2 (qe-qt)

2                                                           
(I.24) 

Où : 

K2 : Constante de vitesse d'adsorption du modèle de pseudo- deuxième -ordre (g.mg
-1

.min
- 1

). 

qt : La capacité d’adsorption à l’instant t 

qe : La capacité d’adsorption à l’équilibre 

En appliquant les conditions aux limites, qt= 0 à t =0  et qt = qt à t = t, l'équation devient : 

 

 

  
= 

 

    
  

 + 
  

  
t                                                     (I.25) 
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I.7.3. Modèles basés sur la diffusion intra particule 

I.7.3.1. Modèle de la diffusion intra particule 

Le procédé d’adsorption de soluté pour un mélange solide-liquide est généralement 

caractérisé soit par un transfert de masse externe (diffusion à la couche limite), ou une 

diffusion intra-particule ou les deux. 

Le mécanisme d’adsorption chimique implique la réaction entre les groupes fonctionnels de 

surface des adsorbeurs et les adsorbats. Il se forme des complexes inorgano-métalliques, 

organométalliques ou des réactions d’échange de cations dues à la grande capacité cationique 

des adsorbants.  

Le taux global d’adsorption est contrôlé par l’étape la plus lente qui serait soit la diffusion du 

film soit la diffusion dans les pores soit la combinaison de ses deux diffusions [49]. 

Weber et Morris ont proposé le modèle de diffusion intra-particulaire (transfert de masse 

interne), permet d’examiner l’existence de la diffusion intra-particulaire. Le modèle est donné 

par la relation suivante  [50]: 

 

       
                                                              (I.26) 

Avec Kd est la constante de la diffusion intra-particulaire en mg. g
-1 

temps
-1/2 

. 

Pour déterminer la nature du modèle de la diffusion intra-particule (film ou pore) les 

cinétiques d’adsorption d’un soluté dans un adsorbant de géométrie sphérique sont racées et 

modélisées par les expressions des coefficients des pores ou de film données par Crank [51]. 

Les équations utilisées afin de calculer les coefficients de diffusion intra-particule sont écrites 

sous la forme suivante : 

  

  

    
 

   
   (

    
 

  
  )

                                                            
 

 

  

  
     (

  

   )
   

                                                      (I.28) 

Avec : 

Dp : coefficient de diffusion de pore en cm
2 

s
-1

. 

Df : coefficient de diffusion du film en cm
2 

s
-1

. 

qt : quantité du polluant adsorbée à l’instant t en mg g
-1

. 

qe : quantité du polluant adsorbée à l’équilibre en mg g
-1

. 

a : diamètre de la particule sphérique en cm. 
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I.8. Adsorption dynamique ou adsorption en lit fixe (sur colonne)  

I.8.1. Généralités  

Les courbes de percées sont présentées en terme de concentration normalisée en fonction du 

temps ou de volume d’effluent (Veff) pour une hauteur de lit donnée. La concentration 

normalisée est définie comme étant le rapport de concentration du soluté dans  l’effluent à la 

concentration du soluté initiale (Ct/C0).Les temps de rupture « tr » et de saturation « ts » 

correspondant à des concentrations de sortie égale à 0.02 C0 et 0.9 C0 respectivement et qu’ils 

ont déterminé généralement  pour évaluer la performance d’adsorption du lit d’adsorbant sous 

des  conditions opératoires différentes [52]. La figure I.3 représente une courbe de perçage 

pour un lit fixe. 

 

 

Figure I.3 : Courbe de percée pour un lit fixe, C0 : concentration initiale, Cp : concentration 

maximale de sortie tolérée, Cs : concentration en sortie du lit fixe [52]. 

 

Des relations de transfert entre la phase mobile et la phase stationnaire ont été utilisées afin de  

décrire  l’adsorption du soluté en phase liquide qui circule à travers un lit d’adsorbant. Dans 

ce cas-là le profil de la concentration dans les deux  phases doit être connu en fonction du 

temps et de l’espace. Un calcul mathématique permet d’écrire sous forme d’équations les 

différentes étapes se déroulant lors du processus. Trois approches sont possibles. 

 

 

CS = 0             CS< CP                         CS= CP                                          CS= C0 
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I.8.1.1. Méthode stochastique 

Le phénomène qui se passe dans la colonne d’adsorption est considéré comme aléatoire. 

L’évolution de la concentration dans les deux phases ne suit aucune règle définie, et l’étude 

doit donc faire l’objet d’une analyse statistique [53]. 

I.8.1.2. Méthode mathématique 

Cette méthode prend en considération  tous les paramètres intervenants dans le processus 

d’adsorption. Elle consiste en une description mathématique spatiale et temporelle de la  

distribution de l’adsorbant entre les deux phases. Elle est avantageuse pour deux raisons : 

1 : Elle permet une description complète du mécanisme d’adsorption. 

2 : Les relations mathématiques une fois établies, l’influence des divers paramètres peut 

être prédite.  

Mais tenir compte de tous les facteurs intervenants dans le processus est un travail difficile et 

fastidieux, de plus, la résolution des équations globales nécessite toujours des considérations 

simplificatrices, ce qui fait que les solutions trouvées sont des cas limités [54]. 

I.8.1.3. Méthode expérimentale 

On l’appelle aussi méthode de la zone de transfert de matière (ZTM), c’est cette méthode  qui 

s’approche le plus de la réalité. Ce concept a été développé par Michaels [55] pour l’échange 

d’ion et plus tard adapté  par Lukchis [53] pour l’adsorption. 

La méthode en elle-même est très simple, efficace et très fiable pour la pratique et permet 

d’établir des corrélations pour les systèmes d’adsorption [56] .Toutefois, il faut bien fixer les 

conditions opératoires : 

1. un lit uniforme ; 

2. un débit volumique et une concentration uniforme pour la phase liquide ; 

3. pas de changement de phase ; 

4. une énergie d’adsorption négligeable ; 

5. absence d’interaction entre les molécules adsorbées. 

Il a été remarqué que durant le processus d’adsorption, ce n’est tout le filtre qui participe au 

phénomène de transfert, mais seulement une portion du lit dont la profondeur est  variable, et 

où pratiquement se déroule 95% de l’échange du soluté entre les deux phases mobile et fixe. 

Cette portion du lit nommée « zone de transfert de matière »se déplace à  travers le lit à une 

vitesse constante jusqu’à sa saturation [53]. 

Le dimmentionnement et l’amélioration des performanses des colonnes d’adsorption sur lit 

fixe sont obtenus par lecalcul des parametres optimaux du système. Les  trois zones dans le 
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filtre sont: la zone ou l’adsorbant est saturé,la zone de transfert de masse et une zone ou 

l’adsorbant est vierge,elles sont présentées sur la figure ( I.4) . 

 

 

Evolution de la concentration dans la phase solide     Evolution de la concentration dans la phase 

liquide 

1- Zone saturée                                          1- Quantité adsorbée réellement éliminée 

2- Zone vide                                                                               2- Quantité non adsorbée à éliminer 

1+2- Quantité totale susceptible théoriquement d’être éliminée par ZTM  

 

Figure I.4 : Evolution de la concentration dans les deux phases [57]. 

 

La zone de transfert de masse se déplace saturée en polluant et la concentration du polluant en 

sortie du filtre est nulle jusqu’à ce que la zone de transfert atteigne la sortie du filtre. A ce 

moment, la concentration en sortie du filtre CE augmente jusqu’à atteindre un équilibre 

d’adsorption.  A ce stade l’adsorption est terminée et une nouvelle étape sera commencer c’est 

l’étape de  la régénération de l’adsorbant. 

Un grand temps de perçage correspond à une meilleure efficacité du procédé et il est 

déterminé quand le front du perçage est quasiment vertical [26]. 

Les paramètres optimaux de design sont : la hauteur de la zone de transfert de matière, la 

capacité d’adsorption et la vitesse d’adsorption. 

 

I.8.2. Ecoulement dans un lit fixe 

Dans le lit d’adsorbant, différents  phases peuvent être rencontrées présentant des longueurs   

caractéristiques différentes. Il existe deux types de colonnes : des colonnes remplies par des 
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grains monodispersés présentant qu’une seule structure poreuse, et des colonnes  remplies par 

des grains bidispersés présentant deux structures poreuses. 

Dans une particule monodispersé (figure I.5), il existe trois phases : la phase extra-granulaire, 

la phase gazeuse intra-granulaire et la phase adsorbée. A ces trois phases correspondent deux 

coordonnées spatiales : celle associée au lit ‘ z’, et celle associée au grain ‘rp’. 

Dans le cas d’une particule bidispersé (figure I.6), on dénombre ainsi trois phases : la phase 

extra-granulaire, la phase gazeuse macro-poreuse et la phase adsorbée dans le cristal. Trois 

coordonnées spatiales correspondent à ces phases : une coordonnée  associée au lit ‘z’,  une 

cordonnée  associées au grain ‘rp’, et celle associée au cristal micro-poreux ‘rc’. 

 

 

 

Figure I.5 : Différentes phases existant dans un lit d’adsorbant monodispersé [58]. 
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Figure I.6 : Différentes phases existant dans un lit d’adsorbant bidispersé [58]. 

 

I.8.2.1. La phase extra-granulaire 

Avant d’effectuer un écoulement dans un lit fixe il faut assurer que ce dernier est bien fixe et 

non fluidisé : le fluide ne doit pas dépasser une certaine vitesse dite une vitesse limite de 

fluide. 

Un phénomène d’attrition peut être entrainé par une vitesse de fluide excessive dans le lit peut  

dû au mouvement des particules. Pour cela le diamètre du lit doit être choisi de façon que la 

vitesse du fluide v soit  inférieure ou égale à 70% de la vitesse minimale de fluidisation vmf  

[59]. Selon Ruthven, il est  préconisé de ne pas dépasser 80% de la vitesse minimale de 

fluidisation [60]. L’équation de la vitesse limite est donnée par la relation suivante : 

 

    = 0.8   = 6.10
-4 

g 
(   )

 

 
(   

 
)                                         (I.29) 

 

Avec: 

vmax : la vitesse interstitielle maximale en m. s
−1

, vmf : la vitesse interstitielle minimale de 

fluidisation en m. s
−1

, g : l’accélération gravitationnelle terrestre (g = 9,81m.s
−2

), Rp : le rayon 

moyen des grains en m, μ : la viscosité du fluide en g.cm
−1

. s
−1

,    la masse volumique de 

l’adsorbant en kg. m
−3

,   
 
 : la masse volumique du fluide en kg. m

−3
. 
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I.8.2.1.1. Dispersion axiale 

L’écoulement de fluide dans un milieu poreux montre un écart avec le comportement d’un 

écoulement convectif pur.  Cet  écart est dû  aux effets combinés du mouvement brownien 

‘diffusion des molécules’ et des changements de la vitesse interstitielle obtenus par les 

obstacles misent en jeux par l’écoulement du fluide. Il s’agit donc du  phénomène de 

dispersion. 

Une série de  déplacements dus aux effets de la vitesse interstitielle moyenne et des  

phénomènes aléatoires résulte le déplacement global d’un élément de fluide. 

Si chaque déplacement aléatoire est supposé indépendant du précédent, le phénomène de 

dispersion peut être présenté par une loi de type diffusive. Le modèle d’´écoulement piston à 

dispersion axiale repose sur l’hypothèse  que l’´écoulement piston  convectif et d’une 

dispersion obéissant à la loi de Fick. La densité de flux axial Fi dans le lit est donnée par la 

relation suivante : 

   =   -       
   

  
                                                 (I.30) 

 

Avec : v : est la vitesse interstitielle du fluide [m. s
−1

], ci : la concentration du constituant i en 

phase fluide[mol. m
-3 

], ct : la concentration totale de la phase fluide[mol. m
-3 

] , xi : la fraction 

molaire du constituant i en phase fluide,        le coefficient effectif de dispersion axiale  

[m
2
. s

−1 
].     

Le flux dispersif est exprimé en fonction du gradient de fraction molaire et le phénomène de 

dispersion radiale dans un lit fixe est considéré négligeable. [61] 

 

I.8.2.2. Phase intra-granulaire : hypothèse d’équilibre local 

La description rigoureuse  de ces phénomènes conduit à une multiplication des coordonnées 

spatiales : une coordonnée  pour le lit, une autre pour le grain et une troisième pour le cristal, 

et entraine des temps de résolution élevés. 

L’hypothèse permettant de simplification  maximale du modèle repose sur la supposition que 

les résistances au transfert de matière sont négligeables. 

 Un modèle basé essentiellement sur la théorie d’équilibre pour l’adsorption de traces est 

développé par Shendalman et Mitchell [62]. Ils ont supposé un écoulement de type piston pur 

et des lois d’équilibre linéaires.  

Afin d’inclure l’adsorption du gaz vecteur Chan et al, ont étendu ce modèle reposant sur la 

supposition que les espèces les plus adsorbées sont présentes  sous forme de traces 



Chapitre I                                                                                          Généralités sur l’adsorption 
 

23 
 

[63].Plusieurs améliorations ont été apportées par la suite, mais le  modèle reste  applicable 

seulement pour les séparations de type thermodynamique. Le modèle peut être écrit comme 

suit : 

 

    
   

     
 = (1-  )

   

  
 

 

      (            
)                                                         (I.31)       

Avec: 

   : Macro-porosité du grain,   
 
: surface spécifique moyenne des grains d’adsorbant en m

−1
, 

  
     

 : densité de flux molaire du constituant i échangée entre la phase extra-granulaire  et 

les phases intra-particulaires  en mol. m
−2

. s
−1

,      concentration en constituant i en phase 

adsorbée en mol. m
−3 

,    étant la fonction donnant l’isotherme d’´equilibre d’adsorption du 

constituant i. 

 

I.8.2.3. Déplacement de matière entre les phases extra et intra-granulaires : modèle du 

film 

Dans le modèle du film, la  résistance au transfert de matière est concentrée dans un film de 

faible épaisseur, adjacent à la surface des particules, et le seul phénomène qui aura lieu est le  

phénomène de la diffusion. 

Le modèle exprimé repose sur les hypothèses suivantes [64] : 

 Le bilan de matière est déterminé en régime permanent,  

 Des hypothèses  sur les flux de matière  annoncent que soit le  flux total est nul 

(seulement le phénomène de diffusion qui existe), soit le constituant  diffuse à travers 

un film immobile constitué de molécules de constituant B, soit les rapports des flux 

des différents  constituants sont connus. 

Le modèle le plus connu est celui basé sur un flux total nul. Dans le cas d’un mélange binaire 

A/B : 

  =   =   
 (  

    
 )                                                              (I.32) 

Avec : 

 Ni : la densité de flux molaire du constituant i, ct : la concentration totale dans le film 

(mol. m
-3 

),                                         è                  
   et   

  : les fractions 

molaires du constituant A de part et d’autre du film. 
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Le nombre adimensionnel caractéristique du transfert de matière dans le film est le nombre de 

Sherwood Sh exprimé par la relation suivante : 

 

Sh = 
     

  
                                                                   (I.33) 

 

Avec : Rp : rayon moyen des particules (m) : D
m
 : diffusivité moléculaire (m

2
.s

−1
). 

Afin d’exprimer le nombre de Sherwood Sh, plusieurs corrélations ont été proposées en 

fonction du nombre de Reynolds particulaire Re et de Schmidt Sc. Pour les   faibles valeurs de   

Reynolds, le nombre de Sherwood Sh est donné par la relation suivante [65] : 

 

3 Re 10
4
Sh = 2+1.1Sc

1/3 
Re

0.6                                                                   
(I.34) 

 

I.8.3.Capacité fractionnaire (F)  

Elle détermine l’efficacité d’élimination de l’adsorbant. Notée F elle est définie comme étant 

la quantité qui participe réellement au phénomène d’adsorption par rapport à la quantité totale 

d’adsorbant. Elle peut être également définie comme étant la quantité d’adsorbat réellement 

éliminée par rapport à la capacité potentielle d’élimination de l’adsorbant à l’intérieur de la 

zone de transfert de matière [57]. Elle est calculée graphiquement par le rapport : 

 

F= 
  

    
 

∫          
  

   

          
                                                     (I.35) 

Où Amax : représente la quantité maximale d'adsorbat qui peut être éliminée par le filtre à 

l'intérieur de la zone de transfert de la matière. 

Az : est la quantité réellement éliminée à l’intérieur de la zone de transfert de matière. 

VE : correspond au volume d’effluent traité dont la concentration est égale ou supérieure 

à 80% de la concentration initiale. 

V BP : correspond au volume d’effluent traité dont la concentration est inférieure à 5% delà 

concentration initiale. 

 

I.8.4. Hauteur de la zone de transfert de matière (Hz)  

C’est dans cette portion du lit que pratiquement se déroule la majeure partie du   phénomène. 

Elle détermine la vitesse d’élimination de l’adsorbat par l’adsorbant. C’est un paramètre 

effectif de quantification des vitesses globales d’échange [57]. Elle se calcule comme suit : 
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   =                                                                (I.36) 

 

Uz est la vitesse de déplacement de la ZTM 

 

   =   -                                                         (I.37) 

 

Le temps requis par la ZTM, pour s’établir au sommet de la colonne, tz peut être déterminé 

expérimentalement, la seule inconnue est Uz. 

A part sa période de formation, la ZTM, se déplace le long de la colonne avec une vitesse. 

D’autre part, le temps nécessaire à la ZTM pour se déplacer le long du lit d’adsorbant est 

calculé comme suit:  

  -   =U                                                             (I.38) 

 

L'adsorption n'étant pas un phénomène instantané, tf  est le temps requis pour la formation de 

la zone d'adsorption. Comme la vitesse du mouvement de la zone du transfert de masse est 

constante, par conséquent: 

 

Uz=
  

  
 =  U=

  

     
                                                   (I.39) 

 

La seule inconnue est le temps de formation de la ZTM, cependant il  peut être estimé de la 

manière suivante [57]: 

Si F=0, veut dire que l’adsorbant est entièrement saturé, le temps de formation (tf)  de 

la ZTM au-dessus du lit devrait être sensiblement égal au temps (tz), le temps que met  cette 

dernière à parcourir une distance égale à sa propre profondeur. 

Si F=1, alors l’adsorbant est exempt d’adsorbat, le temps de formation de ZTM devrait 

être très court, à la limite égale à zéro. Ces deux conditions limites sont décrites par une 

relation : 

tf= (1-F)tz=(1-F)(tE-tBP)                                         (I.40) 

        Et : 

Hz=
    

     
=

          

             
                                     (I.41) 
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Finalement en sachant que t = V/Q : 

                      Hz = 
          

             
                                                   (I.42) 

 

I.8.5. Vitesse de déplacement de la ZTM  

C’est une mesure de la nature d’équilibre du processus d’adsorption dans des conditions  

continues d’écoulement.  

Elle mesure la vitesse de saturation du lit. Elle est directement  liée à la hauteur de la ZTM. 

Elle est calculée par la relation suivante [57]: 

 

Uz 
  

  
 

   

             
                                             (I.43) 

 

Le dimensionnement d’une colonne d’adsorption, peut se faire en calculant ces trois 

paramètres caractérisant la zone de transfert de matière. 

 

I.8.6. Volume totale traité  

Volume totale traité (Veff) correspond au volume total d’effluent traité. Il est proportionnel au 

débit volumique (Q)    donné par la relation suivante [66] : 

 

     =                                                                (I.44) 

 

I.8.7. Quantité totale retenue 

La Quantité totale retenue         ) correspond à  la quantité totale retenue dans la colonne 

pour un débit volumique (Q), une concentration de l’adsorbat initiale (C0) et à l’instant t et 

une hauteur de lit donnée. Elle peut être estimée à partir de la relation suivante [66]:  

 

         
 

    
∫         

        

   
                                 (I.45) 

 

I.8.8. Masse totale passée 

La masse totale        ) passée dans la colonne, est déterminée par l’équation suivante : 

         
         

    
                                                      (I.46) 
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I.8.9. Pourcentage total d’élimination 

Le pourcentage total d’élimination R (  peut être déterminé par la relation donnée somme 

suit : 

R (    
       

       
                                                     (I.47) 

 

Les études de l’équilibre sur l’adsorption permettent d’avoir des informations générales sur la 

capacité d’adsorption du système sous des conditions opératoires différentes.  

La quantité d’adsorbat retenu à l’équilibre (qe) est définie par la quantité totale retenue sur la 

masse d’adsorbant. Cette quantité est donnée par l’équation suivante [66] : 

 

    
       

 
                                                                (I.48) 

La concentration à l’équilibre est définie par la relation suivante : 

 

    
               

    
                                 (I.49) 

 

I.8.10. Modèles mathématiques relatives à l’adsorption dynamique 

Plusieurs modèles mathématiques relatives à l’adsorption dynamique a pour but d’ajuster les 

courbes de percées qui peuvent être obtenues lorsque l’adsorption sur colonne en lit fixe à 

lieu. Ce phénomène dépend de plusieurs paramètres opératoires. Ces modèles mathématiques 

sont : 

I.8.10.1. Modèle de Clark 

La simulation des courbes de percée ont été définies par Clark. Ce modèle utilise le concept 

de transfert de masse et la relation de Freundlich pour ce qui est paramètres d’équilibre selon 

l’équation suivante [67] : 

 

  

  
 (

 

             
)
 

   ⁄

                                  (I.50) 

Où : 

1/n : paramètre de Freundlich. 

A et r : paramètres d’équation du modèle de Clark. 
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I.8.10.2. Modèle de Thomas 

En 1944, thomas a développé ce modèle  mathématique pour décrire l’adsorption à travers 

une colonne en lit fixe. Ce  modèle est  le plus cité dans la littérature. Le modèle est basé sur 

la supposition que l’écoulement est du type piston sans dispersion axiale dans le lit, et il 

suppose ainsi que l’adsorption suit  afin décrire l’adsorption des composés organiques, 

inorganiques et métaux lourds [66, 68]. L’équation de ce modèle est la suivante : 

 

ln [
  

 
 1]=

      

 
  KThC0t                                  (I.51) 

Avec : 

C0 : Concentration initiale du polluant (mg. l
-1

). 

C : Concentration d’effluent au temps (t) en sortie de la colonne (mg. l
-1

) 

M : Masse du biosorbant ou la biomasse (g). 

kTh : Constante de Thomas (l . mg
-1

. h
-1

). 

q0: Capacité d’adsorption maximale du soluté sur la biomasse (mg. g
-1

). 

Q: Débit d’alimentation en solution de la colonne (l. h
-1

) 

t: Temps de percée relative à la concentration C en sortie de la colonne (h). 

 

I.8.10.3. Modèle BDST (Bed Depth Service Time) 

Le modèle BDST est un modèle simple qui relie le temps de percée  à la hauteur de la colonne  

en termes des concentrations opératoires et des paramètres d’adsorption. L’équation est 

donnée par la relation suivante [69] : 

 

t=
   

   
 

 

    
ln [

  

 
 1]                                            (I.52) 

Avec : 

C : Concentration en ion métallique en sortie de la colonne (mg. l
-1

). 

N0 : Capacité d’adsorption en (mg. l
-1

). 

V : Vitesse linéaire (cm. h
-1

). 

Ka : Constante de vitesse du modèle BDST (l.mg
-1

.h
-1

). 

t : Temps de percée (h). 

H : Hauteur du lit (cm). 

C0 : Concentration initiale de l’ion métallique en solution (mg. l
-1

). 
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I.8.10.4. Modèle de Yoon-Nelson 

Yoon et Nelson en 1981, ont développé ce modèle pour décrire les courbes de percées de 

l'adsorption des vapeurs ou des gaz sur une colonne remplie de charbon. Le  modèle n'exige 

pas des informations sur le type de l'adsorbant et les propriétés physiques du lit d'adsorption 

[70, 71]. Le modèle est écrit sous la forme suivante : 

 

ln [
 

    
]=    t- τ                                                                (I.53) 

 

Le modèle de Yoon-Nelson n’est qu’une forme modifiée de celui de Thomas. Il est appliqué 

pour déterminer les valeurs du temps (τ) correspondant à l’adsorption de 50% du polluant. 

Avec : 

C0 : Concentration initiale en polluant (mg. l
-1

). 

C : Concentration en polluant en sortie de la colonne et au temps t (mg. l
-1

). 

KYN : Constante de Yoon-Nelson (min
-1

). 

τ : Temps correspondant à la biosorption de 50% d’adsorbant (min). 

 

I.8.10.5. Modèle de Bohart- Adams 

En 1920, Bohart et Adams proposent ce modèle pour décrire l’adsorption du chlore gazeux 

sur le charbon actif. La supposition de ce modèle annonce que la courbe de percée est 

symétrique c'est-à-dire que l’équilibre est réalisé sur chaque grain d’adsorbant et que la 

diminution de la capacité d’adsorption résiduelle du charbon en fonction du temps est 

proportionnelle à la vitesse de l’adsorption. Le modèle est basé sur l’estimation des 

paramètres tels que la capacité maximale d’adsorption et le coefficient de transfert de masse. 

La validité du modèle est limitée aux conditions expérimentales et couramment appliqué pour 

la première partie de la courbe de percée [72,73]. La forme linéaire de ce modèle est la 

suivante : 

ln [
 

  
] = KBAC0t -      

 

  
                               (I.54) 

 

No et KBA déterminées à partir de la partie linéaire du tracée de ln (   
⁄ ) en fonction du temps. 

Où : 

C0 , C : Concentration de l’adsorbat initiale et à la sortie respectivement (mg/l). 

H : Hauteur du lit (cm) 
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U0 : Vitesse superficielle en (cm/ min) 

N0 : La concentration de saturation (mg/ l) 

KBA : Coefficient de transfert de masse (l/mg. min) 

I.8.10.6. Modèle de Wang 

Un modèle de transfert de masse a été développé par Wang pour décrire la courbe de rupture 

des solutions contenant des ions Co ou Zn dans le lit fixe [74]. L'équation mathématique du 

modèle est écrite comme suit : 

t = t1/2 
 

  
ln [

 

   
]                                   (I.55) 

Avec :                 X = C/C0                                                                                            (I.56) 

KW est la constant de vitesse (min
-1

), t ½ est le temps correspondant à la biosorption de 50% 

d’adsorbant (min) et  t est le temps de perçage (min).     

 

I.8.10.7. Modèle de Hutchins 

En 1973, Hutchins a proposé un modèle basant sur les travaux de Bohart- Adams. Le modèle 

permet de déterminer la capacité maximale d’adsorption et d’avoir une estimation de la 

hauteur critique (Hc) représentant du front d’adsorption [75]. L’équation de ce modèle est 

écrite comme suit : 

tp= aH +b                                                        (I.57) 

          a = 
  

     
                                                             (I.58) 

b = 
 

    
  (

  

  
  )                                                   (I.59) 

En posant t=0, nous obtenons : 

Hc = b/a                                                                  (I.60) 

Avec : 

tp : Temps de percée (min) 

H : Hauteur du lit (cm) 

N0 : Capacité d’adsorption du lit (mg/l) 

U0 : Vitesse linéaire (cm/min) 

KH : Constante de vitesse de Hutchins (l/mg. min
-1

) 

Cp : Concentration de percée (mg/l) 

la capacité maximale d’adsorption (N0) et la constante KH  ont déterminé en varions la hauteur 

du lit H, la pente et l’ordonnée a l’origine de la droite tp=f (H) . 
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I.9. Conclusion 

Le phénomène d’adsorption est abordé dans ce chapitre comme étant un processus très 

efficace utilisé dans le traitement des effluents. L’essentiel de notions de bases sur 

l’adsorption statique ont été présentées. L’adsorption en mode dynamique a été abordé par la 

suite en présentant tous les notions de bases sur ce processus, les différents approches de 

l’adsorption sur colonne, les caractéristiques de la colonne d’adsorption pouvant être  

mesurées lors de l’expérimentation et en fin on a terminé par les différent modèles 

mathématiques qui décrivent et prédirent les courbes de percées de l’adsorption en lit fixe. La 

modélisation de l’adsorption utilisant une approche d’intelligence artificielle comme les 

réseaux de neurones artificiels (RNA) pour la simulation et la prédiction des performances des 

systèmes est devenue  de plus en plus important lors de ces dernières années à cause de leurs 

robustesses et leurs capacités de traiter les relations complexes non linéaires. Cette méthode 

d’intelligence est abordée dans le chapitre suivant. 



 

 

 

 

 

 

Chapitre II : 
 

RESEAUX DE NEURONES 

ARTIFICIELS 
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II.1. Introduction 

Ce chapitre s’articule  sur les réseaux de neurones artificiels comme étant des modèles 

d’intelligences très utilisés pour prédire le comportement d’un processus donné. Le  nom de 

cette technique d’intelligence est inspiré de neurones du cerveau humain. Ils sont nommés 

ainsi les réseaux connexionnistes ou réseaux neuromimétiques. 

Ces réseaux sont dues aux interactions locales, ils ont très utilisé car ils possèdent  trois 

grandes propriétés : l’apprentissage, la  robustesse et le parallélisme. Les réseaux de neurones 

sont utilisés dans plusieurs  domaines de reconnaissance, d’exploration et de synthèse comme 

la prévision du marché financier, la modélisation et la commande de processus [76]. 

L’élaboration de la modélisation à plusieurs objectifs [77], elle permette de : 

- Simuler un processus, soit par  à la  détection d'anomalies de fonctionnement, soit par  

le diagnostique de pannes. 

- Faite une synthèse d’une loi de commande. 

- Gagner le temps de calculs et  de consommation. 

Dans ce présent chapitre  on va entamer des notions de base sur les réseaux de neurones 

comme des approximateurs universels de fonctions. 

 

II.2. Les réseaux de neurones artificiels (RNA) 

II.2.1. Définition  

Il existe plusieurs définitions de réseau de neurone artificiel. Haykin, en 1994 a donné la 

définition suivante : 

« Un réseau de neurones est un processus distribué de manière massivement parallèle, qui a 

une propension naturelle à mémoriser des connaissances de façon expérimentale et de les 

rendre disponibles pour utilisation. Il ressemble au cerveau en deux points: 

- La connaissance est acquise au travers d’un processus d’apprentissage. 

- Les poids des connections entre les neurones sont utilisés pour mémoriser la 

connaissance » [78]. 

 

II.2.2. Principe du neurone artificiel 

Le réseau de neurone artificiel est considéré comme étant un processeur élémentaire. Il reçoit 

un nombre de variables d’entrées. Chaque entrée possède un poid qui représente la force de la 

connexion. Chaque neurone  est composé  d’une sortie, qui se ramifie pour alimenter un 

nombre variable de neurones [79].  
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Le neurone effectué trois opérations suivantes : 

1. Pondération : il multiple chaque entrée par un paramètre dit poids de connexion. 

2. Sommation : il fait la sommation des entrées pondérées. 

3. Activation : c’est le passage de cette somme à travers une fonction d’activation. 

La valeur obtenue est la sortie prédite par le réseau de neurone et qui sera  transmise aux 

neurones suivants. 

 

II.2.3. Neurones biologiques et artificiels  

Dans le cerveau humain l’apprentissage se fait à travers des neurones qui sont connectés par 

l’axone, les synapses et les dendrites [80]. 

 

 

 

Figure II.1 : Structure d’un neurone biologique [80] 

 

Le neurone biologique est composé d’un corps cellulaire (soma) qui contient le noyau de la 

cellule nerveuse, dans cet endroit que l'influx nerveux prend naissance, il représente l'état 

d'activité du neurone et il se ramifie pour les dendrites. Les dendrites  sont des ramifications 

tubulaires courtes qui forment autour du  corps cellulaire une espèce d'arborescence. Ce sont 

les entrées du neurone qui reçoivent l'information venant d'autres neurones. L’information 

traitée par le neurone après le long de l’axone qui est sous forme d’une  fibre longue nerveuse 

et qui se ramifie à son extrémité représente  la sortie du neurone et le  support de l'information 

vers les autres neurones pour être transporter aux autres neurones. La conjonction entre deux 

neurones est appelée la synapse. Les dendrites reçoivent les signaux venant de l’extérieur  et 
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les transmettre  vers le soma ou la connecte, la concentre des informations et la sommation 

auront lieu. [81, 82]. 

Le réseau de neurone artificiel (Figure II.2) accueilli des entrées qui sont similaires aux 

impulsions électrochimiques.  Chaque neurone fait une somme pondérée de ses entrées. Le 

résultat obtenu est analysé et comparé à un seuil. Si ce seuil est dépassé le neurone devient 

excité. 

Les poids représentent les informations contenues dans le cerveau et données aux entrées de 

chaque neurone. Le système   possède une caractérisation de tolérance aux fautes due au 

grand nombre de neurones. La défectuosité d'un élément n'entraîne pas une perte réelle 

d'information, néanmoins elle entraine une faible dégradation en  qualité dans le système.  

La sortie obtenue à partie du calcul de la sommation des entées est pondérée par des 

coefficients (poids synapses). Le calcul  est fait  utilisant une fonction non linéaire qui est 

généralement une fonction sigmoïde ou un échelon [80, 83]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.2 : Réseau de neurone artificiel [83] 

La comparaison entre le neurone artificiel et le neurone biologique est montrée sur la figure 

(II.3). Chaque élément de neurone artificiel a son inspiration dans le neurone  biologique. 
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Figure II.3 : Comparaison entre le neurone biologique et artificiel [81] 

 

II.2.4. Connexion entre les neurones 

La formation des réseaux de neurone artificiels repose sur des connexions qui auront lieu  en 

liant plusieurs entités. La connexion unidirectionnelle pondérée est considérée la connexion la 

plus simple [84]. Elle est sous forme d’un arc relie le neurone 1 au neurone 2 par un poids 

W12 

Le shama d’une  connexion simple est indiqué sur  la figure (II.4). 

 

  

 

Figure II.4 : Connexion unidirectionnelle entre deux neurones. 

 

II.2.5. Réseau de neurones artificiel de perceptron multicouches (type feedforward) 

Les réseaux de neurones de type feedforward (MLP) ont introduit par Rumelhart  en 1986 et, 

simultanément, sous une appellation voisine, selon Le Cun en1985 [85]. Ils  ont très utilisés 

dans le domaine de la simulation et de prédiction  car ils ont la capacité de modéliser les 

processus non linéaire. La structure de ces réseaux comprend un nombre fixé de neurones 

ordonnés sous forme de couches. Les neurones sont interconnectés par des poids dont 

  Neurone 1     Neurone 2 

W12 
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lesquelles les informations se transmettre d’une couche à l’autre. Ces systèmes reposent sur la 

rétro-propagation du gradient de l’erreur [86]. 

Les réseaux de perceptron multicouches constituent de plusieurs  couches. La couche d’entrée 

recueilli des signaux d’entrées (Ink), chaque couche consécutive reçoit des sorties pondérées 

(wiInk) de la couche précédente. 

Chaque sortie d’une couche est alimentée en avant à la couche qui la succède où elle est 

traitée. Les sorties de la couche dernière forment les sorties au monde réel. La structure d’un 

réseau de neurone de type feedforward est montrée sur la figure (II.5), elle est constituée 

essentiellement d’une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de 

sortie. Pour ce type, le neurone dans la couche cachée ou dans la couche de sortie joue deux 

rôles [81] : 

 

 Il additionne le biais aux entrées pondérées de plusieurs connexions et applique 

ensuite une fonction d’activation à cette somme donnée par l’équation (II.1) (pour le 

neurone 1de la couche cachée de la figure II.5) [80] : 

 

    (∑                 
 
   )                                       ( II.1) 

 

 Il propage la valeur résultante par les connexions partantes aux normes de la couche 

suivante ou elle subit le même processus comme il est donné par l’équation II.2 (par 

exemple la sortie z1de la couche caché alimentée au neurone 1 de la couche de sortie 

donnant la sortie Y) [80] . 

 

Y    (∑                
 
   )                                               (II.2) 
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Figure II.5 : Topologie d’un réseau de neurone de type feedforward [6] 

 

Les variables indépendantes et dépendantes fixent le nombre de neurones dans la couche 

d’entrée et la couche de sortie tandis que le nombre de couche cachée et le nombre de 

neurones dans chaque couche cachée est donnée par l’opérateur. Une étape d’apprentissage 

est nécessaire afin de développer un réseau neuronal. Les sorties de la couche de sortie 

présentent une prédiction des variables dépendantes. 

Un algorithme d’apprentissage de rétro propagation du gradient de l’erreur doit être appliqué 

pour ajuster les poids et les biais de chaque couche après avoir effectué une comparaison 

itérative des sorties prédites et des sorties expérimentales. Le modèle neuronal optimal obtenu 

et développé par le réseau a une capacité d’établir la prédiction des données de sortie situant 

dans le domaine d’apprentissage. En conclusion, la modélisation neuronale a pour objectif de 

minimiser les erreurs entre les sorties expérimentales et celles prédites par le réseau. 

 

II.2.6. Fonctions d’activations 

Les fonctions d’activation calculent la valeur de l’état du neurone qui est transmise aux 

neurones avals. Il y a plusieurs types de fonctions d’activations sa dépend les contraintes des 

algorithmes d’apprentissages utilisés. Les fonctions d’activations linéaires facilitent 

l’apprentissage et réduisent la robustesse, tandis que les fonctions d’activations non linéaires 
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augmente la robustesse mais la tendance des réseaux à apprendre les fonctions est plus en 

moins difficile [87]. 

La plupart des fonctions de transferts sont continues et bornées dans l’intervalle  

[0, +1] ou [-1, +1]. Les formes possibles pour la fonction de transfert sont [88] : 

 

 Fonction d’activation hyperbolique tangente sigmoïde (tansig): 

     
      

      
                                                              (II.3)                                                                                                                    

 

 Fonction d’activation logarithmique sigmoïde (logsig): 

 

     
 

                                                                   (II.4)                                                                                                                                                                                                                      

 

 Fonction d’activation linéaire (purlin): 

 

f(x) = x                                                     (II.5)                                                                                                                                                                                                                      

 

II.2.7. Choix de la structure du réseau 

Les réseaux de neurones de perceptrons multicouches ont les  caractéristiques suivantes: 

 Constituent d’une ou plusieurs couches cachées 

 Les neurones dans les couches cachées ou dans la couche de sortie possèdent un même 

modèle. 

 La fonction d’activation dans la couche cachée est non linéaire tandis que dans la 

couche de sortie est linaire pour une régression non linéaire.  

La structure de réseaux de neurone artificiel est générée par plusieurs paramètres [80] : 

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

 La taille ou la dimension de l’échantillon d’apprentissage. 

 La quantité de bruit dans les sorties du réseau. 

 La complexité de la fonction ou de la classification à faire apprendre au réseau. 

 L’architecture du réseau. 

 Type de fonction d’activation des neurones cachés. 

 L’algorithme d’apprentissage. 

 La régularisation. 



Chapitre II                                                                                   Réseaux de neurones artificiels 
 

39 

Il n’y a aucune technique qui permet la détermination de nombre convenable de neurones 

dans la couche caché sans effectuer l’apprentissage de plusieurs réseaux et sans estimation de 

l’erreur de généralisation de chaque réseau. Si le nombre de  neurones dans la couche cachée 

est très petit, cela donne des erreurs d’apprentissages et de généralisations élevées due au sous 

apprentissage. La même chose si le nombre élevé de neurones dans la couche cachée donne 

une erreur d’apprentissage et de généralisation très élevées à cause du sur apprentissage. 

Quelques règles ont été proposées afin de fixer le nombre de neurones cachés :Curry et al, 

disent qu’il n’y a pas une méthode qui permette de déterminer le nombre adéquat de neurones 

cachés afin de réaliser les performances [89], Plumb et al, annoncent que  la méthode la plus 

connue pour optimiser les performances d’un RNA est de faire un balayage en varions le 

nombre de neurones dans la couche cachée et l’architecture ayant une meilleure capacité de 

généralisation est choisie [90]. 

 

II.2.8. Apprentissage des réseaux de neurones 

L’apprentissage est une procédure adaptative par laquelle les connexions des neurones sont 

ajustées face  à une source d’information [91, 92]. L’apprentissage est effectué en appliquant 

un modèle d’algorithme. Les architectures des réseaux neuronaux les plus utilisées sont des 

architectures à retro propagation avec une ou plusieurs couches cachées avec l’application de 

l’algorithme d’apprentissage de Levenberg- Marquardt [93]. 

Il existe plusieurs types d’apprentissages le plus célèbre pour réaliser la prédiction des 

systèmes est l’apprentissage supervisé. Lorsque les variables d’entrées et de sorties désirées 

ont alimenté aux réseaux, la structure sera choisie en posant des données aléatoires pour les 

poids. La sortie expérimentale est comparée par la suite avec celle obtenue par les réseaux de 

neurones après avoir traité les variables d’entrées. L’ajustement des poids  est effectué 

utilisant les erreurs propagées par le système [21]. Le processus se répète plusieurs fois  avec 

la mise à jour des poids. La figure II.6 montre l’illustration de l’apprentissage supervisé. 
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Figure II.6 : Illustration d’apprentissage supervisé. 

 

II.2.9. Algorithme de Levenberg- Marquardt 

L’algorithme de Levenberg- Marquardt (trainlm) est un algorithme d’apprentissage le plus 

rapide pour les réseaux de taille modérée. Il a la caractérisation de réduire la mémoire pour 

l’utilisation quand l’échantillon d’apprentissage est grand [94]. 

Cet algorithme est appliqué pour changer les valeurs des poids (wij) et les biais (bi) d’un 

processus adaptif qui minimise les erreurs des sorties. Les  relations de bases sont écrites 

comme suit : 

 

wij (k) = wij (k-1)-[J
T
J+µI]

-1 
J

T
i (k-1)                               (II.6) 

 

bi(k) = bi(k-1)-[J
T
J+µI]

-1 
J

T
i (k-1)                                     (II.7) 

 

J: La matrice Jacobéenne. 

k : L’itération en cours de l’algorithme d’apprentissage. 

i : L’erreur de la sortie du i
ème 

neurone et µ est le coefficient d’apprentissage [95]. 
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Les performances du réseau neuronal ont été mesurées en terme de la racine carrée de l’erreur 

quadratique moyenne (REQM) et le coefficient de corrélation (R
2
) dont les expressions sont 

données par les relations suivantes [96] : 

 

     √
 

 
∑ [    

   
     

      
]
  

                             (II.8) 

 

     
∑ [    

   
     

      
]

 
 

 

∑ [    
   

     ]
 
 

                                                    (II.9) 

Ou, q est le nombre des points des données,       est la sortie expérimentale et         est la 

sortie prédite par le RNA. 

 

II.3. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons parlé et donné les informations fondamentales sur les réseaux de 

neurone artificiels en basant sur les réseaux de type feedforward qui sont les plus utilisés pour 

modéliser les processus dues à leur propriété d’approximation universelle. On a présenté les 

critères de choix afin d’obtenir une  structure optimale d’un réseau. Nous avons parlé aussi 

sur l’algorithme le plus utilisé qui est l’algorithme de retro propagation Leverberg-Marquardt. 

Plusieurs  travaux ont été effectués sur la modélisation de l’adsorption dynamique notamment 

par les réseaux de neurones artificiels. L’étude critique dans ce sens va être abordée dans le 

prochain chapitre. 
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III.1. Introduction 

L'adsorption a été largement étudiée par les chercheurs scientifiques ces dernières années 

comme un moyen efficace pour le traitement des déchets industriels. Elle est classée en deux 

types : statique et dynamique. L’adsorption statique est généralement élaborée pour 

déterminer la cinétique et les constantes des isothermes mais l’adsorption dynamique est 

étudiée afin de déterminer les courbes de percées. 

Pour comprendre le phénomène d’adsorption dynamique cela nécessite des données 

expérimentales relatives à  ce processus. Néanmoins les expériences sont parfois difficiles de 

les effectuer à cause de certaines techniques de mesure qui sont couteuses et consomment 

beaucoup de temps. Ces problèmes conduisent les chercheurs scientifiques d’établir des 

modèles utilisant les données expérimentales capables de décrire le comportement d’un 

processus donné et d’éviter les problèmes rencontrés lors de l’expérimentation. 

La modélisation de l’adsorption utilisant les réseaux de neurones artificiels (RNA) comme 

une approche intelligente pour la simulation et la prédiction de performance des systèmes est 

progressivement de plus en plus populaires au cours des dernières années. Ces réseaux sont 

plus fiables par rapport aux modèles mathématiques classiques à cause de leur parallélisme 

élevé, robustesse et leur capacité de traiter les relations complexes entre les paramètres 

d’entrés et les paramètres de sorties d’un procès. 

 

III.2. Travaux réalisés sur la modélisation de phénomène d’adsorption  

III.2.1. Travaux réalisés sur la modélisation de l’adsorption statique 

Il existe dans la littérature beaucoup de travaux relatifs à la modélisation du phénomène 

d’adsorption en mode discontinu, on cite quelques travaux : 

 Dans le travail de Khezami, L et Capart, R [ 97] ont étudié l’adsorption du chrome Cr (VI) 

sur un charbon activé à la potasse et un charbon activé à l’acide phosphorique. 

Ils ont trouvé que le charbon activé à la potasse possède une capacité d’adsorption élevée par 

rapport au charbon activé à l’acide phosphorique. L’adsorption était maximale à un pH=3 

,une température (T) = 25 °C et une concentration initiale [Cr]0 =200 mg/l. Le taux 

d’extraction du Cr(VI) était de l’ordre de 99 % avec le charbon activé à la potasse 

comparativement avec le charbon activé à l’acide phosphorique. Le taux d’élimination était de 

l’ordre de  94%. 
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 Les isothermes d’adsorption du Cr (VI) ont été étudiées par deux modèles : modèle de 

Langmuir et modèle de Freundlich. La cinétique d’adsorption du Cr(VI) suit une loi cinétique 

d’ordre 2.Ils ont évalués aussi les paramètres thermodynamiques (ΔS, ΔH, ΔG et Ka)  

 Song Wang, X et al. [98] ont utilisé cinq adsorbants naturels (Laminaria japonica, p. 

Yezoensis Ueda, le son  de riz, le son de blé et la coque de noix) pour réaliser l’adsorption du 

cuivre Cu(II). 

Pour l’adsorbant ‘Laminaria japonica’, ils ont trouvé que les essais d’équilibre obéissaient à 

l’équation de Hill - der Boer pour des concentrations initiales entre 0 et200mg/l. Les 

isothermes de Langmuir et Freundlich ont été réalisées. 

Pour le reste des adsorbants ils ont  trouvé aussi que l’équilibre statique est corrélé aux 

isothermes de Frandlich et Langmuir. La capacité d’adsorption de Langmuir était de l’ordre 

de 5.04, 10.41, 6.85 et 3.52mg/gà une température (T) de 20°C respectivement pour p. 

Yezoensis Ueda, le son de riz, le son de blé et la coque de noix. Les paramètres 

thermodynamiques (ΔS, ΔH, ΔG) ont été aussi  calculés. Les essais cinétiques en batch étaient 

mieux corrélés avec  l’équation du pseudo-second ordre dont les coefficients de corrélations 

R
2  

étaient de l’ordre de  0.9816 à 0.9993. 

 Radhika, M et Palanivelu, K [99] ont étudié l'élimination par adsorption du 

parachlorophénol et du 2,4,6-trichlorophénol à partir des solutions aqueuses sur deux 

charbons actifs : un charbon actif préparé à partir de  la coquille de noix de coco et un  

charbon actif de qualité commerciale. L’effet de la concentration initiale sur la capacité 

d’adsorption de parachlorophénol et trichlorophénol pour les deux types de charbon actifs a 

été étudiée .Les valeurs de concentrations initiales étaient de l’ordre de 10, 20, 30, 40,50 et 

100 mg/l pour un pH=2, le dosage du charbon de 500 mg /100 ml. L’effet du pH a été étudié 

pour un temps de contacte de 210 min, une concentration initiale de 50mg/l pour les deux 

adsorbats et pour une concentration de deux charbons de 500 mg/100 ml. L’effet du dosage de 

charbon actif commercial et préparé à partir de  la coquille de noix de coco a était aussi établi. 

Les quantités du charbon actif varies de 100 à 1000mg/100ml pour un pH=2, un temps de 

contacte de 210 min et une concentration initiale de 50mg/ml pour le parachlorophénol et 

trichlorophénol. 

Dans des conditions optimisées, ils ont trouvé que le charbon actif préparé donne des 

coefficients de corrélations élevés par rapport au charbon actif commercial de l’ordre de 

99,9% et 99,8% pour le parachlorophénol et le trichlorophénol respectivement et  pour une 

concentration en solution de 50 mg / l.  
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L'adsorption a suivi le modèle cinétique de pseudo-deuxième ordre. Les données d'adsorption 

à l'équilibre ont été analysées par le modèle de Langmuir, Freundlich, Redlich-Peterson et 

Sips. Ils ont trouvé que  les isothermes de Freundlich ont mieux ajusté les données 

d’adsorption à l’équilibre pour les adsorbats organiques. 

 Yetilmezsoy, K et Demiral , S [100] ont développé un réseau de neurone artificiel (RNA) 

pour prédire l’adsorption de Pb(II) utilisant les coquilles de pistaches d’Antep comme des 

adsorbants à partir d’une solution aqueuse. Les effets des différents paramètres opératoires 

comme le pH, la concentration initiale des ions Pb(II), le temps de contacte et la température 

ont été étudiés. Ils ont déterminé les conditions opératoires optimales correspond à  un pH 

initial de 5.5, une masse d’adsorbant de 1 g, une concentration initiale de Pb (II) de 30 ppm et 

une température (T) de 30 C° avec un  temps de contact de 45 minutes qui était suffisant pour 

atteindre l'équilibre. Ils ont testé plusieurs algorithmes selon leurs performances. Ils ont trouvé 

que l'algorithme de Levenberg-Marquardt est le meilleur algorithme. L’erreur quadratique 

moyenne (MSE) atteindre avec cet algorithme était de l’ordre de 0,00022 avec un coefficient 

de corrélation satisfaisant égale à  0,936. 

 

III.2.2. Travaux réalisés sur la modélisation de l’adsorption dynamique 

Dans la littérature, des nombreux travaux ont été réalisés sur la modélisation du phénomène 

de l’adsorption dynamique comme étant une méthode de séparation et de purification utilisant 

différents modèles (physiques, empiriques, computationnelles) 

III.2.2.1. Modèles physiques et empiriques   

Parmi les travaux réalisés sur la modélisation de l’adsorption dynamique par les modèles 

physiques et empiriques, on peut citer : 

 Le procédé de biosorption des ions nickel (II) par les algues marines Sargassum filipendula 

dans une colonne  en lit fixe a été étudié par Borba, C.E et al. [101]. Le processus a été 

effectué  à  une température (T)= 30 ° C et un pH= 3. Les courbes de percées expérimentales 

ont été obtenues pour des débits de l’ordre de 0,002, 0,004, 0,006 et 0,008 l / min correspond 

respectivement aux concentrations initiales de l’ordre de 2.140 , 2.110 , 2.120 et 2.270 meq/l 

et aux porosités () de 0.870, 0.875, 0.876 et 0.880 respectivement. 

Ils ont développé dans leur travail une nouvelle corrélation pour un  coefficient de transfert de 

masse externe dans un film liquide. Selon les analyses et les simulations effectuées sur le 

processus, ils ont prouvé que le modèle était robuste et décrit de façon suffisante l’adsorption 

dynamique ou l’adsorption en lit fixe. Le modèle est donné par la relation suivante : 
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JD=4.25 (Re)
-0.318 

                                                              (III.1) 

Avec : 

JD : facteur de Chilton et Colburn, Re : nombre de Reynolds 

 

  ErdemYılmazet,  A et al. [102] ont étudié l'élimination du bore trouvant dans des eaux 

usées en utilisant une résine d’échange d’ion (Amberlite IRA 743). Les différents volumes du 

lit de la résine de l’ordre de 71.6cm
3
, 107.5 cm

3
 et 143.2 cm

3 
et  les différents concentrations 

initiales de bore du  l’ordre de 250mg/l,500 mg/l et 1000 mg/l, ainsi que   les débits 

d'écoulements de 10ml/min,20ml/min et 30ml/min ont été choisis comme des paramètres 

expérimentaux afin d’établir l’influence de ces paramètres  sur la capacité d’adsorption. 

Cette dernière a été aussi étudiée à des températures de 283K, 293K, 303K et 313 K. Ils ont 

montré que la capacité d’adsorption du bore augmente avec l’augmentation de  la quantité de  

résine  et avec la diminution de la concentration du bore dans la solution. Ainsi l’enlèvement 

du bore diminué avec l'augmentation du débit d'écoulement. 

 Ils ont développé un modèle mathématique qui décrit la fraction du bore adsorbée et la 

fraction restante dans la solution aqueuse pour étudier la cinétique du procédé. Le modèle est 

donné par la relation suivante : 

t=
 

 
ln*

 

   
+                                                        (III.2) 

Où :  

P : La fraction restante dans la solution aqueuse en traversant le lit de la résine stationnaire,  

P= C/C0 .: temps d’adsorption et K est la constante de la vitesse, t : temps de contacte. 

  Hamsas, S [10] a étudié l’adsorption en mode statique et dynamique  de deux colorants : le 

bleu palanil et le  jaune terazil dispersés sur grignons d’olives transformés en charbon actif.  

L’adsorption dynamique a été réalisée pour étudier l’influence du débit d’alimentation  et la 

hauteur du lit de l’adsorbant sur les paramètres de la zone de transfert de masse. (la capacité 

fractionnaire (F), la vitesse de déplacement (Uz) et la hauteur de la ZTM (Hz)). Les valeurs 

des débits volumiques choisis pour étudier la quantité adsorbée en fonction du temps étaient 

de l’ordre de 0.5ml/min,1.5ml/min,2.5ml/min et 5ml/min correspond aux pH=3, une 

concentration initiale C0=50mg/l, une hauteur du lit H= 3cm, et une température T=20 C°. 

Concernant l’influence de la hauteur du lit, les données expérimentales étaient de 3cm,5 cm et 

7cm pour un pH=3,C0=50mg/l, Q=1.5ml/mn et T=20 C°. 

  Manole  Creanga, C [103] a étudié le procédé séquentiel AD-OX (Adsorption Oxydation) 

de traitement d’eau par le charbon actif. Ila utilisé des polluants peu biodégradables (phénol et 
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acide 4-hydroxybenzoïque (4AHB), seuls et en mélange). Les courbes de percées ont été 

établies pour les conditions opératoires suivantes : un débit volumique Q = 3 l. h
-1

, une 

pression atmosphérique p = 1 atm et température T = 25°C. Des bilans mathématiques dans le 

grain et dans le liquide établis peuvent exprimer comme suit : 

Bilan dans le grain : 

 
  

     

  
   

      

  
 

    
 

  
 

 

  
(   

     

  
)                                               (III.3) 

Bilan dans le liquide : 

 

    

     
 
      

  
      

 

  
 (    ) (           ) 

  

     
    (             )        (III.4) 

Avec : 

    : coefficient de transfert de matière liquide – solide (ml
3
.ms

-2
.s

-1
), VR : volume de réacteur 

(m
3 

),  : degré de vide du lit (-), 
 

 : porosité du catalyseur usagé (-), t : temps, r : position 

dans la particule (m),   
 : masse volumique apparente du catalyseur usagé (kg. m-

3
), dp : 

diamètre des particules (m), C : concentration molaire (mol. m
-3

), Q : débit volumique de 

liquide (l. h
-1

). 

L’identification des paramètres a été faite par la méthode de Gauss-Newton à partir de 

l’évolution  de la concentration des polluants en sortie du lit au cours du temps. 

   Barboza, M et al. [104] dans leur travail ont étudié l’adsorption de céphalosporine sur 

l’amberlite XAD-2. Ils ont déterminé les isothermes d’adsorption par le modèle de Freundlich 

et Langmuir. La modélisation mathématique a été validée dans leur  processus continu afin de 

prédire la quantité enlevée de céphalosporine. 

Le processus continu est composé  de deux réacteurs agités en cuve contenant des adsorbeurs 

de recyclages, l’adsorption se produit dans la première étape, et l'élution de produit a lieu dans 

la deuxième étape avec l'éthanol en tant que éluant. La modélisation est faite par un 

développement d’un modèle mathématique basé sur des bilans de diffusions intra particules. 

Le bilan est donné par la relation suivante : 

    

  
 

   

      
(      )                                               (III.5) 

Avec : 

Cil: concentration  dans la phase liquide à côté des   pores dans la première étape (g l
–1

), 

C1 : concentration dans la phase liquide dans la première étape (g/l), Cs1 : concentration  dans 

la  surface pour le solide (g/l) ,Ks1 : coefficient de transfert de masse  dans les conditions de la 
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première étape  (cm s
–1

), Defl : diffusivité effective dans les pores (cm
2
 s

–1
), r : position 

radiale, : porosité (-). 

  Namane, A et Hella,  A [105] dans leur  travail ont étudié l’adsorption dynamique du 

phénol sur un charbon actif grain. Ils sont intéressés de déterminer les conditions de 

fonctionnement d'un filtre à charbon actif, basons sur les caractéristiques de courbes de 

percées. Pour cela ils ont étudié la zone de transfert de masse du phénomène de l’adsorption 

en lit fixe. Pour atteindre leur objectif, une évaluation des conditions de fonctionnement 

(hauteur du lit, débit et concentration des effluents) sur  les caractéristiques de la zone de 

transfert de masse a été faite. L’effet des hauteurs des lits a été étudié à différents données 

expérimentales  de l’ordre de 5.7cm, 9.2cm, 11.7cm et 17.5cm pour un débit volumique fixe 

Q =0.30l/h et pour une concentration initiale C0=50mg/l.  

Les concentrations initiales ont été variées par la suite afin  d’étudier l’effet de ce paramètre 

sur la capacité d’adsorption, ces concentrations correspond aux 50mg/l,100 mg/l,200mg/l et 

300mg/l pour un débit Q=0.30l/h et pour une hauteur H=11.7cm. Par la suite, ils ont effectué 

une modélisation  des résultats expérimentaux en développant un bilan mathématique exprimé 

par la relation suivante : 

(
   

 
)
 
            

  

                                                (III.6) 

 

Avec : ABp : La quantité de soluté éliminée par le charbon actif   (mg/g), H : La hauteur du 

lit(m), Q : Le débit volumique (l/h), m : La masse de charbon actif granulé (g),   : Coefficient 

dépend de la hauteur de lit;     : Coefficient dépond de la concentration,    et    : coefficients 

dépend au débit volumique. 

  Marinovic, V et al. [106] ont étudié l’adsorption dynamique du trinitrotoluène (TNT) sur 

charbon actif en grain. L’effet de la température, la concentration initiale ainsi que le débit 

volumique a été testé. Dans leur travail ils ont prouvé que la capacité d’adsorption augmente 

avec l’augmentation de la température mais décroît avec l’augmentation de la concentration 

initiale du trinitrotoluène et le débit volumique. La désorption de trinitrotoluène est étudiée 

par  suite. 

 Les quantités de TNT adsorbées par unité de masse d'adsorbant ont été modélisées utilisant 

trois modèles mathématiques :  

1 : Un modèle de distribution normale : le modèle est donné par la relation suivante : 

 ( )

  
 

 

 
[     

    

√   
]                                                (III.7) 
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2 : Un modèle d'un système de premier ordre avec un temps mort : le modèle est exprimé 

comme suit : 

 ( )

  
   *     

    

 
+                                              (III.8) 

3 : Un modèle basé sur la cinétique d’adsorption des gaz : le modèle est donné par l’équation 

suivante : 

 ( )

  
       

       (     )

      
                                         (III.9) 

tc: la valeur moyenne de la distribution (min); τc : la déviation standard de la distribution 

(min
2
), Kt : une constante; τ : le temps constant du système,     : un temps mort, t50 : temps 

correspond au 50 % de la quantité adsorbée; t10 :temps correspond au 10 % de la quantité 

adsorbée., erf : la fonction d’erreur. Ces modèles convenant de manière optimale avec  les 

données expérimentales. 

 Dans le travail de Shao. Y et al. [107], l’adsorption du p-nitrophénol en lit fixe est étudiée 

à l’aide de charbon actif grain et charbon actif sous forme des microfibres utilisés comme des 

adsorbants. L’effet de la concentration initiale, le débit volumique et la hauteur du lit ont été 

testés. Les concentrations du p-nitrophenol changées étaient de l’ordre de 150mg/l, 300 mg/l 

et 500 mg/l avec des débits volumiques de 30,40 et 60 ml/min. 

Le modèle de simulation de surface utilisé indique que la résistance de la diffusion 

intraparticule, la masse du film, la résistance de transfert et la résistance due à la dispersion 

axiale diminuent en ajoutant des microfibres piégés à la sortie du lit. Leur modèle est exprimé 

comme suit : 

    
  

  
|
    

 
  

  
  (    )                                 (III.10) 

Avec :  

ap : Surface externe par unité de volume de particules (m
2
/m

3 
), Ds : Diffusivité de la surface 

intrapartitique ( m
2
/s), q :  Quantité adsorbée moyenne (mg/g), r : Coordonnée radiale pour 

particules (m),  kf : Coefficient de transfert de masse du film externe  (m/s), 

Cs : Concentration de l’adsorbat dans la phase liquide à la surface externe de l’adsorbant 

( mg/l), C : concentration de l’adsorbat dans la phase liquide( mg/l) 

 Pan B.C. et al. [108] ont étudié l’adsorption du phénol et du p-nitrophénol utilisant une 

colonne d’adsorption remplie par une résine comme adsorbant. Les isothermes d’adsorption 

Freundlich et Langmuir ont étudié. Les courbes de perçages en mode dynamique sous 

différents conditions opératoires ont été testées. Les effets de la concentration initiale, la 

vitesse d’écoulement et  la température ont été testés pour des concentrations varies entre 
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0.532 mg/l et 5.32mg/l, des vitesses linéaires entre 17.4 cm/h et 52.3cm/h et des températures 

de l’ordre de 298K et 313K. Les résultats expérimentaux ont été modélisés par un modèle 

mathématique basé sur des équations de transfert massique. L’expression du modèle est 

définie comme suit : 

    
 ⁄
 

   

      
*     

 

   
  

      

  ( )   
+             (III.11) 

Avec : 

qF : capacité d’adsorption (mmol/g), ε:porosité (-),KL : coefficient global de transfert de masse 

(m/h), a : l’aire de contacte par unité de volume (m
2 

/m
3
), CF : concentration initiale de 

l’adsorbat (mmol/l), t : le temps de contact (h), t1/2 : temps correspond à la 50% de la sorption 

(h).   

Les résultats de prédiction montrent que le modèle mathématique décrit l’adsorption en mode 

dynamique avec précision.   

 Gurgel Adeodato Vieira, M et al. [109] ont étudié l’adsorption des métaux lourds Pb(II) et 

Cu (II)  sur des cendres de riz dans le cas d’un mélange simple et binaire. En premier lieu 

l’adsorption statique a été réalisée et puis les essais d'adsorption en lit fixe ont été effectués 

sous différents débits volumiques compris entre 2ml/min  et 5ml/min. Les zones de transfert 

de masses (ZTM) ont été déterminées. L’expression de la zone de transfert est donnée par la 

relation suivante : 

    (  
  

 
)                                                 (III.12) 

Avec : qu : les quantités de métal retenues dans le lit jusqu'au point de rupture (mmol/g), q : 

les quantités de métal retenues dans le lit jusqu'à saturation (mmol/g), Ht : hauteur du lit ; 

auteur du lit (m). 

 Dans le travail de Lettat, K [110] , une méthode expérimentale a été développée permette 

de mesurer les coefficients de co- diffusion dans les zéolites pour les mélanges de paraffines 

dont les diffusions sont très différentes. Ila utilisé la méthode basée sur la réponse en sortie 

d’un lit fixe d’adsorbant. Ces courbes de perçages ont été simulées par sur un modèle basé sur  

l’équation de Maxwell Steffen appliqué au ‘Dusty Gaz Model’ donnée par la relation 

suivante : 

 
  

  
    

  ∑
           

        

  
   
   

 
        

            
                            (III.13) 

Avec : 

i : fraction totale d’occupation des molécules en phase adsorbée (-), R : constante des gaz  
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parfait (R=8.314 J K
-1

 mol
-1 

) , T : température (K), µi
c 
: potentiel chimique d l’espèce i en 

phase adsorbée (J mol
-1

) , Ni : densité de flux molaire du constituant i (mol m
2
 s

-1 
),NC+1 : 

fraction des sites vacants non occupés par les molécules (-), q
stat 

: concentration adsorbée à 

saturation (mol m-
3 

), Dij : coefficient de contre diffusion dans les cristaux représentant le 

frottement entre le composé i et le composé j (m
2 

s
-1 

), Di,NC+1 : coefficient de diffusion de 

Maxwell- Stefen représentant le frottement de composant j et le solide (m
2 
s

-1 
) 

  Kyzas, G.Z et al. [111] dans leur travail intitulé ont étudié l’adsorption dynamique des 

polymères absorbés par le chitosane choisie comme un adsorbant. Deux colorants ont été 

utilisés : un colorant anionique anthraquinonic et un colorant cationique monoxazine . 

L’effet du pH et de la concentration initiale sur la capacité d’adsorption a été étudié. Les 

valeurs du pH et de la concentration initiales variaient respectivement de 2 à 12 et de 0 à 

900mg/l. Un modèle mathématique a été développé afin de décrire la quantité adsorbée .Le 

modèle est basé sur la combinaison d’un modèle groupé de la cinétique d’adsorption. 

L’expression du modèle développé est donnée par l’équation suivante :  

 

  

  
 (

    

   
           

      (    )   ) (
     

   

     
     )                                    (III.14) 

 

Dp : diffusivité des pores, Ds : diffusivité de surface, R : rayon des particules, densité des 

particules, t : temps, Cb : concentration des colorants dans le liquide, q: quantité adsorbée, 

qm : la quantité non  adsorbée. 

Ils ont trouvé que le modèle décrit très bien le phénomène d’adsorption en mode dynamique. 

  La dynamique de la sorption de l'ammoniac a été étudiée  par Veselovskaya Janna, V. et 

al. [112] au moyen d'un sondage à grande température pour les grains lâches de composites 

"BaCl2 / vermiculite" et "BaCl2 / BaBr2 / vermiculite" qui sont des matériaux prometteurs 

pour l'adsorption de l’air conditionné. L'influence de la granulométrie de 0.5 mm à 2 mm, la 

composition de  l'adsorbant et la charge d’adsorbant de 0.416g à 0.925 g ont été étudiée.  

Les coefficients de transferts thermiques calculés ont été de l’ordre de 90 et 115 W / (m
2
 K) 

pour  des tailles de grains de 1 - 2mm et de 0.5 - 1mm respectivement. Ils ont utilisé les 

résultats des expériences pour modéliser  l’adsorption en régime permanent cyclique. Le 

modèle adapté pour la simulation est donné par la relation suivante : 

 

  ( )

  
      (   ( ))                                                                  (III.15) 
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Avec : x : la conversion (-), kads : adsorption rate constant (s
-1

), t : temps (s). 

La performance dynamique du refroidisseur d'adsorption était discutée. Des recommandations 

appropriées sur l'optimisation de la composition et de la charge de l'adsorbant ont été 

discutées. 

 La dégradation du phénol à partir d'une solution aqueuse  utilisant Ralstonia eutropha 

immobilisée a été étudiée par Tepe, O et Dursun, A.Y. [113]. L’opération a été faite en mode 

dynamique et dans  un réacteur en lit fixe. L’effet du débit volumique pour des valeurs allant 

de  0.12ml min
−1

 jusqu'à  0.71ml min
−1

 et l’effet de la concentration  initiale du  phénol de 0 à 

600 mg/l ont été étudiés pour une température de 30 C° et un pH=7.  Le taux de 

biodégradation (r) a été calculé, il a été de l’ordre de 0.061 mg g
−1

 h
−1

 pour Q=   0.12ml min
-1

 

et de l’ordre de 0.153 mg g
−1

 h
−1

 pour Q= 0.52ml min
−1

avec le modèle  cinétique de la 

biodégradation du premier ordre donné par la relation suivante : 

(
  

 
)

  

  
                                                    (III.16) 

Avec :  

h : hauteur de la colonne (cm), Q : débit volumique (ml/min), w : Quantité de 

microorganismes séchés dans le lit emballé (g), z : hauteur du lit (cm), C : concentration du 

phénol à la sortie de la colonne (mg/l). 

Les constantes intrinsèques de vitesse de biodégradation du premier ordre et les coefficients 

externes de transfert de masse ont été calculées utilisant le modèle suivant : 

   
      

       
                                                       (III.17) 

Avec : 

Kp : constante de la vitesse de biodégradation du premier ordre (ml g
−1

 h
−1

), K : constante 

intrinsèque de vitesse de biodégradation (ml g
−1

 h
−1

), KL : coefficient externe de transfert de 

masse (cm h
-1

), as : surface par unité de poids des cellules séchées pour transfert de masse 

(cm
2
 g

-1
). 

 Davila-Guzman, N.E  et al. [114] ont  étudié l’équilibre et l’adsorption dynamique des 

métaux lourds sur le sol du café usé. Les équilibres d'adsorption de  Cd
2 +, 

Cu
2 + 

et Pb
2 + 

ont été 

modélisés par un modèle d'échange d'ions basé sur un échange d'ions des métaux lourds  avec 

du calcium et des protons liés aux sites actifs sur la surface du l’adsorbant.  

Ils ont trouvé que les quantités maximales d'ions métalliques adsorbés obtenues était de 0,12, 

0,21 et 0,32 mmol / g pour le Cd
2 +

, Cu
2 + 

et Pb
2 +

, respectivement.  Ils ont effectué la 

régénération de l’adsorbant  en utilisant un l'acide, le chlorure de calcium et l'acide  nitrique.  
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L'effet des variables du processus telles que le débit et la hauteur du lit pendant l'adsorption 

dynamique a été évalué. Des courbes de percées ont été étudiées pour des débits volumiques 

de l’ordre de 5.5 ml/min, 7.3ml/min, 11ml/min et 22ml/min et pour des hauteurs de lits de 

7cm,14cm et 21cm  En outre, l'application d'un modèle de transfert de masse basé sur une 

résistance externe de transfert de masse, une dispersion axiale a été réalisée. Le modèle est 

donné par l’équation suivante : 

   
  

   (   ⁄ )  (   ⁄ ) 

   (   
 ⁄ )  (   

 ⁄ )  
                                   (      ) 

Avec : 

D°AB : coefficient de diffusion (cm
2
/s), R : constante des gaz parfait (8.31J/mol K), 

T : température (K), F : constante de faraday (96.500 C/mol), z : La valence ionique, ° : La 

conductance ionique limite (Scm
2
/mol). 

Ils ont trouvé que les résultats étaient en bon accord avec les données expérimentales pour 

l'adsorption dans un lit fixe avec des erreurs quadratiques moyennes MSE de l’ordre de 1.2% 

pour les ions de Cu
2 +

et 1.7 % pour les ions de Cd
2 

et Pb
2 +

. 

En dernier lieu, ils ont réalisé une analyse de sensibilité des paramètres du modèle qui a 

montré que le coefficient de dispersion axiale est le paramètre le plus significatif  dans la 

simulation dynamique. 

 L'adsorption de mélanges simples et binaires de colorants anioniques (Orange -G, Eosin-B 

et Ponceau-S) à travers d’une membrane d’échangeuse d'ions  comme un adsorbeur a été 

analysé expérimentalement et théoriquement par Labanda , J et al. [115].  

Les isothermes prolongées de Langmuir ont évalué pour expliquer l'adsorption compétitive  

entre les solutés. Pour simuler l’adsorption  dynamique de mélanges multi-composants, ils ont 

proposé un modèle basé sur l'équation de continuité, qui décrit la dispersion axiale et le flux 

de convection à travers la membrane. Le modèle est donné par la relation suivante : 

    

  
        (   

 

  
 (  ∑      

 
   
   

))  (     
    )        (III.19) 

Avec : 

Csi : Concentration de soluté adsorbée dans la phase solide (-), Kads : constante d’adsorption  

(-), ri : Rapport entre l’adsorption et la désorption (-), Ci : concentration du soluté dans la 

phase liquide (-).  : temps adimensionnel (-), Csi-eq : concentration équilibrée de soluté dans 

La phase solide (-). 
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 Un modèle d'adsorption dynamique a été proposé par Eun Ju, L et Kwang-Hee, L [116] en 

utilisant le procédé de lissage pour un système d'adsorption. L’approche adaptée est basée sur  

un modèle de structure à quatre composantes: la phase gazeuse, la phase aqueuse fermée, le 

volume de sorption et l'adsorption de la surface du milieu poreux.  

Un effet d'assombrissement représenté par une constante d'adsorption dynamique a été adopté 

pour expliquer le processus d'adsorption. L'effet d'assombrissement suppose que le taux 

d'adsorption diminue lorsque les sites d'adsorption sur le support de surface sont occupés. En 

phase d'équilibre, l'isotherme d'adsorption de Freundlich est adoptée.  

Ils ont proposé un modèle d'adsorption dynamique pour prédire les données expérimentales 

d'une colonne d'adsorption et  pour estimer les paramètres  du modèle  dans un bio filtre 

alimenté en éthanol. Le modèle est présenté comme suit : 

 

  

  
 

(    )   (   )  

(    )
                                                   (III.20) 

Avec : 

q: masse polluante adsorbée par unité de masse de milieu (mg), t : temps (s), Cg : la 

concentration des gaz d'échappement d'entrée non traités (mg/m
3
), m : la masse polluante 

adsorbée par unité de masse du milieu en équilibre (-), De : coefficient de diffusion dans le 

film aqueux (m
2
/s) , a : la surface inter faciale d'un adsorbant entre les phases gaz et aqueuses 

par unité de volume (m
2
/m

3
)  ,V :volume du lit  (m

3
), w :Masse moyenne(mg), constante, 

l :l’épaisseur du fil aqueux (m). 

Ils ont trouvé que les résultats obtenus montrent que le modèle est capable de simuler le 

comportement dynamique d'un processus d'adsorption avec succès selon les données 

expérimentales correspondantes. 

 Widhi Mahatmanti ,F et al. [117] ont étudié dans leur travail l'adsorption des mélanges 

binaires des ions Cu (II) et Zn (II) à l'aide de méthodes dynamiques utilisant du chitosan-

silice-polyéthylène glycol comme membrane adsorbante. La membrane a été synthétisée en 

mélangeant la silice de cendres de la coque au riz et du polyéthylène glycol dans le chitosane. 

La silice et le polyéthylène glycol sont mélangés dans le chitosane pour améliorer les 

propriétés mécaniques et la membrane poreuse. L’effet du pH sur l’indice de  gonflement de 

la membrane a été étudié. Les expériences d'adsorption dynamique ont suggéré que la 

capacité d'adsorption dépendait de la morphologie de l'adsorbant et des différences de 

concentrations entre la phase source et la phase de décapage. La membrane présentait plus 

d'affinité pour Cu (II) que pour le Zn (II). Ils ont prouvé que la diminution de la quantité de 



Chapitre III                                                             Etat de l’art et revue critique de la littérature 
 

54 

métal adsorbée sur la membrane dans un système binaire a montré les effets de compétition 

entre deux ions métalliques.  

 Guo, J et al. [118] , leur  étude a porté sur les mécanismes sous-jacents à l'adsorption de 

l’acide trifluoroacétique (TFA) par des particules pour identifier le modèle descriptif 

approprié relative à ce processus et ainsi pour améliorer l'estimation de l'adsorption de TFA 

dans environnemental. La mesure ultérieure des concentrations de TFA a indiqué que la 

concentration de TFA en phase gazeuse (1396 ± 225 pgm
-3

) était beaucoup plus élevée que 

celle de la phase particulaire (62 ± 8 pg m 
-3

 ) et que les concentrations mensuelles variaient 

de façon saisonnière avec la température.  

Ils ont effectué une expérience d'adsorption de TFA à trois températures différentes (293, 303 

et 313 K).Ils ont montré que la proportion de la concentration atmosphérique de TFA dans la 

phase gazeuse a augmenté avec la température. Ils ont prouvé que la modélisation cinétique et 

thermodynamique suivante a montré que l'adsorption de TFA par la suie pourrait être bien 

décrite par le modèle cinétique de Bangham. L'adsorption était contrôlée par diffusion, et le 

mécanisme clé était l'adsorption physique. Les paramètres thermodynamiques ont été calculés 

ΔG ° (-2,34, -1,25 et -0,15 kJ mol 
-1

  à 293, 303 et 313 K, respectivement), ΔH ° (-34,34 kJ 

mol 
-1

 ) et ΔS ° (-109,22 J Mol 
-1

  K 
-1

 ).  

 L'adsorption dynamique du dioxyde d'azote sur les zeolites Zeolon 900H, Zeolon 900K, 

Zeolon 900Na, Zeolon 200H, Zeolon 500H, H / ZSM-5, Na / ZSM-5 a était étudiée par 

Kumpanenko, I.V et al. [119].  

Les courbes de percées représentant les concentrations réduites du dioxyde d'azote en 

fonction du temps ont été établies pour une  température de 290 à430 K. Ils ont  montré que 

les courbes de percées C / C 0 sont décrites par l'équation de Wheeler-Jonas. Les paramètres 

de cette équation sont déterminés pour les zéolites mentionnées ci-dessus à 290-à430 K. 

l'énergie d'activation calculée était comprise entre 300-500 cal / mol. 

 Anusizzaman, S.M et al. [120] Ont étudié la modélisation de l’adsorption dynamique du 

sulfure d'hydrogène sur un charbon actif dont la taille des particules est comprise entre 0.5-

4mm.  

L’adsorption  est effectuée dans une colonne en lit fixe de diamètre interne compris entre 1-

2m. En premier lieu l’isotherme d’adsorption de Langmuir a été établi,  puis  la courbe de 

percée de l’adsorption dynamique représentant la variation de la concentration du sulfure 

d'hydrogène en fonction du temps a été déterminée à une température T=30C°, une pression 

P=1atm, un débit volumique Q=80.7m
3 

/ans et une concentration initiale de l’adsorbat de 

2500 mg/l. 
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L’effet du  débit volumique et la concentration  initiale  du sulfure d'hydrogène sur la capacité 

d’adsorption a été étudié. Les courbes de percées ont été établies à différents  débits 

volumiques de l’ordre de 80.7, 807, 8070 et 80700 m
3 

/ans et à  différents concentrations de 

l’ordre de  2.5, 25, 250 et 2500 mg/l. 

Ils ont remarqué que le temps de saturation est achevé à un débit volumique plus faible, cela 

veut dire que pour des grands débits volumiques le temps de saturation est attend très 

rapidement. Ils ont prouvé ainsi que la capacité d’adsorption est maximale pour des 

concentrations faibles. En outre afin de décrire le comportement du phénomène une 

modélisation a été faite basons sur un modèle  mathématique donné par la relation suivante : 

  
   

  
      (     

 
)                                                (III.21) 

Avec: 

  : la densité de l’adsorbant (kg m
-3

), Wi : le chargement du composé (k mol kg
-1 

), t : temps 

de contacte (s), MTCi : coefficient de transfert de masse du film dans la phase liquide (l s
-1 

) ,  

Ci : la concentration initiale de l’adsorbat (kg m
-3  

) , C’i : la concentration de l’adsorbat à 

l’équilibre. 

 Une méthode combinée de deux méthodes, l’adsorption dynamique et la diffusion  est 

présentée par Yang , Z et al. [121] pour analyser le transport de gaz et les processus de 

stockage dans les particules de  schistes concassées de trois tailles différentes. Ils ont 

développé un modèle mathématique relative à ce phénomène basé sur des expériences 

d'adsorption dynamique qui ont été faites à une pression constante. Les solutions générales et 

approximatives pour ce modèle sont obtenues afin d’estimer les paramètres physiques par une 

méthode de liaison unique à plusieurs niveaux. Ils ont constaté que la perméabilité absolue 

commence à diminuer lorsque les particules sont écrasées en tailles plus petites et ils ont  

observé aussi que la taille des particules joue un rôle plus important que la perméabilité dans 

le processus de diffusion des échantillons de schistes écrasés. Les mesures d'isotherme pour le 

gaz total et le gaz libre ont révélé que la différence de teneur en gaz entre le gaz total et le gaz 

adsorbé devient plus grande lorsque  la pression augmente. Les analyses de sensibilité pour le 

modèle révèlent que le coefficient de diffusion apparent et le taux d'adsorption / désorption 

déterminent le transport du gaz et les processus de stockage. 

 Un modèle dynamique de transfert de masse pour l'adsorption en lit fixe d’un mélange de 

gaz de combustion de dioxyde de carbone et d'azote à l’aide d’une résine 13X utilisée 

comme adsorbant a été proposé par Park , P et Lee, J.W [122]. La dérivation du coefficient 
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de transfert de masse est basée sur la théorie de la diffusion des pores en fonction de la 

porosité, la température, la pression efficaces, et la composition d'adsorbat. Ils ont effectué 

les expériences d'adsorption à quatre pressions différentes 1,8, 5, 10 et 20 bars et à trois 

températures différentes 30, 50 et 70 ° C. Pour expliquer la capacité d'adsorption à 

l'équilibre, les modèles d'isothermes de Langmuir-Freundlich ont été adoptés avec un 

ajustement des paramètres de chaque modèle pour une large gamme de pressions et de 

températures. Le modèle de transfert de masse a été appliqué par la suite pour estimer le 

taux d'adsorption pour une large gamme de concentrations et simuler précisément le 

processus d'adsorption en lit fixe d'un mélange de gaz de combustion de dioxyde de carbone 

et d'azote. 

 Zulkefli, N. N et al. [123] ont étudié l’adsorption dynamique du Sulfure d'hydrogène (H2S) 

gazeux  sur les zéolites. Les courbes de percées ont été déterminées à différent conditions 

opératoires. Les performances des courbes de percées ont été établies pour des débits 

volumiques de l’ordre de 0.2, 0.4, 0.6 ,0.8 et 1 l/min, des concentrations initiales de 1000, 

3000, 5000 et 10000 ppm, et des hauteurs du lit de 10, 20 et 30 cm. 

Ils ont trouvé que la capacité d'adsorption augmente avec l’augmentation de  la concentration 

initiale. Les temps de percées et d'épuisements ont été affectés pour  des grandes valeurs du 

débit et de la hauteur du lit. 

Un  modèle mathématique a été développé pour prédire les courbes de percées. Ce modèle est 

donné par la relation suivante : 

    
   

 
 (

  


)                                                      (III.22) 

Avec : 

Cg : la concentration du gaz, R : la constante du gaz parfait, T : la température, p : la pression 

atmosphérique,  : la porosité. 

 Wu, C. Y et al. [124] dans leur travail ont étudié l’adsorption dynamique des alcools 

volatils (méthanol, l'éthanol et l'isopropanol) sur la zéolite 13X. Dans leur étude, des 

expériences ont été réalisées à différents débits d'alimentations du gaz de l’ordre de 0.2, 0.4 et 

0.6 l/min et à différents concentrations  des alcools varient entre 2800 et 7000 ppm  pour voir 

l’influence de ces conditions opératoires sur le temps de perçage  et sur  la forme de la courbe 

de percée de chaque alcool. Ils ont appliqué un modèle mathématique simple de Yoon et 

Nelson pour ajuster les données expérimentales. Ils ont trouvé qu’il y a une bonne 

convergence entre ces valeurs expérimentales et celles prédites par le modèle mathématique. 
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 La déviation du temps requis correspond à la bio sorption de   50%  d’adsorbant  (τ)  était 

calculé. Elle  été entre 3.9% pour un débit de 0.6l/min et une concentration de propanol de 

5800ppm. 

 Une étude sur l'adsorption dynamique du phénol sur un lit fixe de charbon  actif  granulé 

produit à partir des grignons d’olives a été effectuée par les chercheurs Nouri,H et Ouederni, 

A [125]. La modélisation des courbes de percées a été déterminée. Ils ont  construit à 40°C les 

isothermes d’adsorption en utilisant les modèles de Freundlich et Langmuir.   

L’effet de différentes conditions opératoires comme le débit d’alimentation, la hauteur du lit 

et la concentration initiale du phénol a été étudié pour établir la capacité d’adsorption. Les 

valeurs du débit d’alimentation étaient de l’ordre  de 0.467 à 1.782 l/m
2 

s, les hauteurs des lits 

changent de 5à 20cm ainsi que pour les concentrations initiales, ces dernières prennent des 

valeurs de 40 jusqu'à 250 mg/l. Les courbes de percées construites montrent que la quantité 

adsorbée augmente avec la hauteur du lit et la concentration initiale et diminue avec le débit. 

Pour décrire la cinétique d’adsorption sur ce lit fixe, ils ont utilisé le modèle de Clark, le 

modèle de Thomas et le modèle de Yoon– Nelson. Ils ont calculé les paramètres de chaque 

modèle et ils montrent que ces modèles décrivent de manière satisfaisante les courbes de 

percées. 

 Walkerl, G. M et al.  [126] dans leur travail  portait sur le traitement des eaux usées 

industrielles d'une usine d'impression du tapis en nylon en nord du Irlande.   

 Ils ont étudié l’adsorption dynamique sur une colonne en lit fixe des colorants acides en 

utilisant le charbon actif en grains (Filtrasorb 400). Les effets du  volume traité de 0 à 160 

dm
3
, la hauteur du lit du 0.1à 0.4 cm, la concentration initiale de l’adsorbat  de 100 à 300 

mg/dm
3
 et la taille des particules de l’adsorbant de 500 à 1400 µm sur la capacité d’adsorption 

ont été établis. 

Ils ont trouvé que  les courbes de percées de la colonne en lit fixe étaient peu profondes,  

même à de faibles débits, ce qui indique une grande zone de transfert de masse et de 

l'utilisation inefficace de l’adsorbant. Ils ont prouvé aussi que la diminution de la taille des 

particules de l'adsorbant et la diminution de débit volumique produit une meilleure 

performance du lit. Le modèle  (BDST) utilisé s'est avéré efficace pour décrire le phénomène 

d’adsorption sur  la colonne donnant des coefficients de corrélations(R
2
) atteint 0.997.  

  Rozada, F et al. [127] ont utilisé des adsorbants solides obtenus à partir de boues 

d'épuration. Leur étude a porté sur la dépollution de la teinture, et le colorants cibles étaient: 

Le bleu de méthylène et sandolan brillant rouge N-BG 125. Tout d'abord, ils ont déterminé les 

isothermes d'adsorption pour chaque système  adsorbat -adsorbant en utilisant les modèles de 
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Freindlich et Langumir, puis l’adsorption en lit fixe a été exploitée en donnant des courbes de 

percées caractéristiques. 

 Les différents modèles  mathématiques  (Yoon -Nelson et Thomas)  ont été appliqué afin de 

prédire la quantité d’enlevée des colorants. Les coefficients de corrélations ont été ainsi 

calculés pour chaque modèle, les valeurs maximales des coefficients  ont été de l’ordre de 

0.955 et 0.883 respectivement pour le bleu de méthylène et sandolan brillant rouge pour le 

modèle de Thomas et ont été de l’ordre de 0.969 et 0.883 pour le modèle de Yoon –Nelson 

pour le bleu de méthylène et sandolan brillant rouge respectivement. 

  Hamouche, A [57] dans son travail s’intitulé ‘’Etude cinétique et thermodynamique de 

l’adsorption  des métaux lourds par l’utilisation des adsorbants naturels’, a étudié l’adsorption 

du métal qui est le chrome un adsorbant constitue d’un mélange des  noyaux des dattes et 

noyaux grignons d’olives. A différents fractions de mélanges des adsorbants, l’influence de 

débit d’alimentation a été étudié pour une température T=25C°,un pH=5.6,une masse 

d’adsorbant m= 10g  et une concentration initialeC0 =1007 mg/l. L’influence de la hauteur du 

lit a été étudiée par la suite pour un débit de 5.8 ml/min ainsi que l’influence de la 

concentration initiale a été établie pour une hauteur du lit de 2cm.  

Les modèles  mathématiques (Thomas et BDST) ont été étudiés, et donnent des résultats 

assimilables à ceux obtenus expérimentalement avec des coefficients de corrélations varient 

de 0.83 à 0.98. 

 Muñoz, J.A, et al. [128] ont étudié la cinétique d'absorption de l’arsenic  sur Fe (III) et 

l’éponge.  Son dispositif expérimental suit  une cinétique du premier ordre. 

 La cinétique est postulée pour être lié à la structure interne des alvéoles ouverts de la matière 

spongieuse. Ils ont étudié l'effet de débit volumique sur l’adsorption dynamique du l'As (V)  

dans une colonne en lit fixe pour des valeurs de 1,2 et 3 ml/min et pour une hauteur du lit de 

3.2cm. 

 La modélisation du l’adsorption montre une bonne corrélation entre les données 

expérimentales et les données calculées par le modèle de Clark et Wolborska. 

 Les adsorptions des composés organiques volatils à partir d'un gaz vecteur d'azote à 0% 

d'humidité relative sur une colonne de  garnissage  utilisant le charbon active et la résine 

comme des  adsorbants ont été mesurées  par Karpowicz, F., et Hearn, J  [129] . Les profils de 

concentrations de vapeur d'effluent ont été étudiés pour un débit volumique de 1dm
3 

/min, une 

concentration de 2mg/dm
3
, une température de 25C°, des hauteurs de lits de 0.45 à 4cm et à 

différents tailles des particules d’adsorbant. 
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Les profils ont été quantitativement modélisés  utilisant  le  modèle de Bohart-Adams modifié 

qui a été ensuite intégré pour prédire les capacités d’adsorption. Les performances dans les 

essais dynamiques ont été liées aux caractéristiques du volume poreux  et les zones de surface 

déterminées à partir des isothermes d'adsorption d'azote. 

 Une étude de l'adsorption continu en lit fixe a  était effectuée à l'aide de polyéthylènimine 

phosphonate  réticulé un comme adsorbant pour l'élimination de l'uranium  (U) à partir d’une 

solution aqueuses par Saad, Dalia M.  et al. [130].  

Les effets de la concentration du métal de l’ordre de 40,70 et 100 mg/l, le débit d'alimentation 

de 1,2 et 6 ml/min , et la hauteur du lit de polymère de 2.5,3.2 et 4.5 cm  sur les performances 

de la colonne d'adsorption à pH = 2 ont été étudiés.  

Ils ont trouvé  que le temps de passage augmente avec l'augmentation de la hauteur du lit, 

mais il a diminué avec l'augmentation de la concentration d’uranium et le débit.  

La modélisation mathématique du processus de l'adsorption dynamique en lit fixe a été  

étudiée  sous différents conditions opératoires et  l'application de différents modèles pour 

différents conditions pour décrire les courbes de percées ont montré que les modèles de 

Thomas, Yoon-Nelson et BDST ont donné des coefficients de corrélations (R
2
) atteint 0.9887.  

 Le travail de Sahel, M et Ferrandon dusart, O [72] dans leur travail ont  pour objectif 

d’étudier l’adsorption dynamique en phase liquide du decanesulfonate de sodium sur charbon 

actif sous différents hauteurs du lit de l’ordre de 3.10, 4 ,7.5, 10.2 et 12.5 cm correspond 

respectivement aux 2.33, 3, 5.64, 7.70 et 9.39 g de charbon actif en grain. La concentration 

initiale du decanesulfonate de sodium était de 20 mg/l pour un débit volumique de 0.435 l/h. 

Leurs résultats expérimentaux obtenus ont été modélisés utilisant les différents modèles 

mathématiques (modèle de Bohart Adams, modèle de Worlboska, modèle de Clark). 

Ils ont déterminé les paramètres de chaque modèle. Par la suite ils ont appliqué le modèle de 

Clark pour modéliser les courbes de percées d’une tension actif anionique s’agit de 

decylsulfonate de sodium. 

Ils ont trouvé que la modélisation mathématique montre une bonne compréhension du 

phénomène de l’adsorption en mode dynamique. 

 La sorption des ions Cd (II) et Pb (II) a été effectuée par  Lim, A.P et Aris, A.Z [131] dans 

une colonne en lit fixe continu remplie par des calcaires morts Squelettes (CS). Les 

performances des colonnes ont été évaluées par le changement de  la hauteur du lit 

d’adsorbant, le débit d'entré et la concentration  initiale des métaux. Ils ont trouvé que la 

capacité d’adsorption maximale était de 26,447 et  38,460 mg / g pour Cd (II) et Pb (II), 

respectivement. Ils ont prouvé aussi que l'augmentation du débit et de la concentration initiale  
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cause  un épuisement dans le temps de perçage pour se produire plus tôt. Leurs données 

expérimentales ont été modélisées mathématiquement par  les modèles de Thomas, Yoon-

Nelson et Adam-Bohart. Ils ont prouvé que le modèle de Thomas  décrit  bien  les données 

expérimentales de Cd (II) avec un coefficient de corrélation (r
2
> 0,9).  

Le modèle de  Yoon-Nelson a été choisi pour prédire le temps de percée qui correspondant à 

la bio sorption de 50% d’adsorbant. Ils ont trouvé que le temps de rupture estimé pour les 

colonnes n’a pas été épuisé pendant l'opération d’adsorption. Ils ont utilisé le modèle d'Adam-

Bohart pour la partie initiale de l'adsorption avec la concentration de saturation  à l'équilibre. 

Ils montrent que  les données expérimentales et théoriques ont été corrélées avec une (P 

<0,01), ce qui montre que les données expérimentales s'accordent bien avec les données 

prédites. 

 Uzoije Atulegwu, P et Uche ,C [132]   ont étudié  l'adsorption dynamique de l'ion de 

plomb (II) sur une colonne de lit fixe par  un carbone activé de pelures de plantain (PPAC) et 

de bambou (BAC). Des courbes de percées représentant le comportement de l’adsorption 

dynamique  du Pb (II) sur le  PPAC et le BAC ont été présentées pour une concentration 

initiale de 0.19mg/l, une hauteur de lit de 10cm et un débit volumique de 10ml/min. L’effet de 

la hauteur du lit, le débit volumique et la concentration initiale sur les performances de la 

colonne a été  établi. Pour l’effet de la hauteur du lit, une variation a été faite sur ce paramètre 

de 10 à 20 cm correspond à une concentration initiale de plomb de 0.48mg/l et un débit 

volumique de 20ml/min. Concernant le débit volumique, ce  paramètre a été varié de 10 à 20 

ml/min correspond à une hauteur de 20cm et une concentration de 0.48mg/l. La concentration 

initiale a été aussi étudiée pour des valeurs de 0.19 et 0.48 mg/l et pour une hauteur du lit de 

20cm et un débit volumique de 20ml/min. Ils ont prouvé que la capacité d'adsorber Pb (II) par 

PPAC et BAC augmenté avec l'augmentation de la concentration initiale et e la hauteur du lit, 

mais elle diminué lors de l’augmentation du débit volumique.  Leurs résultats obtenus ont été 

modélisés utilisation les  modèles de Thomas, Adams Bohart et Yoon et  Nelson pour 

déterminer le modèle le plus convenable décrivant le comportement de l’adsorption 

dynamique. 

Ils ont trouvé que le modèle de Thomas était le plus conforme donnant des coefficients de 

corrélations (R
2
) supérieurs à ceux obtenus par le modèle du Yoon-Nelson et le modèle de 

l’Adams-Bohart. 

 Lee Chung, L et al. [133] dans leur travail ont étudié l’adsorption  du H2S sur le charbon 

activé à la palme. En premier lieu les isothermes d’adsorption de Langmuir, Freundlich, 

Temkin et Dubinin  ont été étudiées  et ils ont trouvé que l’isotherme de Freundlich  peut 
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décrire l’adsorption du H2S mieux que d’autres isothermes donnant un coefficient de 

corrélation (R
2
) de l’ordre de 0.984. La modélisation dynamique a été faite par la suite 

utilisant le modèle du Bed Depth Service Time (BDST). Ils ont présenté une courbe de 

régression qui montre la relation entre le temps de rupture et la hauteur du lit. La haute valeur 

R
2
  de l’ordre de 0.991montre une bonne relation  linéaire entre  le temps de rupture et la 

profondeur du lit. L'étude thermodynamique qui a été faite en dernier lieu a montré que  le 

changement d'enthalpie (ΔH) et le changement d'entropie (ΔS) ont été calculés et étaient de 

l’ordre de  -6,0 kJ / mol et 25,7 J / mol. K. L'énergie d'activation  (Ea) a été aussi déterminée, 

elle  était de 11,7 kJ / mol pour une température entre 30-70 ° C. 

 Dans le travail de Boumaza , S [134], une adsorption dynamique des colorants textiles sur 

un charbon actif préparé à partir de noyaux d’olives. Les colorants étudiés sont le jaune 

basique 28 et le bleu basique 41. L’influence des paramètres opératoires tels que le débit 

volumique, la concentration initiale du colorant et la hauteur du lit pour des mélanges simples 

et binaires sur les courbes de percées a été examiné. Pour l’influence du débit volumique, des 

expériences en mode dynamique ont été faites à un débit (Q) de 1 ml/min et 3ml/min et pour  

une concentration initiale (C0) de 100mg/l et une hauteur du lit (H) de 4cm. La concentration 

initiale a été changée par la suite était de l’ordre de 50 mg/l et 100 mg/l correspond à une 

hauteur (H) de 4cm et un débit (Q) de 1ml/min. Ensuite l’effet de la hauteur de lit a été 

examiné pour deux hauteurs H=4cm et H=6cm correspond respectivement à des masses de 

charbon de 4 et 5g et correspond aussi à une concentration initiale de 100mg/l et un débit de 

1ml/min. La modélisation de ces résultats expérimentaux obtenus a été faite utilisant trois (03) 

modèles mathématique : modèle de Thomas, Yoon –Nelson et Bohart-Adams, et il a constaté 

que le modèle de Yoon- Nelson donnant des coefficients de corrélations supérieurs à 0.97 

avec des pourcentages d’erreurs moyennes très petite. Ce modèle a été considéré le plus 

adéquat pour décrire l’adsorption dynamique du jaune basique 28 et le bleu basique 41 par le 

charbon actif. 

 

 L’élimination du colorant de bleu de méthylène (MB) par les cônes de pins à partir d’une 

solution aqueuse a été testée par une étude d'adsorption sur une colonne en  lit fixe par Yagub, 

M.T et al. [135]. Le comportement d'adsorption du colorant dépend du débit d'alimentation, la 

concentration initiale du colorant et la hauteur du lit. Ils ont trouvé que le pourcentage total 

d'élimination des colorants augmente avec l'augmentation de la concentration du colorant et la 

hauteur du lit, mais il diminue avec l'augmentation du débit initial. Ils ont effectué la 

modélisation de leurs résultats expérimentaux par trois modèles modèle du  Thomas, Yoon-
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Nelson et le modèle du (BDST). La détermination des différents  paramètres de chaque 

modèle permet de déterminer la conception de la colonne d’adsorption. Le modèle de Thomas 

a montré que la valeur de la concentration maximale en phase solide  diminue lorsque le débit 

et la hauteur du lit augmentent, mais elle augmente avec l'augmentation de la concentration 

initiale du MB. Ils ont prouvé ainsi que la valeur de la constante de vitesse cinétique de 

Thomas (K Th ) augmente avec l’augmentation  du débit, mais elle diminue avec 

l'augmentation de la concentration initiale de MB et la hauteur du lit. Pour le modèle de 

Yoon-Nelson, ils ont montré que les temps nécessaire correspond à la 50% de la sorption 

(τ 50% pred ) sont bien ajustés avec les temps expérimentaux (τ 50% exp.) et  La constante de 

vitesse (KYN) augmente à la fois avec l’augmentation du débit et la concentration initiale du 

colorant, mais elle diminue avec l'augmentation de la hauteur du lit. Enfin concernant le 

modèle (BDST) , ce dernier a montré que la constante de vitesse diminue lorsque les hauteurs 

du lit et la concentration initiale du colorant augmentent, mais elle  augmente avec 

l'augmentation du débit volumique.  De façon générale, ils ont trouvé que les trois modèles 

ont bien décri les données expérimentales du phénomène d’adsorption dynamique. 

 L'adsorption dynamique du bleu de méthylène (BM) par l'écorce de melon dans des 

colonnes en lit fixe a été réalisée par  Djelloul , C  et  Hamdao, O [136]. Lors de l'évaluation 

des courbes de percées, les isothermes d'adsorption de BM ont été déterminées 

expérimentalement dans des conditions bien définies. Ils ont trouvé que le modèle de 

Langmuir correspond parfaitement aux données expérimentales donnant  une capacité 

d'adsorption maximale de l’ordre de  333,33 mg / g à 25 ° C.  Plusieurs expériences ont été 

effectuées pour déterminer les courbes de percées sous différents concentrations initiales du 

colorant et sous différents débits volumiques. Ils ont remarqué qu’une haute hauteur du lit, 

un faible débit et une forte concentration initiale de colorant favorisent l’adsorption 

maximale du colorant. Afin de  prédire les courbes de percées expérimentales et pour 

déterminer les paramètres caractéristiques de la colonne ils ont appliqué quatre modèles 

cinétiques : modèle de Bohart et Adams, modèle de  Clark, modèle Wolborska et modèle 

Yoon et Nelson. Ils ont trouvé que  le segment initial de la courbe de percée n'était pas bien 

adapté avec le modèle de Wolborska, alors que la courbe de percée était bien prédite par les 

modèles Bohart et Adams, Clark et Yoon et Nelson. 

 Suganya , E et al. [137] ont étudié l’adsorption dynamique du chlorure de sodium utilisant 

le sable comme adsorbant. Les courbes de percées ont été déterminées à une hauteur du lit de 

0.3048m, une concentration initiale de 2000 ppm, une porosité () = 0.42 et sous différents 

masses d’adsorbant de l’ordre de 0.2, 0.5 et 1 g. La modélisation des données expérimentales 

http://www.tandfonline.com/author/Djelloul%2C+Chawki
http://www.tandfonline.com/author/Djelloul%2C+Chawki
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a été faite utilisant un modèle de Redlich- Peterson modifié. Ils ont trouvé que pour une masse 

d’adsorbant de 1g, le modèle a bien décrit le comportement de l’adsorption dynamique du 

chlorure de sodium. 

 L'adsorption d'oxylène sur un matériau d'argile brut dans un lit fixe utilisant une 

chromatographie en phase gazeuse a été étudiée par Fakhfakh, N et al. [138]. Des études 

expérimentales et théoriques ont été établies pour évaluer l'efficacité d'élimination de 

l'oxylène par adsorption sur des matériaux d'argiles et pour prédire les paramètres cinétiques. 

Leurs résultats ont été modélisés appliquant les modèles de Bohart-Adams, Wolborska, 

Thomas et Nelson et Yoon. Ils ont prouvé que tous les modèles utilisés étaient satisfaisants 

pour prédire les courbes de percées. Un modèle approprié d'adsorption-dispersion-sorption 

(ADS) a été également développé pour simuler les données mesurées, en fonction de diverses 

descriptions des processus de transfert de masse au sein de la particule adsorbante. 

 Le Cloirec, P [139] dans son travail s’intitulé ‘’adsorption en traitement de l’air ’ a étudié 

la capacité maximale d’adsorption en pourcentage de différents solvants sur le charbon actif. 

L’algorithme des séquences de calcul pour la détermination de la hauteur de couche d’un 

adsorbeura été présenté. Le modèle d’Adams – Bohart , les  modèles de transferts de matière 

et de chaleur sont appliqués afin de décrire les courbes de percées. 

 

III.2.2.2. Modèles computationnels (cognitifs) 

Parmi les travaux réalisés sur la modélisation de l’adsorption dynamique utilisant des modèles 

empiriques il existe: 

 Cavas, L et al. [140] ont étudié  l'élimination dynamique de bleu de méthylène par des 

feuilles mortes de P. oceanica à partir d’une  solution aqueuse. L’adsorption  est effectuée 

dans une colonne en lit fixe. L’effet des  débits volumiques et les hauteurs du lit sur les 

performances de la colonne a été  étudié. Les débits volumiques étudiés entaient de 3.64, 5.33 

et 7.28ml/min correspond aux hauteurs des lits de 3, 6 et 9 cm. Les performances de la 

colonne ont été modélisées utilisant le model de Thomas  et le réseau neuronal artificiel.  

Le coefficient de corrélation (R
2
) et l’erreur quadratique moyenne (EQM) ont été ainsi 

calculés pour chaque modèle. Ils ont trouvé que la modélisation par RNA donne des meilleurs 

résultats avec un coefficient de corrélation de l’ordre de 0.998 et avec une erreur minimale 

tend vers 0. 
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 Chowdhury, S et Saha, P.D [141] dans leur étude ont étudié  l'adsorption dynamique de 

bleu de méthylène (BM) sur des balles de riz  modifiées  avec du NaOH  utilisées  comme un 

adsorbant à partir d’une  solution aqueuse.  

L’opération  est faite  à l'échelle  laboratoire  sur une colonne en lit fixe .Les conditions 

opératoires telles que le débit et la  hauteur de lit ont été changées afin d’étudier l’influence de 

ces conditions sur les performances de la colonne d’adsorption. 

Pour le débit volumique, les valeurs opératoires étaient entre 5 à20 ml/min, et les hauteurs des 

lits prennent les valeurs de 3,5, 6 et 9 cm. La modélisation  de l’élimination dynamique  a été 

faite  avec trois modèles: modèle de Bed Depth Service Time (BDST), modèle  de Thomas et 

le modèle neuronal (RNA) qui a été ainsi développé pour décrire la cinétique d’adsorption. Le 

coefficient de corrélation globale (R
2
) obtenu avec le RNA était de l’ordre de 0.995 avec une 

erreur REQM tend vers 0, ce qui a montré la fiabilité du modèle neuronal. Les erreurs  

d'analyses ainsi les coefficients de corrélations (R
2
) ont été calculés entre les données 

expérimentales et les données  prédites pour chaque modèle et sous différents conditions 

opératoires .Ils ont prouvé  que la modélisation neuronale avec le (RNA) est le modèle le plus 

approprié pour décrire l’adsorption de BM sur un lit fixe. 

 Chakraborty, S et al.  [142] ont étudié l’adsorption d’un colorant cationique (Crystal violet) 

à partir de sa solution aqueuse sur La paille de riz modifié par un acide. Leur étude est  

réalisée à échelle laboratoire sur un lit fixe utilisant une colonne garnie remplie par la paille 

de riz modifié par un acide. L’effet de différents débits et les hauteurs des lits sur la 

performance de la colonne  a été étudiée. Pour le débit volumique, les valeurs opératoires 

étaient entre 5 à20 ml/min, et les hauteurs des lits étaient de l’ordre de 3,5, 6 et 9 cm. Ils ont 

prouvé qu’avec l'augmentation de la hauteur du lit et en diminuant le débit, le temps de 

passage a été retardé.  

La modélisation du procédé d’adsorption  a été réalisée  avec le modèle du  Thomas, le model 

de BDST et le modèle neuronal (réseau neuronal artificielle, RNA). Le coefficient de 

corrélation globale (R
2
) obtenu par le RNA était de l’ordre de 0.995 avec une erreur REQM 

très petite. Les erreurs  d'analyses avec le coefficient de corrélations (R
2
) ont  été calculés 

entre les données expérimentales et les données  prédites. Ils ont montré  que le modèle 

neuronal (RNA) est le modèle le plus approprié pour décrire le procédé de l’adsorption sur un 

lit fixe. 

 Tovar-Gomez , R et al. [143] dans leur étude ont étudié l’adsorption dynamique du fluor 

sur un adsorbant qui est le os carbonisé. Ils ont  présenté un modèle hybride basé sur 

l'équation Thomas et les réseaux de neurones artificiels. Les résultats expérimentaux de la 
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cinétique, les isothermes et les courbes de percées de l'adsorption du fluorure  sur deux types 

commerciales d’os carbonisé ont été déterminés pour analyser les capacités d’adsorption. Les 

performances de ce modèle hybride ont été étudiées sous différents conditions opératoires. 

Les variations des débits volumiques de 0.198 à 0.396 l/h ainsi que les variations des 

concentrations initiales de 9 à 40 mg/l ont été étudiées. 

Ils ont étudié aussi la régression linéaire classique de l'équation de Thomas sous différentes 

conditions. Les paramètres des modèles ont été évalués. Ils ont montré que le modèle hybride 

RNA - Thomas donne des meilleurs coefficients de corrélation avec des minimums erreurs 

quadratiques moyenne (EQM) comparativement avec les résultats obtenus avec l'approche de 

modélisation linéaire. 

 Ettlili ,N [144] a étudié un procédé d’adsorption qui permet de traiter les grands débits de 

gaz à faible pression et de capter  le dioxyde de carbone. Il a utilisé la zéolite 5A est un 

matériau composite PDMS-charbon actif. Les courbes de percées ont été établies à différent 

débits volumiques et à différent  températures. La modélisation a été faite au moyen de  

logiciel COMSOL Multihysics permette d’ajuster la cinétique et les paramètres de transfert de 

masses pour le phénomène d’adsorption et de régénération. 

 Kittisupakorn, P et al. [145] dans leur travail développent un modèle de réseau neuronal 

pour la prédiction de la concentration du chlorhydrique par un  procédé d’adsorption  

constitué de doubles colonnes en lit fixe. Ils ont appliqué le  réseau de neurones  pour 

modéliser le système à cause de sa capacité à modéliser un processus non linéaire complexe. 

 L’algorithme de rétro propagation Lenvenberg – Marquardta été utilisé pour former les 

différentes architectures de réseaux de neurones. Les architectures optimales de réseaux de 

neurones (RNA) ont déterminées par la minimisation de l’erreur quadratique moyenne 

(EQM). Ils ont trouvé que les résultats de simulations montrent que les modèles basés sur les 

réseauxde neurones de perceptron multicouches décrivent suffisamment les profils de 

concentration du chlorhydrique par le procédé d’adsorption en donnant des erreurs 

quadratiques moyennes EQM minimales. 

 

 Saha, D et al. [146] ont étudié l’adsorption dynamique ducadium, Lanthanum et un 

colorant acide sur Ascopyllum nodosum, Pseudomonas aeruginosa et Azolla filiculoides 

respectivement. Les difficultés de la modélisation qu’ils ont les rencontré associées aux 

modèles  mathématiques et les complexités du processus sur un lit fixe font appel à un 

développement du réseau de neurones artificiels (RNA).  
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Dans leur  travail, le réseau neuronal à  base radiale a été développé pour modéliser les 

courbes de perçages. Les vitesses découlements de l’ordre de 48 et 96 m h
-1

, les 

concentrations de lantanum et de Cadmium de 2à 6 mM et de 50 à 100 mg/l pour le colorant 

acide,  les  hauteurs des lits de 250 à 400mm ont été étudiées pour prévoir l’effet de ces 

paramètres sur la capacité d’adsorption. Les courbes de percées du cadmium, du lanthane et 

du colorant prédites ont  été comparées avec l'expérimentales. Leurs résultats montrent que ce 

réseau donne une représentation assez précise de la courbe percée réelle et ils ont prouvé que 

la modélisation  par le RNA  donne des résultats proches aux données expérimentales. 

 Yang, M et al. [147] ont développé un réseau de neurone artificiel constitue d’une seule 

couche cachée pour prédire les courbes des percées d’un acide aminé dans une colonne 

d'adsorption contient une résine d’échange  d'ions  utilisant des signes dérivés de système de 

contrôle thermique. Les courbes de percées ont été établies pour des débits volumiques de 

2.24, 7.4 et 16.4 ml/min correspond aux concentrations de 1.25, 1.67 et 1 mg/ml 

respectivement. Ils ont prouvé que les résultats obtenus montrent que le RNA donne des 

résultats similaires à celles obtenues expérimentalement. 

 Balan, S. M. et al. [148] ont étudié la biodégradation du phénol par Pseudomonas pictorum 

(NICM-2077). l’effet de glucose, extrait de levure, (NH4)2SO4  et NaCl sur la biodégradation 

du phénol a été étudiée. un modèle neuronal RNA est développé pour prédire la dégradation 

de phénol.  

Le réseau de neurone (RNA)  a été  comparé avec le modèle d’Analyse à Régression Multiple  

(MRA). Ils ont prouvé que le RNA donne une faible erreur quadratique moyenne (EQM) de 

2.14%par rapport au l’erreur obtenue par le modèle d’analyse à régression multiple qui a été 

de l’ordre de 2.45%. 

 L’objectif du travail de Krou, N.J dans son thèse de doctorat [26] intitulé: ‘’ Etude 

expérimentale et modélisation d’un procédé séquentiel AD-OX d’élimination de polluants 

organiques’’ est de concevoir et mettre en œuvre  un petit pilote de traitement d’eau afin 

d’enchainer un grand nombre de cycles du procédé séquentiel AD-OX (Adsorption-

Oxydation) sur charbon actif. 

 Il a étudié  l’évolution, au cours des cycles, la capacité d’adsorption dynamique de différents 

charbons actifs (commerciaux PICA F22 et issus de la pyrolyse de boue de station d’épuration 

C-DMAD) pour traiter les différents effluents : (phénol), colorant (tartrazine). 

Pour le système phénol / PICA F22 et phénol C/DMAD, les courbes de percées ont été 

étudiées pour une masse de charbon m= 7.23g et 10.05g respectivement pour le PICA F22 et 

C-DMAD, une concentration initiale C0 =5.31 mol/m
3
, un débit volumique Q=0.23l/h, une 
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hauteur de lit H=18cm pour le charbon PICA F22 et 9.81 cm pour le charbon C-DMAD. Pour 

le système tartrazine / PICA F22, les courbes de percées ont été étudiées pour une masse de 

charbon m= 25.63g, une concentration initiale C0 =0.94 mol/m
3
, un débit volumique 

Q=0.23l/h et une hauteur de lit H=18cm. Toutes les expériences ont été faites à température 

ambiante. 

Des simulations numériques sont décrites  dans son étude utilisant le Comsol Multiphysics 

qui approche bien les données expérimentales sans aucun ajustement de paramètre. 

 

III.3. Etat statistique des références bibliographiques 

Plusieurs articles ont été publiés dans le domaine de la modélisation dynamique dans 

différents revues scientifiques. La figure III.1 montre le nombre des articles publiés en 

fonctions des années en tenant compte toutes les revues scientifiques et la figure III.2 montre 

le nombre des articles publiés dans le journal de Chemical Enginnering Science. 

Pour la figure III.1 on constate que le nombre des articles publiés augmente au cours des 

années cela signifie l’importance et l’actualité du sujet traité. Cependant en année 2017 en 

remarque une légère baisse de nombre des articles en tenant compte que cette année n’a pas 

été encore achevée. Le nombre de publication de cette année est important reflète toujours 

l’opportunité de la modélisation de l’adsorption dynamique.  

Même constations peuvent être attribuées à la  figure III.2, on remarque une augmentation des 

nombres des articles publiés au cours des années, néanmoins une légère baisse dans le  

nombre des publications  à partir de l’année 2016 a été observée  et en tenant compte que 

l’année 2017 n’a pas été encore achevée. Ces statistiques ont été relevées du Système 

National de Documentation en Ligne (SNDL) [149] prouvent l’actualité et l’importance de la 

modélisation du phénomène d’adsorption  en mode continu. 
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Figure III.1 : Nombre des articles publiés dans toutes les revues scientifiques pour la 

modélisation de l’adoption dynamique [149]. 
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Figure III.2 : Nombre des articles publiés dans la revue scientifique Chemical Engineering 

Science pour la modélisation de l’adoption dynamique [149]. 
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III.4. Conclusion 

L’application de l’adsorption dynamique par les chercheurs scientifiques pour traiter les 

différents types des effluents est très populaire à cause de sa facilité de fonctionnement et son 

faible cout. La modélisation neuronale de l’adsorption dynamique présente un outil très 

puissant à la modélisation paramétrique due à leurs approximateurs universels et à leurs 

parcimonieux de fonctions. D’après l’étude bibliographique on remarque qu’il y a peu de 

travaux qui s’intéressent à la modélisation neuronale d’un système complexe contenant 

plusieurs sous systèmes d’adsorbat-adsorbant sous des conditions opératoires différentes.  

La méthode neuronale appliquée pour la prédiction et la simulation  est efficace. Les 

différents tests effectués sur les modèles neuronales permis de calculer un coefficient de 

corrélation (R
2
) proche de 1 et une erreur quadratique moyenne très petite ,tend vers 0. 
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IV.1. Introduction 

Les difficultés rencontrées lors de l’expérimentation pour obtenir les données expérimentales 

afin de comprendre le comportement du phénomène de l’adsorption dynamique telles que la 

consommation du temps, les difficultés de contrôles les paramètres opératoires, le cout des 

produits chimiques et de matériaux, conduisent les chercheurs d’aborder l’approche de la 

modélisation et de développer différents modèles qui ont pour objectif de décrire de façon 

précise le processus d’adsorption tout en évitant  les problèmes cités auparavant. 

Il existe plusieurs modèles mathématiques dans la littérature qui décrivent les courbes de 

percées de l’adsorption dynamique. Cependant, ces modèles sont des approches assez 

anciennes et ne peuvent pas être appliqués dans certains cas, en raison de leurs non  linéarité 

inhérente du système,  manque d'information expérimentale et de l'inexactitude des données  

expérimentale ou les écarts de ses données par rapport aux meilleures conditions. 

L'utilisation des réseaux neuronaux artificiels (RNA) comme des approches intelligentes pour 

la prévision de la performance et la simulation d'un système complexe est de plus en plus 

populaire ces dernières années, ils ont une option attrayante en raison de leur haut 

parallélisme, la robustesse, et en plus leur capacité inhérente à extraire des données 

expérimentales les associations hautement non linéaires et complexes entre les variables du 

problème sans aucune connaissance exhaustive du système. Ce travail a pour objectifs de : 

 Développer un réseau de neurone artificiel (RNA) pour décrire l’adsorption dynamique 

d’un système simple de p- nitrophénol  à partir d’une solution aqueuse à l’aide d’une résine 

NDA-100 comme adsorbant sous des conditions opératoires différentes. Les données 

expérimentales ont obtenue à partir de la littérature. Les calculs de coefficients de corrélations 

(R
2
) etles erreurs quadratiques moyennes (EQM) ont été faits afin de déterminer la structure 

optimal du RNA donnant une meilleure corrélation entre les données expérimentales et celles 

prédites par le RNA. Ensuite le RNA développé auparavant est exploité en effectuant une  

interpolation et une prédiction  afin de tester la précision de notre réseau. 

 Développer un réseau de neurone artificiel (RNA) pour décrire l’adsorption dynamique  

d’un système complexe organique comprend sept (07) sous systèmes d’adsorbat-adsorbant 

dont la base des données est dimensionnelle et sous  des conditions opératoires différentes. 

Les données expérimentales ont été obtenues à partir de la littérature. En premier lieu on 

s’intéresse à obtenir la structure optimal du RNA qui donne une meilleure corrélation entre les 

données expérimentales et celles prédites par le RNA en calculant les coefficients de 

corrélations (R
2
) et les racines carrées des erreurs quadratiques moyennes (REQM). Afin de  
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déterminer le modèle le plus approprié, les modèles mathématiques Thomas et Bohart-Adams 

ont été appliqués. La comparaison entre les modèles est effectuée en calculant les différents 

types d’erreurs. Le RNA développé et optimisé auparavant est exploité en effectuant une  

interpolation, et une extrapolation afin de tester la précision de notre réseau. 

 Développer un autre réseau de neurone artificiel (RNA) pour prédire l’adsorption en lit 

fixe d’un système complexe organique comprend six (06) sous systèmes d’adsorbat-adsorbant 

sous  des conditions opératoires différentes, mais la base des données construite dans ce cas-là 

est une base adimentionelle. Les résultats expérimentaux ont été retirés de la littérature. La 

structure optimal du RNA qui donne une meilleure corrélation entre les données 

expérimentales et celles prédites par le RNA est déterminée en calculant les coefficients de 

corrélations (R
2
) et la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (REQM).  

Par la suite, le réseau de neurone optimal (MLP-RNA) est comparé avec une autre technique 

de modélisation en utilisant le modèle de régression linéaire  multiple (MLR). Les courbes de 

régressions ont été obtenues pour les deux modèles ainsi que les performances des modèles 

ont été déterminées. La comparaison en terme de la racine de l’erreur quadratique moyenne, 

le coefficient de corrélation et le coefficient de corrélation adjacent a été faite afin de 

déterminer le modèle le plus précis capable de décrire de façon précise le phénomène 

d’adsorption dynamique. 

 

IV.2. Modélisation de l’adsorption dynamique en utilisant les réseaux de 

neurones artificiels 

Les réseaux de neurones artificiels sont développés pour prédire les valeurs de la 

concentration réduite du phénomène d’adsorption dynamique de différents sous-systèmes 

adsorbat -adsorbant. La modélisation en utilisant le RNA a pour but d’étudier un modèle qui 

est capable d’estimer et de prédire la concentration réduite de n’importe quel système 

adsorbant-adsorbat et sous des conditions opératoires différentes.  

La procédure de développement de RNA s’articule sur un développement d’un programme 

utilisant logiciel de MATLAB comme un outil de conception  (MATLAB Neural Network 

Toolbox ). Le programme algorithmique comprend : les fonctions d’activations, un nombre de 

couches cachées, un nombre de neurone dans chaque couche cachée, l’algorithme 

d’apprentissage et les contraintes en terme d’une racine carrée de l’erreur quadratique 

moyenne (REQM) et coefficient de corrélation (R
2
). Comparativement avec les modèles 
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mathématiques, le modèle neuronal permet de prédire et d’estimer les données expérimentales 

obtenues de la littérature avec une précision. 

 

IV.3. Procédure de développement du RNA 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont considérés comme  des modèles de boites 

noires car ils  représentent une relation empirique entre les variables d’entrées et de sorties. La 

première étape de la modélisation neuronale sert à sélectionner et de traiter les points 

expérimentaux des paramètres d’entrés et de sorties. La deuxième étape c’est l’optimisation 

proprement dite où les paramètres caractéristiques du réseau de neurone vont être choisis afin 

d’obtenir la structure optimale. La troisième étape c’est l’étape de l’opération d’apprentissage, 

le test et la validation du réseau choisi tout en déterminons les erreurs et les coefficients de 

corrélation entre les données expérimentales et prédites. En dernier lieu les performances de 

réseau  obtenues vont être analysées et comparées. 

Les étapes de la méthodologie utilisée pour faire la modélisation neuronale de la 

concentration réduite des adsorbats sont résumées sur la figure IV.1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Chapitre IV                                                                                                Matériels et méthodes 
 

73 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.1:Procédure de développement d’un RNA. 

 

La procédure de développement du réseau neuronal a été élaborée en développant un 

programme utilisant le Matlab Neural  Network Toolbox version 8.2 (The Mathworks 

R2013b). Le programme permet de prédire les comportements complexes des processus et 

d’établir une comparaison entre les paramètres de sorties prédits et expérimentaux. 
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IV.4. Modélisation neuronale d’un système simple organique d’adsorbat-

adsorbant 

Cette étape consiste à développer un réseau de neurone artificiel (RNA) pour décrire 

l’adsorption dynamique  d’un système simple de p- nitrophénol  à partir d’une solution 

aqueuse à l’aide d’une résine NDA-100 comme adsorbant sous  des conditions opératoires 

différentes dont les données expérimentales ont été obtenues à partir de la littérature. En 

premier lieu on s’intéresse à obtenir la structure optimal du RNA qui donne une meilleure 

corrélation entre les données expérimentales et celles prédites par le RNA, les calculs de 

coefficients de corrélations (R
2
) et les erreurs quadratiques moyennes (EQM) ont été fait. 

 

IV.4.1. Collecte de la base des données  

Les données expérimentales du phénomène d’adsorption dynamique concernant les 

concentrations réduites du p-nitrophénol comme étant l’adsorbat choisit à étudier sur une 

résine NDA-100 choisie comme étant un adsorbant ont été retirées à partir de l’article de Pan 

B.C et al [108] et arrangées sous forme une matrice. Les caractéristiques de la résine NDA-

100 sont présentées dans le tableau IV.1. 

Tableau IV.1 : Propriétés de la résine NDA-100 [108]. 

Surface spécifique (m
2
/g) 721.50 

Diamètre de particule (mm) 0.75 

Densité apparente (kg/m
3
) 321.90 

 

L’adsorbat étudié est le p-nitrophénol dont ces propriétés ont été  déterminées à partir  de la 

référence [108]. Les caractéristiques du p-nitrophénol sont présentées dans le tableau IV.2. 

Tableau IV.2 : Caractéristiques du p-nitrophénol [108]. 

Formule brute C₆H₅NO3 

Masse molaire 139.11 

Longueur d’onde 318 

pka 7.16 (dans l’eau) 

 

IV.4.2. Sélection des paramètres d’entrés et de sorties du RNA. 

Les variables d'entrées et de sorties de cette partie ont toujours  été sélectionnées en fonction 

des interactions et les propriétés des composés organiques, les caractéristiques des adsorbants 
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et conditions opératoires de l'adsorption dynamique. Les paramètres d’entrés influençant sur 

la capacité d’adsorption dynamique sont : (le temps (t), la surface spécifique du résine (A), le 

diamètre des particules du résine (dp), la masse de la résine (m) , hauteur du lit(H), la densité 

du résine (), la masse molaire du p-nitrophénol (M), la concentration initiale (C0) et le débit 

volumique (Q) ). La sortie désirée est la concentration réduite (C/C0) de notre adsorbat et qui 

varie entre [0, +1]. Les paramètres d’entrés ont montré dans le tableau IV.3. 

 

Tableau IV.3: Paramètres d’entrées retirés utilisés dans ce travail [108]. 

tperçage 

(min) 

A 

(m
2
/g) 

dp 

(mm) 

m 

(g) 

H 

(m) 

 

(kgm
-3 

) 

M 

(g/mol) 

C0 

(mol/m
3
) 

Q 

(m
3
/min) 

4701 721.5 0.75 3 0.0571 321.9 139.11 5.32 4.99E-07 

2573.4 721.5 0.75 3 0.0571 321.9 139.11 5.32 9.97 E-07 

2136.6 721.5 0.75 3 0.0571 321.9 139.11 5.32 1.49 E-06 

 

 

IV.4.3. Préparation et division des données  

Les points des données expérimentales forment dans une matrice de dimension (118.10) sont 

implémentés au RNA et divisés en trois phases : l’apprentissage, le test et la validation. Deux 

tiers ont été utilisés pour la phase d’apprentissage et un tiers pour la phase de validation ce qui 

résulte 79 partitions pour la phase d’apprentissage et 39 partitions pour la phase de validation. 

Ensuite la phase de validation initiale a été divisée en deux entre la phase de test (20 

partitions) et la phase de validation (19 partitions).     

 

IV.4.4. Normalisation partielle des données  

Les points des données expérimentales sont normalisés dans un intervalle [-1, +1]  pour éviter 

le risque de la  saturation. La normalisation  est faite utilisant la fonction mapminmax dans 

son expression est donnée par la relation suivante : 

       (
       

         
)                                         (IV.1) 

Ou Xi est la variable d’entrée ou de sortie, Xmin et Xmax sont les valeurs maximales et minimales de la 

variable X. 
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IV.4.5. Apprentissage et structure du réseau adopté 

Nous avons choisi une structure de base d’un RNA multicouche à trois (03) couches : une 

couche d’entrée, une couche de cachée et une de sortie. Le nombre de neurones utilisé dans la 

couche d’entrée est 09  correspond aux neuf (09) paramètres d’entrés, et pour la couche de 

sortie le nombre de neurone est 01 correspond à la concentration réduite du p-nitrophénol. 

L’algorithme d’apprentissage utilisé est celui de Levenberg- marquardt (apprentissage 

supervisé). Les fonctions de transferts utilisées sont la tangente hyperbolique tansig pour la 

couche cachée et la fonction linéaire purelin pour la couche de sortie. Pour obtenir un réseau 

de neurone optimal donnant des résultats approximatifs aux données expérimentales, une 

couche cachée a été utilisée en changeant le nombre de neurones de 1 à 10. L’apprentissage 

du model est effectué, chaque topologie a été répétée trois fois afin d’obtenir la structure 

optimale. L’architecture de RNA est montrée sur la figure IV.2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.2 : Architecture du réseau de neurone développé. 

 

Les performances du réseau obtenu ont déterminées en calculons le coefficient de corrélation 

(R
2
) et l’erreur quadratique moyenne donnés par les relations suivantes : 
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IV.5. Modélisation d’un système complexe organique d’adsorbat-adsorbant 

IV.5.1 . Elaboration d’une base des données dimensionnelle. 

IV.5.1.1. Modélisation neuronale 

IV.5.1.1.1. Collecte des données  

Cette étape a pour objectif de collecter les données expérimentales pour construire un RNA. 

Pour cela une base de données expérimentale comprend deux mille sept valeurs (2007) 

correspond aux sept sous-systèmes adsorbat-adsorbant et neuf paramètres d’entrés relatives à 

l’adsorption dynamique a été rassemblée à partir des articles cités dans la littérature [ 26,  72, 

105, 106,   107, 108]. 

Le tableau IV.4 présente les sous-systèmes  adsorbant / adsorbat sélectionnés, le nombre des 

points expérimentaux pour chaque système ainsi que le nombre de courbes de percées 

correspondant. 

Tableau IV.4: Systèmes adsorbant - adsorbat et le nombre des points des données 

expérimentales utilisés dans ce travail. 

 

 
Numéro 

du 

système 

Adsorbant Adsorbat 

Nombre des 

points 

expérimentaux 

 

Nombre des 

courbes de  

percées 

 

Références 

 
1 

Charbon 

Actif 
phénol 418 30 [26, 105] 

 2 Résine NDA-100 phénol 311 7 [108] 

 
3 

Charbon 

Actif 

Decanesulfonate 

de sodium 
525 10 [72] 

 
4 

Charbon 

Actif 

Decylsulfonate 

de sodium 
384 5 [72] 

 
5 

Charbon 

Actif 
Trinitrotoluène 156 11 [106] 

 
6 

Charbon 

Actif 
p-nitrophénol 60 3 [107] 

 7 Résine NDA-100 p-nitrophénol 153 4 [108] 

Total 07 07 07 2007 70 06 

 

IV.5.1.1.2. Analyse des données 

Cette étape a pour but d’effectuer une analyse des données pour déterminer les 

caractéristiques discriminantes pour faire la différentiation de ces données. L’analyse des 
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données influe directement sur la taille de la base, sur les performances du système (pouvoir 

de séparation,…) et par conséquent sur le temps d’apprentissage. 

 

IV.5.1.1.3. Sélection des paramètres d’entrés et de sorties du RNA 

La base de données a été arrangée sous forme une matrice de dimension (2007,10), présentée  

comme  suivant : 

 (2007 ; 9) pour la matrice d’entrée. 

 (2007 ; 1) pour la matrice de sortie. 

Les paramètres d’entrés et de sortie ont choisi selon les interactions existant entre les 

propriétés des composés organiques, les caractéristiques des adsorbants et les conditions 

d'exploitation de l'adsorption dynamique.  

Les paramètres d’entrés sont généralement  mesurables et se trouvent en commun dans les 

articles sélectionnés. Les paramètres de sortie sont parfois difficiles de les  mesurés, les 

données de sortie ont pris  de la littérature et utilisé pour modéliser et prédire le processus de 

l’adsorption en lit fixe. 

Les différents paramètres d’entrés qui peuvent influencer sur la capacité d’adsorption 

dynamique sont : (le temps, la surface spécifique de l’adsorbant, le diamètre des particules, la 

masse de l’adsorbant, la hauteur du lit, la densité du l’adsorbant, la masse molaire de 

l’adsorbat, la concentration initiale et le débit volumique). 

Ces variables ont un effet significatif sur le rendement d’adsorption. Toutefois, la sortie 

désirée est la concentration réduite (C/C0) de l’adsorbat et qui varie entre [0,+1]. Les 

paramètres d’entrés et de sortie ont montrés dans le tableau IV.5. 

 

Tableau IV.5 : Paramètres d’entrés et de sorties retirés à partir des références choisies. 

 Parameters Symbol Unité Minimum Maximum Moyenne 

Entrées 

Temps t min 0 7.7318 x10
3
 1.8663x10

3
 

Surface spécifique A m
2
/g 122.5 1200 934.2095 

Diameter de particule dp mm 1.93 x10
-6

 30 2.1392 

Masse m g 1.17 23 5.7820 

Hauteur du lit H m 0.0310 0.18 0.0926 

Densité apparent  Kg/m
3
 321.9 1837 591.9266 

Masse molaire M g/mol 94.11 244.33 177.2613 

Concentration initiale C0 mol/m
3 

0.082 5.32 2.1344 

Debit volumique Q m
3
/min 4.99 x10

-7
 6.66 x10

-5
 8.506 x10

-6
 

Sortie Concentration réduite 
 

  
 (-) 0 0.9984 0.3804 
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IV.5.1.1.4. Division de la base des données 

La division de la base est une étape nécessaire pour développer un réseau de neurone 

artificiel. La division de la base de données globale est effectuée parfois en deux sous bases : 

une base pour la phase d’apprentissage et une base pour la phase de test. Des fois en rencontre 

un problème lors de l’apprentissage de nos réseaux neuronaux connu parle surapprentissage, 

ce qui nous oblige de diviser la base de la donnée en trois (03) sous bases : base 

d’apprentissage, base pour la phase de test et la troisième pour la phase de validation qui sert 

à tester le comportement du réseau pour des données pour lui sont inconnues.  

Cette division sert d’éviter et d’arrêter l’apprentissage avant la production de ce problème 

[150] et nécessite une base plus au moins grande pour diviser la base totale en trois. 

 

IV.5.1.1.5. Normalisation partielle des données  

Un prétraitement sert à éviter de tomber dans la saturation lorsque l’apprentissage aura lieu 

s’agit d’effectuer une normalisation des points des données expérimentales pour les variables 

d’entrées et de sorties. 

Les données ont été  normalisées entre Ymin= -1 et Ymax= +1. Cette opération est faite utilisant 

la fonction mapminmax dans son expression est donnée par la relation suivante : 

 

  (         ) (
      

         
)                                      (IV.4)       

 

 La dénormalisation est réalisée par la fonction mapminmax (‘reverse’)  selon la relation 

(IV.2) donnée par l’équation suivante : 

 

  (         ) (
      

         
)                                     (IV.5) 

 

Où : X est la valeur d’entrée ou de sortie originale. Y est la valeur normalisée correspondante.  

Xmin et Xmax sont les valeurs maximales et minimales de la variable X. 

 

IV.5.1.1.6. Apprentissage du réseau de neurone. 

Dans notre étude un apprentissage supervisé a été appliqué utilisant un algorithme de 

Leverberg- Marquardt (trailm) à cause de sa rapidité  et sa fiabilité.  

L’erreur quadratique moyenne utilisée comme un critère d’arrêt pour faire la comparaison 

entre la réponse expérimentale et la réponse prédite par le RNA.  
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L’algorithme d’ajustement des poids permettre de réduire l’erreur et de corriger la sortie du 

RNA. 

Lorsque la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (REQM) atteinte un minimum et le 

coefficient de corrélation (R
2
) sera proche de 1 l’apprentissage est arrêté. 

Concernant le nombre de neurone dans la couche cachée, un balayage de neurones a été 

appliqué car il n’a pas une règle précise pour fixer le nombre de neurones dans la couche 

cachée, mais ce dernier peut être déterminé empiriquement lorsque l’apprentissage est arrêté. 

Dans notre cas la base de données est constituée de 2007 points est exploitée au RNA et  

répartie comme suit: deux tiers pour la phase d’apprentissage et un tiers pour la phase de  

validation, ce qui résulte une partition de 1338 points de données pour l’apprentissage et 669 

points de données pour la phase de validation, respectivement. La phase de validation initiale 

(669 points de données) a été divisée par la suite  en  deux formant une  phase de test 

comprend 335 points de données et une phase de validation  de 334 points de données.  

Quatre (04) sous-modèles ont été développés. Pour chaque sous-modèle, le nombre de 

neurones dans la couche d'entrée est fixé par 9, le nombre de couches cachées a été changé de 

1 à 2 avec un changement de  nombre de neurones dans chaque  couche de 4 à 34 neurones. 

Les fonctions de transferts  tangent sigmoïde  (tansig) et logarithmique sigmoïde (logsig) ont 

été également utilisées dans les couche cachée.  

Pour la couche de sortie, un neurone est utilisé avec la fonction de transfert linéaire (Purelin). 

L'algorithme de formation utilisé dans ce travail est Levenberg-Marquardt (LM). Chaque 

topologie a été répétée trois fois afin d'obtenir la structure optimale du modèle neuronal. Les 

étapes d’optimisation des paramètres du RNA sont montrées dans l’organigramme (IV.3) 

suivant : 
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Figure IV.3 : Etapes d’optimisation du RNA. 
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Les performances de RNA ont été déterminées en terme de coefficient (R
2
) et de racine carrée 

de l’erreur quadratique moyenne (RMSE) données par les relations suivantes : 
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Où, q est le nombre de points expérimentaux, (
 

  
)
   

est la concentration réduite expérimentale et 

(
 

  
)
      

 est la concentration réduite prédite par le RNA.  

 

IV.5.1.2. Modélisation mathématique 

Au cours des dernières années, divers modèles mathématiques sont utilisés pour décrire les 

données d'adsorption sur colonne en lit fixe. Dans la présente étape, les modèle de Thomas et 

Bohard-Adams ont été appliqués pour décrire d’un part  la dynamique d'adsorption en lit fixe 

des composés organiques et de l’autre part pour déterminer le modèle le plus approprié et 

capable de décrire ce phénomène comparativement  avec le model neuronal développé. 

 

IV.5.1.2.1. Modèle de Thomas  

Le modèle le plus cité dans la littérature est celui de Thomas. Il a été utilisé pour l’adsorption 

des composés organiques, inorganiques et métaux lourds (voir chapitre I). L’équation de ce 

modèle est écrite comme suit : 

ln [
  

  
 1] 

      

 
  KThC0t                               (IV.8) 

Avec : 

C0 : Concentration initiale du polluant (mg. l
-1

). 

Ct : Concentration d’effluent au temps (t) en sortie de la colonne (mg. l
-1

) 

m : Masse du biosorbant ou la biomasse (g). 

kTh : Constante de Thomas (l .mg
-1

. h
-1

). 

q0: Capacité d’adsorption maximale du soluté sur la biomasse (mg. g
-1

). 

Q: Débit d’alimentation en solution de la colonne (l. h
-1

) 

t: Temps de percée relative à la concentration C en sortie de la colonne (h). 
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IIV.5.1.2.2. Modèle de Bohart- Adams 

Le modèle a été proposé par Bohart et Adams en 1920, pour décrire l’adsorption du chlore 

gazeux sue le charbon actif (voir chapitre I). L’équation du modèle est donnée par la relation 

suivante : 

ln [
  

  
] = KBAC0t -     

  

  
                                      (IV.9) 

 

No et KBA déterminées à partir de la partie linéaire du tracée de ln (    
⁄ )en fonction du temps. 

Où : 

C0 , Ct : Concentration de l’adsorbat initiale et à la sortie respectivement (mg/l). 

Z : Hauteur du lit (cm) 

U0 : Vitesse superficielle en (cm/min) 

N0 : La concentration de saturation (mg/l) 

KBA : Coefficient de transfert de masse (l/mg.min) 

 

Afin d'évaluer le modèle le plus approprié, les modèles Thomas et Bohart-Adams ont été mis 

en place. À partir de l'équation (IV.8) et (IV.9), les rapports (C / C0) ont été déterminés en 

fonction du temps (t). La fonction lsqcurvefiten introduisons l’algorithme génétique est 

appliqué pour résoudre les problèmes non linéaires des moindres carrés. Les données 

d’entrées sont les xdata, et les données de sorties sont les ydata. Les entrées et les sorties sont 

des matrices de même taille. La syntaxe générale de cette fonction et s’écrite comme suit : 

 

[x,resnorm] = lsqcurvefit(fun,X0,xdata,ydata,...)       (IV.10) 

 

Avec : X0 est le point de départ initial. 

 

IIV.5.1.2.3. Algorithme génétique  

Les algorithmes génétiques (AG) sont des méthodes d’optimisations utilisées pour traiter les 

problèmes complexes [151].  

Ils se  basent sur les mécanismes de la sélection naturelle et de la génétique.  

Dans les années 1960, les recherches avancées dans le domaine de la génétique conduisent la  

naissance du Théorie synthétique de l’évolution. Watson et Crick en 1953 [152] ont publié la 

structure de l’ADN et permet de donner un cadre rigoureux à la théorie de Darwin [153]. 

Ensuite Lawrence Fogel [154, 155] et quelques autres chercheurs introduisaient le genetic 
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programming. Allemagne Rechenbergen 1973 et Schwefelen 1977 ont développé par la suite 

le concept d’évolution strategy. Toutes ces contributions contribuent à l’utilisation conjointe 

des concepts de mutation et de sélection.  

Finalement en 1975, Holland qui est le premier qui a introduit le terme d’algorithme 

génétique (AG), mais, malheureusement son ouvrage n’était pas centré sur les problèmes 

d’optimisations. Dans la thèse de De Jong en 1975 [156], il a centré son travail sur la 

résolution des problèmes d’optimisations utilisation des AG [157]. Les AG ensuite ont très 

développés et beaucoup  des applications sont effectuées sur les problèmes d’optimisations. 

Leur développement est dû principalement à l’augmentation des capacités de calcul des 

ordinateurs. 

Dans  un problème donné dont la solution est inconnue, ces solutions possibles sont créées 

aléatoirement. On appelle ces ensembles de solutions la population (ou variables déterminer) 

sont alors utilisés dans des séquences de gènes qui seront combinés avec d’autre gènes afin de 

construire les individus.  

L’algorithme génétique de base comprend trois opérations suivantes : 

 Sélection 

 Reproduction 

 Mutation 

 

IIV.5.1.2.3.1. Codage d’individu 

La stratégie normale pour coder un algorithme génétique possède plusieurs paramètres est de 

coder chaque paramètre comme une séquence de bits. Ensuite Les séquences sont tronquées 

pour construire une grande séquence. 

IIV.5.1.2.3.2. Opérations génétiques 

L’algorithme génétique effectue les trois opérations suivantes : 

a) Sélection 

C’est un processus ou les individus sont copiés selon la valeur de leur fonction objective. 

Cette fonction est peut être définie comme une mesure de profit. Lorsque les individus sont 

copies selon leur valeur f, ceci veux dire que les individus possèdent des valeurs élevées. Cela 

implique une version artificielle de la ‘’suivie des plus  forts’’ de Darwin. 

Il ya plusieurs méthodes d’implanter la sélection, la roue de roulette biaisée est considérée la 

plus simple, dont la probabilité de reproduction d’un individu est liée de sa valeur par rapport 

à la totalité des valeurs de la population. 
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b) Reproduction 

C’est une étape ou de nouveaux individus sont formés à partir de parents. Lorsqu’un 

croisement entre deux parents est réalisé on aura une formation de  nouveaux individus. Si la 

position aléatoire k est choisie aléatoirement dans un intervalle entre [1, l-1], le croissement se 

fait en faisons varier les bits de la position k+1 à l. 

Avec  l est la longueur de l’individu 

c) Mutation 

Processus ou on aura un changement de la valeur un bit. Il joue un rôle secondaire dans 

l’algorithme génétique. Il permet d’assurer qu’aucun point dans l’espace n’atteint  une 

probabilité nulle. Après cette étape si les critères d’arrêts sont satisfaisants l’algorithme 

génétique est arrêté si non toutes les étapes précédentes vont être répéter jusqu’à atteindre un 

critère acceptable [21]. La procédure de l’algorithme génétique peut être résumée par 

l’organigramme présenté dans la figure (IV.4) : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.4 : Organigramme de déroulement de l’algorithme génétique 
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IV.5.1.3.Analyses statistiques 

Le calcul  de la fonction d'erreur est nécessaire pour évaluer les courbes de perçages de 

l'adsorption dynamiques  aux celles obtenues  expérimentalement. Par conséquent, à l'aide de 

MATLAB, la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne  RMSE et le  coefficient de 

corrélation (R
2
) ont été calculés entre les données expérimentales et prédites par le RNA. 

Les relations mathématiques de la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (REQM),la 

somme des erreurs absolues (SEA) ,test statistique du Chi-carré (X
2
) le long avec le 

coefficient de corrélation sont données par les relations suivantes [ 96, 158] : 
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Où, q est le nombre de points expérimentaux, (
 

  
)
   

est la concentration réduite expérimentale et 

(
 

  
)
      

 est la concentration réduite prédite par le RNA. 

 

IV.5.2. Elaboration d’une base des données adimensionnelle. 

Dans la présente étape, une tentative a été faite pour développer un réseau neuronal artificiel 

de perceptron multicouches  (MLP-ANN) pour prédire l'adsorption dynamique d’un système 

complexe organique comprend six sous systèmes d'adsorbant-adsorbat dans une phase liquide 

solide sous différentes conditions.  

La base des données construite dans ce cas-là été normalisée afin d’obtenir des paramètres 

adimensionnels pour éviter les problèmes des unités. 
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L'efficacité du modèle développé (RNA) était testée  par comparaison de ce dernier avec les 

méthodes d’analyses classiques telle que le modèle de régression linéaire multiple (MLR). 

Les coefficients de corrélations, les coefficients de corrélations ajustés et les racines carrées 

des erreurs quadratiques moyennes ont été déterminés entre les données expérimentales et les 

données prédites. 

IV.5.2.1. Modélisation neuronale 

IV.5.2.1.1. Collecte des données  

Les points de données expérimentales ont été recueillis en utilisant les données disponibles 

dans la littérature. Ils sont obtenus à l'aide du logiciel engauge digitizer 4.1. Mille huit cent 

cinquante-neuf (1859) données ont été exploitées et arrangées sous forme d’une matrice.   

Six sous systèmes d’adsorbat – adsorbant ont été étudiés dans cette partie sélectionnés parmi 

les sept sous-systèmes cité auparavant.  

Les systèmes adsorbant-adsorbat étudiés dans ce travail et leurs références ont été présentés 

dans le tableau IV.6. 

Tableau IV.6: Systèmes adsorbant –adsorbat étudiés dans cette partie. 

Adsorbant Adsorbat Références 

Charbon actif Phénol [26, 105] 

Résine NDA-100 Phénol [108] 

Charbon actif Decanesulfonate de sodium [72] 

Charbon actif Decylsulfonate de sodium [72] 

Charbon actif Trinitrotoluène [106] 

Résine NDA-100 p-nitrophénol [108] 

 

IV.5.2.1.2. Analyse des données 

L’analyse des données est effectuée de même façon comme il a été adopté auparavant 

utilisant une base adimensionnelle et qui sert à déterminer les caractéristiques discriminantes 

pour faire la différentiation de ces données.  

IV.5.2.1.3. Choix des paramètres d’entrés et de sorties du RNA. 

Selon la nature de problème les paramètres d’entrés et de sortie ont été choisi. Neuf 

paramètres d’entrés retirés de la littérature correspond aux temps d’apprentissage, la surface 

spécifique de l’adsorbant, le diamètre des particules, la masse de l’adsorbant, la hauteur du lit, 

la densité du l’adsorbant, la masse molaire de l’adsorbat, la concentration initiale et le débit 

volumique. La sortie désirée c’est la concentration réduite de l’adsorbat étudié. 
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La base de données a été normalisée dans l’intervalle [0,1] avant d’être implémenté au RNA. 

Chaque paramètre d’entré est devisé sur sa valeur maximale afin d’obtenir des valeurs 

adimensionnelles. La base est arrangée sous forme une matrice de dimension (1859,10), 

présentée comme suivant : 

 (1859 ; 9) pour la matrice d’entrée. 

 (1859 ; 1) pour la matrice de sortie. 

Les paramètres d’entrés et de sortie retirés à partir des références sélectionnés sont présentés 

dans le tableau (IV.7): 

Tableau IV. 7: Paramètres d’entrés et de sortie retirés à partir des références sélectionnées. 

 

 Paramètres Min –Max 

Entrées 

Temps (t/t max) 0-1 

Surface spécifique (A/Amax) 0.10-1 

Diamètre de particule (dp/dpmax) 0.025-1 

Masse d’adsorbant (m/m max) 0.1164-1 

Hauteur du lit (H/H max) 0.1722-1 

Densité apparante (max) 0.1752-1 

Masse molaire (M/M max) 0.3852-1 

Concentration initiale (C0/C0max) 0.0154-1 

Débit volumique (Q/Q max) 0.0075-1 

Sortie Concentration réduite (C/C0) 0-0.9976 

 

IV.5.2.1.4. Partage de la base des données 

Les points de données expérimentaux construisent une matrice de dimension (1859.10) sont 

implémentés au RNA et divisés en trois phases : l’apprentissage, le test et la validation. Deux 

tiers ont été utilisés pour la phase d’apprentissage et un tiers pour la phase de validation ce qui 

résulte 1240 partitions pour la phase d’apprentissage et 619 partitions pour la phase de 

validation. Ensuite la phase de validation initiale a été divisée en deux entre la phase de test 

(310 partitions) et la phase de validation (309 partitions).     

 

IV.5.2.1.5. Double normalisation 

Les points des données expérimentales désirées à apprendre sont subissent une deuxième 2
ème 

normalisation dans un intervalle [-1, +1]  pour éviter le problème de saturation lors de 
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l’apprentissage. Cette opération est faite utilisant la fonction mapminmax dans son expression 

est donnée par la relation suivante : 

       (
       

         
)                                        (IV.15) 

Ou Xi est la variable d’entrée ou de sortie, Xmin et Xmax sont les valeurs maximales et minimales de la 

variable X. 

IV.5.2.1.6. Apprentissage neuronale 

Le même principe d’apprentissage est appliqué utilisant l’apprentissage supervisé avec un 

algorithme de Leverberg-Marquardt (trailm) due à  sa fiabilité et sa rapidité.  

Pour faire la comparaison entre la réponse expérimentale et la réponse prédite par le RNA la 

racine de l’erreur quadratique moyenne utilisée est fixée préalablement. L’algorithme 

d’ajustement des poids permettre de réduire l’erreur et de corriger la sortie de RNA.  

Dans cette partie une couche d’entrée est utilisé comprend neuf neurones. Chaque neurone 

correspond à un paramètre d’entré. Une couche de caché a été utilisé en varions le nombre de 

neurone de 10 à 34, et un neurone a été utilisé dans la couche de sortie correspond à la 

concentration réduite de l’adsorbat. Les fonctions hyperboliques tangent sigmoïde (tnasig) et 

logarithmique sigmoïde (logsig) ont été utilisées dans la couche cachée. Concernant la couche 

de sortie la fonction d’activation linéaire (purelin) a été appliquée. Chaque topologie a été 

répétée trois fois pour avoir la structure optimale du modèle RNA. 

La structure de réseau de neurone adopté est montrée sur la figure IV.5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.5 : Structure de réseau de neurone adopté 
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Pour évaluer les courbes de perçages de l'adsorption dynamiques aux celles obtenues  

expérimentalement, la fonction d'erreur est nécessaire de la déterminée. Par conséquent, à 

l'aide du MATLAB, la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne RMSE, le  coefficient 

de corrélation (R),le coefficient de corrélation ajusté (Radj
2
) ont été calculés entre les données 

expérimentales et prédites par le RNA. 

IV.5.2.2. Modélisation utilisant le modèle de régression linéaire multiple (MLR) 

Les modèles de régressions linéaires (MLR) qui sont des méthodes de modélisation très 

utilisées et très connus [159]. Ils ont utilisé comme une base pour certaines méthodes 

multivariées. Les MLR sont représentés sous forme une relation  quantitatif relie un ensemble 

de variables prédictives (X) à une réponse y comme il est indiqué dans l'équation suivante : 

 

     (∑     
 
   )                                                          (IV.16) 

 

Où y est la variable dépendante, Xk représente les variables d’entées, Ak représente les 

coefficients de ces variables d’entrées, et A0 est l'interception de l'équation. 

Tous les calculs du modèle de régression linéaire multiple (MLR) ont été réalisés en utilisant 

le logiciel XLSTAT version 2016. 

Les paramètres statistiques comme la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (REQM), 

le coefficient de corrélation (R) et le coefficient ajusté (R
2

adj) ont été calculés pour estimer et 

comparer  les performances des deux modèles : le modèle neuronal à perceptron multicouche 

développé (MLP- RNA) et le modèle de régression linéaire multiple (MLR).  

Ces paramètres statistiques ont été calculés en utilisant les équations suivantes [160- 161]: 
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La variable N est le nombre de données; K est le nombre de variables (entrées); yexp et ypred 

sont les valeurs expérimentales et prédites, respectivement;     ̅̅ ̅̅ ̅̅  et        ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅sont respectivement 

les valeurs moyennes pour les valeurs expérimentales et les valeurs prédites. 

 

IV.6. Conclusion  

Dans ce chapitre un réseau de neurone artificiel (RNA) a été développé comme une méthode 

d’intelligence pour décrire l’adsorption dynamique d’un système simple adsorbant – adsorbat 

et de deux systèmes complexes adsorbant – adsorbat dans les deux cas: cas où la base des 

données est dimensionnelle comprend sept sous-systèmes et cas où est la base des donnés est 

adimensionnelle comprend six sous-systèmes. Les modèles mathématiques classiques 

(modèle de Thomas et modèle de Bohart-Adams) ainsi que  la méthode de régression linéaire 

multiple (MLR) ont été appliqués afin d’effectuer la comparaison entre ces méthodes et les 

modèles neuronaux développés. Cette comparaison nous permet de déduire le modèle 

approprié qui est capable de décrire avec une grande précision les concentrations réduites des 

adsorbats parle phénomène d’adsorption dynamique ou l’adsorption en lit fixe. 
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V.1. Introduction 

Cette partie est consacré pour: 

- Présenter en dernier lieu les résultats neuronaux de la modélisation d’un système simple 

adsorbant – adsorbat. La précision du réseau est testée en exploitant une interpolation et une 

prédiction. 

- Présenter les résultats de la modélisation d’un système organique complexe d’adsorbant 

/adsorbat d’une  base dimensionnelle utilisant le modèle de réseau de neurones artificiel. Tous 

les paramètres d’optimisations du réseau sont présentés. Les résultats de la modélisation 

mathématique en utilisant les modèles classiques auront  lieu. La comparaison entre les deux 

modèles (neuronal et mathématique) en terme des erreurs et en terme de coefficients de 

corrélations a été aussi présentée. Les performances d’interpolation et de l’extrapolation ont 

été déterminées afin de tester l’exactitude du réseau développé. 

- Présenter en utilisant le modèle de réseau de neurone artificiel les résultats de la 

modélisation du deuxième système organique complexe d’adsorbant /adsorbat en élaborons 

une base de données adimensionnelle. Les paramètres d’optimisation du réseau ont aussi 

présentés. La modélisation en utilisant le modèle de régression linéaire multiple (MLR) est 

présentée et par conséquent, la comparaison entre les deux modèles aura lieu en terme des 

erreurs et de coefficients de corrélations. 

 

V.2. Résultats de modélisation d’un système simple d’adsorbat-adsorbant 

V.2.1. RNA développé 

Selon la discussion précédente, un réseau de neurone artificiel est développé pour prédire 

l’adsorption du p-nitrophénol en lit fixe. Quarte neurones dans la couche cachée ont été 

suffisant pour atteindre un meilleur coefficient de corrélation (R
2
) avec une erreur quadratique 

moyenne (EQM) très petite. Les paramètres de  la structure optimale du réseau de neurone 

sont montrés dans le tableau V.1. La courbe de régression présentant les concentrations 

réduites calculées en fonction des concentrations réduites expérimentales pour toute la base 

est montrée sur la figure V.1  

Nous observons que le meilleur coefficient de régression (R
2
) atteint est de l’ordre de 0.9992 

pour toute la base. Ainsi pour l’erreur quadratique minimale (EQM) on remarque que la 

valeur obtenue est très petites de l’ordre de 0.00028. 
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Tableau V.1 : Structure du réseau de neurone optimale. 

Algorithme 

d’apprentissage 

Couche 

d’entrée 
Couche cachée Couche de sortie 

Nombre de 

neurone 

Nombre de 

neurone 

Fonction 

d’activation 

Nombre de 

neurone 

Fonction 

d’activation 

La rétro-propagation 

(Levenberg-

Marquardt) 

09 04 

Tangent 

sigmoïde 

(tansig) 

01 
Linéaire 

(purelin) 

 

 

Figure V.1 : Courbe de régression représente les concentrations réduites prédites en fonction 

des concentrations réduites expérimentales pour toute la base des données. 

 

La figure V.1 montre la comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites 

obtenues par le modèle RNA pour la base de données totale. Les paramètres de la régression 

linéaire ont été obtenus directement à l'aide de la fonction MATLAB "postreg" et les courbes 

de régressions ont été représentées à l'aide du logiciel OriginPro 8. Il a été prouvé que 

l'approche proposée donne des résultats satisfaisants avec le vecteur [α, β, R
2
] = [1,0.00019, 

09992] proche de l’idéal [i.e. α=1 (pente), β = 0 (intersection y), R
2
= 1 (coefficient de 



Chapitre V                                                                                                 Résultats et discussion 
 

94 

corrélation)], ce qui montre un bon accord entre les données expérimentales et celles prédites 

par le RNA, et ce qui montre aussi  la robustesse du modèle neuronal établi. 

 

V.2.2. Représentation des courbes de perçages  

Les courbes de percées du p-nitrophénol représentant la comparaison entre les résultats 

expérimentales et ceux obtenus par le RNA sous différents conditions en fonction du temps 

sont présentées sur la figure V.2. 

 

Figure V.2 : Courbes de percées  de p-nitrophénol  sur une résine NDA-100 (C0 = 5.32 

mmol/l,H= 5.71 cm, m=3 g). 

 

Selon les résultats présentés sur la figure V.2, on observe que les points des données 

expérimentales sont très proches aux celles prédits par le RNA, ce qui montre la fiabilité et la 

robustesse de notre model développé.  

 

V.2. 3. Résultats de l’interpolation  

L’interpolation a été réalisée  pour tester la précision du modèle RNA précédemment 

développé et optimisé. Une base des données a été construite comprend des points des 
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données plaçant à l’intermédiaire entre les points expérimentaux d'une courbe de percée de p-

nitrophénol -résine NDA- 100.  Les résultats présentant la courbe de régression entre les 

valeurs prédites et expérimentales ainsi  les performances de l’interpolation en terme d’erreur 

et coefficient de corrélation sont montrés sur la figure V.3. 

 

Figure V.3 : Courbe de régression des concentrations réduites prédites en fonction des 

concentrations réduites expérimentales pour l’interpolation. 

 

Ces résultats montrent une bonne corrélation entre les valeurs prédites par RNA et celles 

expérimentales  présentant un coefficient de corrélation élevé (R
2
=0.999) avec une erreur 

minimale (EQM=0.00036), ce qui montre que notre réseau est fiable et capable de décrire le 

phénomène d’adsorption dynamique.  

V.2.4. Résultats de la prédiction  

La prédiction est aussi réalisée pour tester la précision de notre réseau de neurone artificiel 

développé. Dans cette étape on a  testé des points des données expérimentales d’un autre 

système adsorbat/adsorbant qui  n’a pas été  exploité lors de l’apprentissage de notre réseau. 

Le système étudié dans cette partie est le phénol/résine NDA-100. Les résultats sont montrés 

sur la figure V.4, représentant un coefficient suffisant (R
2 

= 0.9187) et une erreur (EQM) 

petite de l’ordre de 0.0478. Ce qui montre une bonne convergence entre la sortie expérimentale 

et la sortie prédite par le RNA.  
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Figure V. 4 : Courbe de régression des concentrations réduites prédites en fonction des 

concentrations réduites expérimentales pour la prédiction. (U0 = 34.9 cm/h, H = 5.71 cm, C0 = 

2.032 mmol /l, m=3 g). 

 

V.2. 5. Détermination des équations du RNA optimisé 

L’équation du modèle pour la couche cachée est exprimée par la relation suivante :  

     (∑   (   )      ( )
 
   )                                             (V.1) 

En appliquant l’équation d’activation hyperbolique tangente sigmoïde (tansig) l’équation 

devient : 
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L’équation du modèle pour la couche de sortie est exprimée par la relation suivante :  
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En appliquant la fonction d’activation linéaire (Purelin) en remplaçant    par sa formule, 

l’équation (V.3) devient : 

 

  ∑   (   ) [[
   [∑   (   )      ( )

 
   ]     [ ∑   (   )      ( )

 
   ]

   *∑   (   )      ( )
 
   +      [ ∑   (   )      ( )

 
   ]

]]    ( )
 
                          (V.4) 

Avec : 

  (   ) : les poids entre la couche cachée et la couche d’entrée,   (   ):des poids entre la 

couche cachée et couche de sortie, f1 et g sont les fonctions d’activations tangente sigmoïde et 

linéaire respectivement,    : les entrées du RNA. 

 Le    qui varie de 1 à 9 est le nombre de neurone dans la couche d’entrée. 

 Le    qui varie de 1 à   est le nombre de neurone dans la couche de cachée. 

 Le l est le nombre de neurone dans la couche de sortie. 

V.3. Résultats de modélisation d’un système complexe d’adsorbats-

adsorbants  

V.3.1. Base des données dimensionnelle 

V.3.1.1. Résultats de la modélisation neuronale 

V.3.1.1.1. Détermination des paramètres du (RNA) 

Le modèle de réseau neuronal a été développé dans le but de prédire l'adsorption dynamique 

du système complexe contenant (07) sous-systèmes organiques d'adsorbant- adsorbat. La 

structure et les performances de chaque sous-modèle en terme des racines carrées des erreurs 

quadratiques moyennes (REQM) et (REQMv)  avec les coefficients des corrélations (R
2
) et 

(R
2

v) pour la base de données complète et pour la validation ont présentés dans le tableau V.2. 

La structure du modèle RNA optimisée correspond aux valeurs de R
2
 et R

2
v proches de  1 

avec (REQM) et (REQMv) proches de 0. Nous observons que le quatrième (4
ème

)  sous-

modèle a donné des meilleurs coefficients de corrélations (R
2
 = 0.9976 et R

2
v = 0.9969) avec 

une erreur minimale (REQM = 0,0268 et REQMv = 0,0305) ce qui montre un bon accord 

entre les données expérimentales et prédites par le RNA. Ce 4
éme

 sous modèle est  considéré le 

réseau neuronal  optimale choisi. La structure résultante du  RNA optimisé est représentée 

dans le tableau V.3. L’architecture optimale de notre modèle est présentée sur  la figure V.5. 
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Tableau V.2: Modèle de RNA et les performances de chaque sous-modèle. 

 

Sous 

modèles  

RNA 

N
o 
de 

neurones 

dans la 

1
ère

couche 

cachée 

N
o
 de 

neurones 

dans la 

2
ème

couche 

cachée 

Fonction 

d’activation 
REQM REQM V R

2 
R

2
V 

Sm1 32 00 tansig 0.0708 0.0961 0.9830 0.9694 

Sm2 34 00 logsig 0.0645 0.0679 0.9859 0.9844 

Sm3 12 07 tansig 0.0295 0.0338 0.9971 0.9961 

Sm4 14 10 logsig 0.0268 0.0305 0.9976 0.9969 

 

Tableau  V.3: Structure optimale du RNA. 

 

Type 

de 

réseau 

Algorithme 

Apprentissage 

Couche 

d’entrée 
Couches cachées Couche de sortie 

No de 

neurones 

N
o
 de 

neurone 

dans la    

1
ère

couche 

N
o
 de 

neurones 

dans la 2
ème

 

couche 

Fonction 

d’activation 

N
o 
de 

neurone 

Fonction 

d’activation 

 

FFNN 

Levenberg-

Marquardt 

(trainlm) 

09 14 10 logsig 01 purelin 
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Figure V.5: Structure optimale du modèle de  RNA 

 

La figure V.6 montre la comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites 

obtenues par le modèle RNA optimisé pour la base de données totale et la phase de validation.  

Les paramètres de la régression linéaire ont été calculés directement, obtenus à l'aide de la 

fonction MATLAB "postreg" et les courbes  ont été représentées à l'aide du logiciel OriginPro 

8. Il était prouvé que l'approche proposée donne des résultats satisfaisants avec des vecteurs  

[α, β, R
2
] et [αv, βv, R

2
v] pour la basse total est la phase de validation respectivement proches à 

l’idéalité [c'est-à-dire α = αv = 1 (pente), β = βv = 0 (coordonnée à l’origine), R
2
 = R

2
v = 1 

(coefficient de corrélation)] 
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(a) 

 

(b) 

Figure V.6: Comparaison entre les résultats expérimentaux et prédits par RNA. 

(a) Pour la base totale (b) Pour la phase de validation. 
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V.3.1.1.2. Présentation des courbes de percées 

Les courbes de percées testées sous différents paramètres entre les données expérimentales et 

les données prédites par le RNA pour les systèmes suivants: (phénol-résine NDA-100) et 

(charbon actif -décylsulfonate de sodium) ont été présentées sur la figure V.7, (résine NDA-

100- p-nitrophénol) et (Charbon actif- phénol) ont été présentées sur la figure V.8 et pour les 

systèmes (charbon actif -p-nitrophénol) et (charbon actif- trinitrotoluène) ont été présentées 

sur la figure V.9. Nous constatons que les points de données expérimentales sont très proches 

à celles obtenues par notre RNA optimisé, ce qui présente la fiabilité de notre réseau (RNA). 

 
(a) 

 
(b) 

Figure V.7: Courbes de percées des systèmes : phénol- résine NDA-100 (a) 

décylsulfonate de sodium –charbon actif  (b). 
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(a) 

 

(b) 

Figure V.8: Courbes de percées du p-nitrophénol- résine NDA-100 (a) 

et phénol –charbon actif (b). 
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(a) 

 

(b) 

Figure V.9: Courbes des percées des systèmes : p-nitrophénol- charbon actif (a) 

et trinitrotoluène- charbon actif (b). 
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V.3.1.2. Comparaison avec les modèles mathématiques 

Afin d'évaluer le modèle le plus approprié, les modèles Thomas et Bohart-Adams ont été mis 

en place. À partir de l'équation (IV.8) et (IV.9), le rapport (C / C0) a été déterminé en fonction 

du temps (t). La fonction lsqcurvefit qui fait la résolution des problèmes non linéaires de 

moindres carrés utilisant l'algorithme génétique a été utilisée pour prédire les résultats 

expérimentaux. Les coefficients de corrélations (R
2
), les erreurs statistiques: REQM, SAE et 

X
2
 ont été calculées entre les données expérimentales et les données prédites pour chaque 

courbe de percée. Les moyennes de ces analyses statistiques ont été calculées pour chaque 

système et comparées avec celles obtenues par le RNA. Les résultats sont donnés dans le 

tableau V.4. Chaque modèle : Bohart-Adams, Thomas et RNA, a bien adapté les données 

expérimentales. Néanmoins, selon les valeurs de (R
2
), on remarque que les valeurs élevées 

sont obtenues parle modèle neuronal (RNA).Le RNA était le meilleur modèle par rapport aux 

modèles Thomas et Bohart-Adams. Une conclusion analogue pour les valeurs de diverses 

fonctions d'erreurs : REQM, SEA et X
2
. Toutes les fonctions d'erreurs ont des valeurs 

minimales obtenues par le modèle neuronal (RNA) par rapport d’autres modèles 

mathématiques. En outre, la RNA été capable  de modéliser plusieurs courbes de percées à la 

fois par rapport aux autres modèles, ce qui montre que le réseau de neurone artificiel (RNA) 

est le modèle le plus approprié pour décrire l'adsorption en lit fixe. Les modèles neuronaux 

offrent des outils efficaces et robustes pour prédire les performances du processus 

d'adsorption et peuvent établir les relations complexes existant entre les variables d'entrées et 

de sorties du processus [162]. Les RNAs ont également certaines limites qui ne doivent pas 

être ignorées. La modélisation par le RNA dépend de la qualité et de la quantité des données. 

Le RNA nécessite une grande base des données expérimentales pour construire un modèle 

efficace. Contrairement aux modèles traditionnels (Thomas et Bohart-Adams), le RNA ne 

fournit pas une description exhaustive des mécanismes régissant le processus d’adsorption 

[162]. Par conséquent, on peut estimer qu'il existe un grand potentiel pour l'utilisation des 

réseaux de neurones artificiels RNA comme des outils de modélisation générale. 
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Tableau V.4: Evaluation des fonctions d’erreurs pour la comparaison entre les trois modèles (Bohart-Adams, Thomas, et RNA). 

 

N
°
 

du système 

 

Modèle du Thomas vs.  données 

expérimentales 

 

Modèle du Bohart-Adams vs. données 

expérimentales 

RNA vs.  données expérimentales 

X
2
 SEA REQM R

2 
X

2
 SEA REQM R

2
 X

2 
SEA REQM R

2
 

1 1.16x10
5
 9.0124 0.8141 0.9682 1.72x10

4
 21.5159 1.9130 0.9262 4.1027 11.3865 0.0380 0.9931 

2 15.448 3.2979 0.1048 0.9995 36.1439 62.2194 1.5215 0.8661 0.4143 2.7953 0.0125 0.9996 

3 177.476 13.6244 0.3483 0.9949 28.3533 58.9233 1.3259 0.9292 2.6263 7.7488 0.0218 0.9984 

4 87.0906 8.4011 0.1588 0.9968 22.9858 40.7491 0.6350 0.9483 0.7383 4.2527 0.0179 0.9990 

5 1.8516 5.5053 0.4627 0.9506 2.9958 6.9141 0.5957 0.9278 1.5524 5.1805 0.0471 0.9737 

6 0.6852 2.4824 0.1396 0.9900 3.0913 6.9926 0.3878 0.9135 0.1279 1.1294 0.0308 0.9954 

7 9.05x10
5
 1.9735 0.0645 0.9992 15.0508 24.8279 0.7459 0.9007 0.2231 1.0629 0.0104 0.9997 
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V.3.1.3. Performances de l’interpolation pour le RNA optimal 

Pour tester l'exactitude du modèle neuronal précédemment développé et optimisé (RNA), une 

interpolation de deux bases de données a été effectuée. La première et la deuxième base de 

données contiennent un ensemble de points intermédiaires situant entre les points de données 

expérimentales d'une courbe de percée du système phénol/ résine NDA-100 et du système p-

nitrophénol / résine NDA-100 respectivement. 

Les résultats des performances d'interpolation en terme de la racine carrée de l'erreur 

quadratique moyenne (REQM) et en terme des valeurs du vecteur [α = (pente), β (point à 

origine), R
2
 (coefficient de corrélation] sont résumés dans le tableau V.5. Les résultats de 

simulation de l’interpolation pour la première et la deuxième base de données sont présentés 

sur la figure V.10. Les résultats ont montré un excellent accord entre les données 

expérimentales et les données prédites par le RNA avec des coefficients de corrélations 

élevés, des pentes proches à 1, des points à l’origine proche de zéro et des racines carrées des 

erreurs quadratiques moyennes proches de zéro. On peut également observer que le RNA est 

capable de capter très bien les données expérimentales de l'adsorption dynamique. 

 

Tableau V.5: Résultats d’interpolation en terme d’erreur (REQM) et le vecteur  [α, β, R
2
]. 

 

Interpolation de la 1
ère 

base Interpolation de la 2
ème 

base 

REQM R
2 

α β REQM R
2 

α β 

0.0110 0.9998 1 0.0022 0.0108 0.9997 1 - 0.0012 
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(a) 

 

(b) 

Figure V. 10:Résultats de la simulation de l’interpolation. (a) : phénol/ résine NDA-100, 

                                    (b) : p-nitrophénol / résine NDA-100. 
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V.3.1.4. Performances d'extrapolation pour le RNA optimal 

L'extrapolation d'une base de données a été également réalisée pour vérifier l'exactitude de 

notre RNA optimisé. L'idée est de tester un ensemble de données expérimentales qui ne sont 

pas exploités pendant la phase d'apprentissage et la phase de test. Le système adsorbat-

adsorbant étudié est le phénol -résine NDA-100. Les données expérimentales dans notre 

principale base (qui contenait des données de 2007) sont obtenues à une température de 298K. 

Pour l'extrapolation la base des données du système phénol - résine NDA-100a été testée 

contient des points expérimentaux obtenus à la température de 313K. Les résultats des 

performances d'extrapolation en terme de racine carrée de l’erreur quadratique moyenne 

(REQM) et en terme de valeurs vectorielles [α = (pente), β (point à origine), R
2
 (coefficient de 

corrélation] sont résumés dans le tableau V.6. La qualité de l'ajustement de l'ensemble de 

données pour l’extrapolation est représentée sur la figure V.11. Les résultats ont montré un 

bon vecteur d'accord [R
2
, α , β] entre les données expérimentales et les résultats prédits par le 

RNA avec une erreur quadratique moyenne acceptable. On peut observer que pour le test 

d’extrapolation, les résultats montrent une bonne capacité prédictive pour notre modèle 

développé et optimisé. 

 

Tableau V.6: Résultats d’extrapolation en terme d’erreur (REQM) et le vecteur [α, β, R
2
]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Extrapolation de la base de données 

REQM R
2     

0.0838 0.9886 0.95 - 0.019 
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Figure V.11 : Résultats de la simulation de l’extrapolation du système phénol-résine NDA-

100. 

 

Tous les résultats obtenus  montrent la fiabilité et la robustesse du réseau de neurone artificiel 

à traiter les relations complexes du processus d’adsorption en mode continu par rapport aux 

modèles mathématiques classiques. 

 

V.3.1.5. Détermination des équations du modèle de RNA optimisé 

L’équation du modèle pour la première couche cachée est exprimée par la relation suivante : 

 

     (∑         
 
   )                                                               (V.5) 

L’équation du modèle pour la deuxième couche cachée est exprimée par la relation 

suivante : 

     (∑         
 
   )                                                            (V.6) 

L’équation du modèle pour la couche de sortie est exprimée par la relation suivante : 

 

    (∑         
 
   )                                                             (V.7) 
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 Si en remplace  par sa formule, l’équation (V.7) devient : 

    (∑    [  (∑         
 
   )]

 
   

 
   )                                       (V.8) 

 

 Si en remplace  par sa formule, l’équation (V.8) devient : 

    (∑    [  (∑    [  (∑         
 
   )]    

  
   )]

 
   

  
   )                 (V.9) 

Avec : 

f1 et f2 sont les fonctions d’activations logarithmiques sigmoïdes (logsig), f3 est la fonction 

d’activation linéaire (purelin),    sont les entrées du RNA,  ,   et  , sont les poids entre la 

couche d’entrée et la première couche  cachée,  entre la première couche cachée et la deuxième couche 

cachée et entre la deuxième couche cachée et la couche de sortie respectivement. 

 Le i qui varie de 1 à 9 est le nombre de neurone dans la couche d’entrée. 

 Le j qui varie de 1 à 14 est le nombre de neurone dans la première couche cachée. 

 Le    qui varie de 1 à 10 est le nombre de neurone dans la deuxième couche cachée. 

 Le l est le nombre de neurone dans la couche de sortie. 

 

V.3.2. Base des données adimensionnelle 

V.3.2.1. Résultats de la modélisation neuronale 

Le réseau d neurone artificiel (RNA) a été développé dans cette partie en appliquant 

l’algorithmes d'apprentissage retropropagation pour prédire l'adsorption dynamique du 

système complexe contenant six (06) sous-systèmes adsorbant –adsorbat organiques. Neuf 

neurones ont été utilisés dans la couche d'entrée et un neurone dans la couche de sortie avec 

une fonction de transfert linéaire (Purelin). Une couche de cachée a été utilisé et  le nombre de 

neurones a été changé de 10 à 34. Les fonctions de transferts tangent sigmoïde (tansig) et 

logarithmique sigmoïde (logsig) ont été utilisées. Les paramètres et les résultats de la 

topologie optimale du modèle neuronal sont présentés dans le tableau V.7. Seize (16) 

neurones dans la couche cachée ont été utilisés pour obtenir un coefficient de corrélation plus 

élevé proche à 1 avec une erreur minimale REQM proche de 0. Les paramètres de la courbe 

de régression linéaire ont déterminés à l'aide de la fonction postreg MATLAB. La figure V.12 

montre la comparaison entre les données expérimentales et les données prédites pour la base 

de données totale avec un vecteur d'accord proche à  l'idéalité, [α, β, R] = [0,98, 0,006, 0,991] 

ce qui prouve la fiabilité du réseau de neurone développé. 
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Tableau V.7: Paramètres du RNA. 

 

Algorithme 
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Couche 
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Fonction 

d’activation 
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neurones 

Fonction 

d’activation 
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(trainlm-rétro-propagation 
09 16 

logarithmic 

sigmoïde 

(logsig) 

01 
Linéaire 

(purelin) 

 

FigureV.12: Courbe de régression présente les valeurs prédîtes et expérimentales pour le 

modèle (MLP-RNA). 

 

V.3.2.2. Résultats du modèle de régression linéaire multiple (MLR). 

Le modèle (MLR) obtenu pour la prédiction de l'adsorption dynamique d'un système 

complexe sous différentes conditions est présenté par l’équation (V.10) avec des paramètres 

statistiques déclarés: 
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C/C0=-0,267+1,455t+0,869A-0,224dp-0,167m-0.953H+1.420-0.689M+0.377C0+0.767Q(V.10)                         

Avec N=1859, R= 0.80, R
2 

adj = 0.64, REQM = 0.237,F= 346.972, p < 0.0001. 

La courbe de régression  représentant la comparaison entre les données expérimentales et les 

données prédites pour la base de données totale est montrée sur la figure V.13. 

 

Figure V.13: Courbe de régression présente les valeurs prédîtes et expérimentales pour le 

modèle(MLR). 

 

V.3.2.3. Comparaison entre le RNA et le MLR 

Afin de comparer les performances et la précision de la prédiction de deux modèles (modèles 

MLP-RNA et MLR), une évaluation statistique de deux modèles est donnée dans le tableau 

V.8 en terme d’erreur (REQM), coefficient de corrélation (R) et le coefficient ajusté 

R
2

adj,.Nous avons remarqué que les valeurs les plus élevées pour les coefficients de 

corrélations et ajustés ont été obtenues par le modèle (MLP-RNA) comparativement avec le 

modèle de (MLR). Concernant l'erreur (REQM), la valeur minimale a été déterminée pour le 

modèle (MLP-RNA). Ozdemir, U et al. [163] ont également proposé les deux modèles MLP-
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polynaline (PANI) et ils prouvent la supériorité du modèle (MLP-RNA) dans la prédiction de 

l'adsorption et donne des résultats plus satisfaisants par rapport au modèle (MLR). On peut 

suggérer donc que le modèle obtenu avec un (MLP-RNA) a une grande capacité de prédire les 

relations non linéaires entre les données expérimentales et calculées du processus d'adsorption 

dynamique. 

 

Tableau V.8: Comparaison entre les données statistiques pour les deux modèles. 

Modèle R R
2

adj
 

REQM 

MLP-RNA 0.991 0.982 0.0521 

MLR 0.8 0.64 0.237 

 

V.3.2.4. Détermination des équations du RNA optimisé 

L’équation du modèle pour la couche cachée est exprimée par la relation suivante :  

     (∑   (   )      ( )
 
   )                                          (V.11) 

En appliquant l’équation d’activation logarithmique sigmoïde (logsig) l’équation devient : 

   
 

      ((∑   (   )      ( )
 
   ) 

                                     (V.12) 

L’équation du modèle pour la couche de sortie est exprimée par la relation suivante :  

 

  g(∑   (   )     ( )
 
   )                                             (V.13) 

 

En appliquant la fonction d’activation linéaire (Purelin) et en remplaçant    par sa formule, 

l’équation (V.13) devient : 

 

  ∑   (   ) [
 

      ((∑   (   )      ( )
 
   ) 

]    ( )
  
                               (V.14) 

Avec : 

  (   ) : les poids entre la couche cachée et la couche d’entrée,   (   ) : des poids entre la 

couche cachée et couche de sortie, f1 et g sont les fonctions d’activations logarithmique 

sigmoïde et linéaire respectivement,     : les entrées du RNA. 
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 Le     qui varie de 1 à 9 est le nombre de neurone dans la couche d’entrée. 

 Le     qui varie de 1 à    est le nombre de neurone dans la couche de cachée. 

 Le l  est le nombre de neurone dans la couche de sortie. 

 

V.4. Conclusion 

L’objectif de ce travail était de développer un réseau de neurone artificiel pour décrire 

l’adsorption dynamique d’un système simple et  deux systèmes complexes d’adsorbant 

d’adsorbat. 

La modélisation du premier système simple (p-nitrophénol résine NDA -100) par le RNA 

donne un excellent vecteur [R
2
, EQM] proche à l’idéalité ce qui prouve que le réseau de 

neurone artificiel est capable de prédire avec précision la concentration réduite du phénomène 

d’adsorption dynamique de p-nitrophénol à l’aide d’une résine NDA-100. 

Concernant le deuxième système complexe les résultats obtenus par le RNA montre la 

capacité et la précision du réseau afin de décrire le phénomène d’adsorption dynamique on 

donnant des coefficients de corrélations très élevés avec des erreurs quadratiques moyennes 

très petites. La comparaison de notre modèle neuronal développé est faite utilisant les 

modèles mathématiques. Les résultats en terme des erreurs et de coefficients de corrélations 

prouvent que le RNA est le modèle le plus approprié pour la prédiction de l’adsorption en 

mode continu. 

Pour le troisième système complexe, les résultats étaient satisfaisants utilisant le RNA, et la 

comparaison du réseau neuronal optimal avec le modèle du MLR présente la supériorité et la 

grande robustesse du RNA  pour la prédiction des relations complexes du phénomène 

d’adsorption en lit fixe. 
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V.1. Introduction 

Cette partie est consacré pour: 

- Présenter en dernier lieu les résultats neuronaux de la modélisation d’un système simple 

adsorbant – adsorbat. La précision du réseau est testée en exploitant une interpolation et une 

prédiction. 

- Présenter les résultats de la modélisation d’un système organique complexe d’adsorbant 

/adsorbat d’une  base dimensionnelle utilisant le modèle de réseau de neurones artificiel. Tous 

les paramètres d’optimisations du réseau sont présentés. Les résultats de la modélisation 

mathématique en utilisant les modèles classiques auront  lieu. La comparaison entre les deux 

modèles (neuronal et mathématique) en terme des erreurs et en terme de coefficients de 

corrélations a été aussi présentée. Les performances d’interpolation et de l’extrapolation ont 

été déterminées afin de tester l’exactitude du réseau développé. 

- Présenter en utilisant le modèle de réseau de neurone artificiel les résultats de la 

modélisation du deuxième système organique complexe d’adsorbant /adsorbat en élaborons 

une base de données adimensionnelle. Les paramètres d’optimisation du réseau ont aussi 

présentés. La modélisation en utilisant le modèle de régression linéaire multiple (MLR) est 

présentée et par conséquent, la comparaison entre les deux modèles aura lieu en terme des 

erreurs et de coefficients de corrélations. 

 

V.2. Résultats de modélisation d’un système simple d’adsorbat-adsorbant 

V.2.1. RNA développé 

Selon la discussion précédente, un réseau de neurone artificiel est développé pour prédire 

l’adsorption du p-nitrophénol en lit fixe. Quarte neurones dans la couche cachée ont été 

suffisant pour atteindre un meilleur coefficient de corrélation (R
2
) avec une erreur quadratique 

moyenne (EQM) très petite. Les paramètres de  la structure optimale du réseau de neurone 

sont montrés dans le tableau V.1. La courbe de régression présentant les concentrations 

réduites calculées en fonction des concentrations réduites expérimentales pour toute la base 

est montrée sur la figure V.1  

Nous observons que le meilleur coefficient de régression (R
2
) atteint est de l’ordre de 0.9992 

pour toute la base. Ainsi pour l’erreur quadratique minimale (EQM) on remarque que la 

valeur obtenue est très petites de l’ordre de 0.00028. 
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Tableau V.1 : Structure du réseau de neurone optimale. 

Algorithme 

d’apprentissage 

Couche 

d’entrée 
Couche cachée Couche de sortie 

Nombre de 

neurone 

Nombre de 

neurone 

Fonction 

d’activation 

Nombre de 

neurone 

Fonction 

d’activation 

La rétro-propagation 

(Levenberg-

Marquardt) 

09 04 

Tangent 

sigmoïde 

(tansig) 

01 
Linéaire 

(purelin) 

 

 

Figure V.1 : Courbe de régression représente les concentrations réduites prédites en fonction 

des concentrations réduites expérimentales pour toute la base des données. 

 

La figure V.1 montre la comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites 

obtenues par le modèle RNA pour la base de données totale. Les paramètres de la régression 

linéaire ont été obtenus directement à l'aide de la fonction MATLAB "postreg" et les courbes 

de régressions ont été représentées à l'aide du logiciel OriginPro 8. Il a été prouvé que 

l'approche proposée donne des résultats satisfaisants avec le vecteur [α, β, R
2
] = [1,0.00019, 

09992] proche de l’idéal [i.e. α=1 (pente), β = 0 (intersection y), R
2
= 1 (coefficient de 
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corrélation)], ce qui montre un bon accord entre les données expérimentales et celles prédites 

par le RNA, et ce qui montre aussi  la robustesse du modèle neuronal établi. 

 

V.2.2. Représentation des courbes de perçages  

Les courbes de percées du p-nitrophénol représentant la comparaison entre les résultats 

expérimentales et ceux obtenus par le RNA sous différents conditions en fonction du temps 

sont présentées sur la figure V.2. 

 

Figure V.2 : Courbes de percées  de p-nitrophénol  sur une résine NDA-100 (C0 = 5.32 

mmol/l,H= 5.71 cm, m=3 g). 

 

Selon les résultats présentés sur la figure V.2, on observe que les points des données 

expérimentales sont très proches aux celles prédits par le RNA, ce qui montre la fiabilité et la 

robustesse de notre model développé.  

 

V.2. 3. Résultats de l’interpolation  

L’interpolation a été réalisée  pour tester la précision du modèle RNA précédemment 

développé et optimisé. Une base des données a été construite comprend des points des 
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données plaçant à l’intermédiaire entre les points expérimentaux d'une courbe de percée de p-

nitrophénol -résine NDA- 100.  Les résultats présentant la courbe de régression entre les 

valeurs prédites et expérimentales ainsi  les performances de l’interpolation en terme d’erreur 

et coefficient de corrélation sont montrés sur la figure V.3. 

 

Figure V.3 : Courbe de régression des concentrations réduites prédites en fonction des 

concentrations réduites expérimentales pour l’interpolation. 

 

Ces résultats montrent une bonne corrélation entre les valeurs prédites par RNA et celles 

expérimentales  présentant un coefficient de corrélation élevé (R
2
=0.999) avec une erreur 

minimale (EQM=0.00036), ce qui montre que notre réseau est fiable et capable de décrire le 

phénomène d’adsorption dynamique.  

V.2.4. Résultats de la prédiction  

La prédiction est aussi réalisée pour tester la précision de notre réseau de neurone artificiel 

développé. Dans cette étape on a  testé des points des données expérimentales d’un autre 

système adsorbat/adsorbant qui  n’a pas été  exploité lors de l’apprentissage de notre réseau. 

Le système étudié dans cette partie est le phénol/résine NDA-100. Les résultats sont montrés 

sur la figure V.4, représentant un coefficient suffisant (R
2 

= 0.9187) et une erreur (EQM) 

petite de l’ordre de 0.0478. Ce qui montre une bonne convergence entre la sortie expérimentale 

et la sortie prédite par le RNA.  
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Figure V. 4 : Courbe de régression des concentrations réduites prédites en fonction des 

concentrations réduites expérimentales pour la prédiction. (U0 = 34.9 cm/h, H = 5.71 cm, C0 = 

2.032 mmol /l, m=3 g). 

 

V.2. 5. Détermination des équations du RNA optimisé 

L’équation du modèle pour la couche cachée est exprimée par la relation suivante :  

     (∑   (   )      ( )
 
   )                                             (V.1) 

En appliquant l’équation d’activation hyperbolique tangente sigmoïde (tansig) l’équation 

devient : 

   
    [∑   (   )      ( )

 
   ]      [ ∑   (   )      ( )

 
   ]

   [∑   (   )      ( )
 
   ]     [ ∑   (   )      ( )

 
   ]

                        (V.2) 

 

L’équation du modèle pour la couche de sortie est exprimée par la relation suivante :  

 

  g(∑   (   )     ( )
 
   )                                                         (V.3) 
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En appliquant la fonction d’activation linéaire (Purelin) en remplaçant    par sa formule, 

l’équation (V.3) devient : 

 

  ∑   (   ) [[
   [∑   (   )      ( )

 
   ]     [ ∑   (   )      ( )

 
   ]

   *∑   (   )      ( )
 
   +      [ ∑   (   )      ( )

 
   ]

]]    ( )
 
                          (V.4) 

Avec : 

  (   ) : les poids entre la couche cachée et la couche d’entrée,   (   ):des poids entre la 

couche cachée et couche de sortie, f1 et g sont les fonctions d’activations tangente sigmoïde et 

linéaire respectivement,    : les entrées du RNA. 

 Le    qui varie de 1 à 9 est le nombre de neurone dans la couche d’entrée. 

 Le    qui varie de 1 à   est le nombre de neurone dans la couche de cachée. 

 Le l est le nombre de neurone dans la couche de sortie. 

V.3. Résultats de modélisation d’un système complexe d’adsorbats-

adsorbants  

V.3.1. Base des données dimensionnelle 

V.3.1.1. Résultats de la modélisation neuronale 

V.3.1.1.1. Détermination des paramètres du (RNA) 

Le modèle de réseau neuronal a été développé dans le but de prédire l'adsorption dynamique 

du système complexe contenant (07) sous-systèmes organiques d'adsorbant- adsorbat. La 

structure et les performances de chaque sous-modèle en terme des racines carrées des erreurs 

quadratiques moyennes (REQM) et (REQMv)  avec les coefficients des corrélations (R
2
) et 

(R
2

v) pour la base de données complète et pour la validation ont présentés dans le tableau V.2. 

La structure du modèle RNA optimisée correspond aux valeurs de R
2
 et R

2
v proches de  1 

avec (REQM) et (REQMv) proches de 0. Nous observons que le quatrième (4
ème

)  sous-

modèle a donné des meilleurs coefficients de corrélations (R
2
 = 0.9976 et R

2
v = 0.9969) avec 

une erreur minimale (REQM = 0,0268 et REQMv = 0,0305) ce qui montre un bon accord 

entre les données expérimentales et prédites par le RNA. Ce 4
éme

 sous modèle est  considéré le 

réseau neuronal  optimale choisi. La structure résultante du  RNA optimisé est représentée 

dans le tableau V.3. L’architecture optimale de notre modèle est présentée sur  la figure V.5. 
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Tableau V.2: Modèle de RNA et les performances de chaque sous-modèle. 

 

Sous 

modèles  

RNA 

N
o 
de 

neurones 

dans la 

1
ère

couche 

cachée 

N
o
 de 

neurones 

dans la 

2
ème

couche 

cachée 

Fonction 

d’activation 
REQM REQM V R

2 
R

2
V 

Sm1 32 00 tansig 0.0708 0.0961 0.9830 0.9694 

Sm2 34 00 logsig 0.0645 0.0679 0.9859 0.9844 

Sm3 12 07 tansig 0.0295 0.0338 0.9971 0.9961 

Sm4 14 10 logsig 0.0268 0.0305 0.9976 0.9969 

 

Tableau  V.3: Structure optimale du RNA. 
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Figure V.5: Structure optimale du modèle de  RNA 

 

La figure V.6 montre la comparaison entre les valeurs expérimentales et les valeurs prédites 

obtenues par le modèle RNA optimisé pour la base de données totale et la phase de validation.  

Les paramètres de la régression linéaire ont été calculés directement, obtenus à l'aide de la 

fonction MATLAB "postreg" et les courbes  ont été représentées à l'aide du logiciel OriginPro 

8. Il était prouvé que l'approche proposée donne des résultats satisfaisants avec des vecteurs  

[α, β, R
2
] et [αv, βv, R

2
v] pour la basse total est la phase de validation respectivement proches à 

l’idéalité [c'est-à-dire α = αv = 1 (pente), β = βv = 0 (coordonnée à l’origine), R
2
 = R

2
v = 1 

(coefficient de corrélation)] 
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(a) 

 

(b) 

Figure V.6: Comparaison entre les résultats expérimentaux et prédits par RNA. 

(a) Pour la base totale (b) Pour la phase de validation. 
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V.3.1.1.2. Présentation des courbes de percées 

Les courbes de percées testées sous différents paramètres entre les données expérimentales et 

les données prédites par le RNA pour les systèmes suivants: (phénol-résine NDA-100) et 

(charbon actif -décylsulfonate de sodium) ont été présentées sur la figure V.7, (résine NDA-

100- p-nitrophénol) et (Charbon actif- phénol) ont été présentées sur la figure V.8 et pour les 

systèmes (charbon actif -p-nitrophénol) et (charbon actif- trinitrotoluène) ont été présentées 

sur la figure V.9. Nous constatons que les points de données expérimentales sont très proches 

à celles obtenues par notre RNA optimisé, ce qui présente la fiabilité de notre réseau (RNA). 

 
(a) 

 
(b) 

Figure V.7: Courbes de percées des systèmes : phénol- résine NDA-100 (a) 

décylsulfonate de sodium –charbon actif  (b). 
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(a) 

 

(b) 

Figure V.8: Courbes de percées du p-nitrophénol- résine NDA-100 (a) 

et phénol –charbon actif (b). 
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(a) 

 

(b) 

Figure V.9: Courbes des percées des systèmes : p-nitrophénol- charbon actif (a) 

et trinitrotoluène- charbon actif (b). 
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V.3.1.2. Comparaison avec les modèles mathématiques 

Afin d'évaluer le modèle le plus approprié, les modèles Thomas et Bohart-Adams ont été mis 

en place. À partir de l'équation (IV.8) et (IV.9), le rapport (C / C0) a été déterminé en fonction 

du temps (t). La fonction lsqcurvefit qui fait la résolution des problèmes non linéaires de 

moindres carrés utilisant l'algorithme génétique a été utilisée pour prédire les résultats 

expérimentaux. Les coefficients de corrélations (R
2
), les erreurs statistiques: REQM, SAE et 

X
2
 ont été calculées entre les données expérimentales et les données prédites pour chaque 

courbe de percée. Les moyennes de ces analyses statistiques ont été calculées pour chaque 

système et comparées avec celles obtenues par le RNA. Les résultats sont donnés dans le 

tableau V.4. Chaque modèle : Bohart-Adams, Thomas et RNA, a bien adapté les données 

expérimentales. Néanmoins, selon les valeurs de (R
2
), on remarque que les valeurs élevées 

sont obtenues parle modèle neuronal (RNA).Le RNA était le meilleur modèle par rapport aux 

modèles Thomas et Bohart-Adams. Une conclusion analogue pour les valeurs de diverses 

fonctions d'erreurs : REQM, SEA et X
2
. Toutes les fonctions d'erreurs ont des valeurs 

minimales obtenues par le modèle neuronal (RNA) par rapport d’autres modèles 

mathématiques. En outre, la RNA été capable  de modéliser plusieurs courbes de percées à la 

fois par rapport aux autres modèles, ce qui montre que le réseau de neurone artificiel (RNA) 

est le modèle le plus approprié pour décrire l'adsorption en lit fixe. Les modèles neuronaux 

offrent des outils efficaces et robustes pour prédire les performances du processus 

d'adsorption et peuvent établir les relations complexes existant entre les variables d'entrées et 

de sorties du processus [162]. Les RNAs ont également certaines limites qui ne doivent pas 

être ignorées. La modélisation par le RNA dépend de la qualité et de la quantité des données. 

Le RNA nécessite une grande base des données expérimentales pour construire un modèle 

efficace. Contrairement aux modèles traditionnels (Thomas et Bohart-Adams), le RNA ne 

fournit pas une description exhaustive des mécanismes régissant le processus d’adsorption 

[162]. Par conséquent, on peut estimer qu'il existe un grand potentiel pour l'utilisation des 

réseaux de neurones artificiels RNA comme des outils de modélisation générale. 
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Tableau V.4: Evaluation des fonctions d’erreurs pour la comparaison entre les trois modèles (Bohart-Adams, Thomas, et RNA). 

 

N
°
 

du système 

 

Modèle du Thomas vs.  données 

expérimentales 

 

Modèle du Bohart-Adams vs. données 

expérimentales 

RNA vs.  données expérimentales 

X
2
 SEA REQM R

2 
X

2
 SEA REQM R

2
 X

2 
SEA REQM R

2
 

1 1.16x10
5
 9.0124 0.8141 0.9682 1.72x10

4
 21.5159 1.9130 0.9262 4.1027 11.3865 0.0380 0.9931 

2 15.448 3.2979 0.1048 0.9995 36.1439 62.2194 1.5215 0.8661 0.4143 2.7953 0.0125 0.9996 

3 177.476 13.6244 0.3483 0.9949 28.3533 58.9233 1.3259 0.9292 2.6263 7.7488 0.0218 0.9984 

4 87.0906 8.4011 0.1588 0.9968 22.9858 40.7491 0.6350 0.9483 0.7383 4.2527 0.0179 0.9990 

5 1.8516 5.5053 0.4627 0.9506 2.9958 6.9141 0.5957 0.9278 1.5524 5.1805 0.0471 0.9737 

6 0.6852 2.4824 0.1396 0.9900 3.0913 6.9926 0.3878 0.9135 0.1279 1.1294 0.0308 0.9954 

7 9.05x10
5
 1.9735 0.0645 0.9992 15.0508 24.8279 0.7459 0.9007 0.2231 1.0629 0.0104 0.9997 
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V.3.1.3. Performances de l’interpolation pour le RNA optimal 

Pour tester l'exactitude du modèle neuronal précédemment développé et optimisé (RNA), une 

interpolation de deux bases de données a été effectuée. La première et la deuxième base de 

données contiennent un ensemble de points intermédiaires situant entre les points de données 

expérimentales d'une courbe de percée du système phénol/ résine NDA-100 et du système p-

nitrophénol / résine NDA-100 respectivement. 

Les résultats des performances d'interpolation en terme de la racine carrée de l'erreur 

quadratique moyenne (REQM) et en terme des valeurs du vecteur [α = (pente), β (point à 

origine), R
2
 (coefficient de corrélation] sont résumés dans le tableau V.5. Les résultats de 

simulation de l’interpolation pour la première et la deuxième base de données sont présentés 

sur la figure V.10. Les résultats ont montré un excellent accord entre les données 

expérimentales et les données prédites par le RNA avec des coefficients de corrélations 

élevés, des pentes proches à 1, des points à l’origine proche de zéro et des racines carrées des 

erreurs quadratiques moyennes proches de zéro. On peut également observer que le RNA est 

capable de capter très bien les données expérimentales de l'adsorption dynamique. 

 

Tableau V.5: Résultats d’interpolation en terme d’erreur (REQM) et le vecteur  [α, β, R
2
]. 

 

Interpolation de la 1
ère 

base Interpolation de la 2
ème 

base 

REQM R
2 

α β REQM R
2 

α β 

0.0110 0.9998 1 0.0022 0.0108 0.9997 1 - 0.0012 
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(a) 

 

(b) 

Figure V. 10:Résultats de la simulation de l’interpolation. (a) : phénol/ résine NDA-100, 

                                    (b) : p-nitrophénol / résine NDA-100. 
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V.3.1.4. Performances d'extrapolation pour le RNA optimal 

L'extrapolation d'une base de données a été également réalisée pour vérifier l'exactitude de 

notre RNA optimisé. L'idée est de tester un ensemble de données expérimentales qui ne sont 

pas exploités pendant la phase d'apprentissage et la phase de test. Le système adsorbat-

adsorbant étudié est le phénol -résine NDA-100. Les données expérimentales dans notre 

principale base (qui contenait des données de 2007) sont obtenues à une température de 298K. 

Pour l'extrapolation la base des données du système phénol - résine NDA-100a été testée 

contient des points expérimentaux obtenus à la température de 313K. Les résultats des 

performances d'extrapolation en terme de racine carrée de l’erreur quadratique moyenne 

(REQM) et en terme de valeurs vectorielles [α = (pente), β (point à origine), R
2
 (coefficient de 

corrélation] sont résumés dans le tableau V.6. La qualité de l'ajustement de l'ensemble de 

données pour l’extrapolation est représentée sur la figure V.11. Les résultats ont montré un 

bon vecteur d'accord [R
2
, α , β] entre les données expérimentales et les résultats prédits par le 

RNA avec une erreur quadratique moyenne acceptable. On peut observer que pour le test 

d’extrapolation, les résultats montrent une bonne capacité prédictive pour notre modèle 

développé et optimisé. 

 

Tableau V.6: Résultats d’extrapolation en terme d’erreur (REQM) et le vecteur [α, β, R
2
]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Extrapolation de la base de données 

REQM R
2     

0.0838 0.9886 0.95 - 0.019 
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Figure V.11 : Résultats de la simulation de l’extrapolation du système phénol-résine NDA-

100. 

 

Tous les résultats obtenus  montrent la fiabilité et la robustesse du réseau de neurone artificiel 

à traiter les relations complexes du processus d’adsorption en mode continu par rapport aux 

modèles mathématiques classiques. 

 

V.3.1.5. Détermination des équations du modèle de RNA optimisé 

L’équation du modèle pour la première couche cachée est exprimée par la relation suivante : 

 

     (∑         
 
   )                                                               (V.5) 

L’équation du modèle pour la deuxième couche cachée est exprimée par la relation 

suivante : 

     (∑         
 
   )                                                            (V.6) 

L’équation du modèle pour la couche de sortie est exprimée par la relation suivante : 

 

    (∑         
 
   )                                                             (V.7) 
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 Si en remplace  par sa formule, l’équation (V.7) devient : 

    (∑    [  (∑         
 
   )]

 
   

 
   )                                       (V.8) 

 

 Si en remplace  par sa formule, l’équation (V.8) devient : 

    (∑    [  (∑    [  (∑         
 
   )]    

  
   )]

 
   

  
   )                 (V.9) 

Avec : 

f1 et f2 sont les fonctions d’activations logarithmiques sigmoïdes (logsig), f3 est la fonction 

d’activation linéaire (purelin),    sont les entrées du RNA,  ,   et  , sont les poids entre la 

couche d’entrée et la première couche  cachée,  entre la première couche cachée et la deuxième couche 

cachée et entre la deuxième couche cachée et la couche de sortie respectivement. 

 Le i qui varie de 1 à 9 est le nombre de neurone dans la couche d’entrée. 

 Le j qui varie de 1 à 14 est le nombre de neurone dans la première couche cachée. 

 Le    qui varie de 1 à 10 est le nombre de neurone dans la deuxième couche cachée. 

 Le l est le nombre de neurone dans la couche de sortie. 

 

V.3.2. Base des données adimensionnelle 

V.3.2.1. Résultats de la modélisation neuronale 

Le réseau d neurone artificiel (RNA) a été développé dans cette partie en appliquant 

l’algorithmes d'apprentissage retropropagation pour prédire l'adsorption dynamique du 

système complexe contenant six (06) sous-systèmes adsorbant –adsorbat organiques. Neuf 

neurones ont été utilisés dans la couche d'entrée et un neurone dans la couche de sortie avec 

une fonction de transfert linéaire (Purelin). Une couche de cachée a été utilisé et  le nombre de 

neurones a été changé de 10 à 34. Les fonctions de transferts tangent sigmoïde (tansig) et 

logarithmique sigmoïde (logsig) ont été utilisées. Les paramètres et les résultats de la 

topologie optimale du modèle neuronal sont présentés dans le tableau V.7. Seize (16) 

neurones dans la couche cachée ont été utilisés pour obtenir un coefficient de corrélation plus 

élevé proche à 1 avec une erreur minimale REQM proche de 0. Les paramètres de la courbe 

de régression linéaire ont déterminés à l'aide de la fonction postreg MATLAB. La figure V.12 

montre la comparaison entre les données expérimentales et les données prédites pour la base 

de données totale avec un vecteur d'accord proche à  l'idéalité, [α, β, R] = [0,98, 0,006, 0,991] 

ce qui prouve la fiabilité du réseau de neurone développé. 
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Tableau V.7: Paramètres du RNA. 

 

Algorithme 

d’apprentissage 

Couche 

d’entrée 
Couche cachée Couche de sortie 

Nombre de 

neurones 

Nombre de 

neurones 

Fonction 

d’activation 

Nombre de 

neurones 

Fonction 

d’activation 

Levenberg-Marquardt 

(trainlm-rétro-propagation 
09 16 

logarithmic 

sigmoïde 

(logsig) 

01 
Linéaire 

(purelin) 

 

FigureV.12: Courbe de régression présente les valeurs prédîtes et expérimentales pour le 

modèle (MLP-RNA). 

 

V.3.2.2. Résultats du modèle de régression linéaire multiple (MLR). 

Le modèle (MLR) obtenu pour la prédiction de l'adsorption dynamique d'un système 

complexe sous différentes conditions est présenté par l’équation (V.10) avec des paramètres 

statistiques déclarés: 
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C/C0=-0,267+1,455t/tmax+0,869A/Amax-0,224dp/dpmax-0,167m/mmax-0.953H/Hmax+1.420/max-

0.689M/Mmax+0.377C0/ C0max+0.767Q /Qmax                                                                (V.10)                         

Avec N=1859, R= 0.80, R
2 

adj = 0.64, REQM = 0.237,F= 346.972, p < 0.0001. 

La courbe de régression  représentant la comparaison entre les données expérimentales et les 

données prédites pour la base de données totale est montrée sur la figure V.13. 

 

Figure V.13: Courbe de régression présente les valeurs prédîtes et expérimentales pour le 

modèle(MLR). 
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polynaline (PANI) et ils prouvent la supériorité du modèle (MLP-RNA) dans la prédiction de 

l'adsorption et donne des résultats plus satisfaisants par rapport au modèle (MLR). On peut 

suggérer donc que le modèle obtenu avec un (MLP-RNA) a une grande capacité de prédire les 

relations non linéaires entre les données expérimentales et calculées du processus d'adsorption 

dynamique. 

 

Tableau V.8: Comparaison entre les données statistiques pour les deux modèles. 

Modèle R R
2

adj
 

REQM 

MLP-RNA 0.991 0.982 0.0521 

MLR 0.8 0.64 0.237 

 

V.3.2.4. Détermination des équations du RNA optimisé 

L’équation du modèle pour la couche cachée est exprimée par la relation suivante :  

     (∑   (   )      ( )
 
   )                                          (V.11) 

En appliquant l’équation d’activation logarithmique sigmoïde (logsig) l’équation devient : 

   
 

      ((∑   (   )      ( )
 
   ) 

                                     (V.12) 

L’équation du modèle pour la couche de sortie est exprimée par la relation suivante :  

 

  g(∑   (   )     ( )
 
   )                                             (V.13) 

 

En appliquant la fonction d’activation linéaire (Purelin) et en remplaçant    par sa formule, 

l’équation (V.13) devient : 

 

  ∑   (   ) [
 

      ((∑   (   )      ( )
 
   ) 

]    ( )
  
                               (V.14) 

Avec : 

  (   ) : les poids entre la couche cachée et la couche d’entrée,   (   ) : des poids entre la 

couche cachée et couche de sortie, f1 et g sont les fonctions d’activations logarithmique 

sigmoïde et linéaire respectivement,     : les entrées du RNA. 

 

 



Chapitre V                                                                                                 Résultats et discussion 

114 
 

 Le     qui varie de 1 à 9 est le nombre de neurone dans la couche d’entrée. 

 Le     qui varie de 1 à    est le nombre de neurone dans la couche de cachée. 

 Le l  est le nombre de neurone dans la couche de sortie. 

 

V.4. Conclusion 

L’objectif de ce travail était de développer un réseau de neurone artificiel pour décrire 

l’adsorption dynamique d’un système simple et  deux systèmes complexes d’adsorbant 

d’adsorbat. 

La modélisation du premier système simple (p-nitrophénol résine NDA -100) par le RNA 

donne un excellent vecteur [R
2
, EQM] proche à l’idéalité ce qui prouve que le réseau de 

neurone artificiel est capable de prédire avec précision la concentration réduite du phénomène 

d’adsorption dynamique de p-nitrophénol à l’aide d’une résine NDA-100. 

Concernant le deuxième système complexe les résultats obtenus par le RNA montre la 

capacité et la précision du réseau afin de décrire le phénomène d’adsorption dynamique on 

donnant des coefficients de corrélations très élevés avec des erreurs quadratiques moyennes 

très petites. La comparaison de notre modèle neuronal développé est faite utilisant les 

modèles mathématiques. Les résultats en terme des erreurs et de coefficients de corrélations 

prouvent que le RNA est le modèle le plus approprié pour la prédiction de l’adsorption en 

mode continu. 

Pour le troisième système complexe, les résultats étaient satisfaisants utilisant le RNA, et la 

comparaison du réseau neuronal optimal avec le modèle du MLR présente la supériorité et la 

grande robustesse du RNA  pour la prédiction des relations complexes du phénomène 

d’adsorption en lit fixe. 
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Conclusion générale  

Notre thèse a pour objectif de modéliser le phénomène d’adsorption dynamique. Trois 

systèmes d’adsorbants-adsorbats organiques dans la phase solide liquide sous différents 

conditions opératoires ont été utilisés dont les points des données expérimentales ont été tirés 

à partir de la littérature. Le premier système est un système simple, le deuxième et le 

troisième système sont des systèmes complexes comprend sept et six sous - systèmes 

respectivement.   

Pour le premier système simple p-nitrophénol/ résine NDA- 100 : 

 Les résultats obtenus par le RNA présentent un coefficient de corrélation R
2
 = 0.9992 avec 

une erreur quadratique moyenne EQM = 0.00028, ce qui signifie une meilleure estimation 

entre les points de données expérimentales et prédites par le RNA. 

 Les résultats obtenus pour l’interpolation donnent un coefficient de corrélation très élevé 

R
2
 = 0.999 et une erreur quadratique moyenne EQM = 0.00036, ainsi pour la prédiction les 

résultats obtenus sont R
2 

= 0.9187 et EQM=0.0478. Ces résultats montrent la capacité du 

RNA de prédire les concentrations réduites du phénomène d’adsorption dynamique du p-

nitrophénol à l’aide d’une résine NDA-100. 

Pour le deuxième système complexe : un réseau de neurone artificiel (RNA) a été développé 

pour prédire l’adsorption dynamique d’un système comprend sept sous-systèmes organiques 

d’adsorbat / adsorbant dans la phase liquide solide sous des conditions opératoires différentes. 

La base de données construite est une base dimensionnelle dont 2007 points de données ont 

été exploités et tirés à partir de la littérature. Les conclusions tirées de la présente étude 

peuvent être résumées comme suit : 

 

 Un réseau de neurones artificiel de perceptron multicouches (type Feedforward) a été 

utilisé avec l’application du l’algorithme d’apprentissage de retro-propagation Levenberg–

Marquardt (trainlm). La structure optimale du réseau a été obtenue en utilisant 09 neurones 

dans la couche d'entrée, 14 neurones dans la première couche cachée, 10 neurones dans la 

deuxième couche cachée et 01 neurone dans la couche de sortie. Les fonctions 

d’activations logarithmique sigmoïde et linéaire (purelin) ont été utilisées dans les couches 

cachées et de sortie respectivement.  

 

 Le modèle neuronal développé a donné des valeurs de la racine carrée de l’erreur 

quadratique moyenne (REQM) de l’ordre de 0.0268 et 0.0305 pour toute la base des 

données et pour la phase de validation respectivement, ce qui signifie une meilleure 
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estimation entre les points de données expérimentales et prédite par le RNA. Ces résultats 

ont été confirmés par les valeurs des coefficients de corrélations (R
2 

) obtenus de l’ordre de 

0,9976 et 0,9969 respectivement pour toute la base des données et pour la phase de 

validation. Ces coefficients sont très proches de 1. 

 

 Le réseau neuronal artificiel développé précédemment a été comparé avec deux modèles 

mathématiques (modèle de Thomas et modèle de Bohart-Adams) afin de déterminer le 

modèle le plus approprié pour prédire l’adsorption dynamique. Les résultats en terme 

d'erreurs statistiques (REQM, SEA, X
2
) et les coefficients (R

2
) montrent que le RNA est un 

outil robuste et le modèle le plus approprié pour décrire l'adsorption dynamique. Le RNA était 

aussi capable de modéliser plusieurs courbes de percées à la fois comparativement avec les 

modèles mathématiques. 

 

 Enfin, pour tester la précision du réseau neuronal développé, une interpolation et une 

extrapolation ont été réalisées. le modèle développé présente des excellentes valeurs pour le 

vecteur [R
2
, α, β] proches à l’idéalité dont [R

2
 =1, α =1, β = 0] avec des valeurs d'erreurs 

quadratiques moyennes (REQM) tend vers zéro. 

 

Pour le troisiéme système complexe, un réseau de neurone artificiel (RNA) a été aussi 

développé pour prédire l’adsorption dynamique d’un système complexe comprend six sous-

systèmes organiques d’adsorbat / adsorbant à partir d’une phase aqueuse sous des conditions 

opératoires différentes. La base de données construite était une base adimensionnelle utilisée 

pour éviter les problèmes des unités.1859 points des données ont été exploités et tirés à partir 

de la littérature. Dans cette partie : 

 

 Un Réseau de neurones artificiel de perceptron multicouches (MLP-RNA) et le modèle de 

régression linéaire multiple (MLR) ont été développés pour réaliser la modélisation. 

 La structure optimale de RNA obtenue en appliquant l’algorithme de Levenberg–

Marquardt était avec 9 neurones dans la couche d’entrée, 16 neurones dans la couche cachée 

avec la fonction d’activation logsig et un neurone dans la couche de sortie avec la fonction 

d’activation linéaire. 

 Les résultats obtenus par le réseau de neurone optimal étaient satisfaisants et présentent un 

coefficient de corrélation R élevé de l’ordre de 0.991 par rapport au coefficient obtenu par le 

modèle de (MLR) qui était de l’ordre de 0.8. 
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 Concernant le racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (REQM) , la plus petite 

valeur est obtenue par le modèle (MLP-RNA) de l’ordre de 0.0521 . Ces résultats montrent la 

fiabilité et la robustesse des réseaux de neurones artificiels par rapport aux modèles de 

régressions linéaires multiples (MLR) dans le traitement des relations complexes entre les 

paramètres d’entrés et de sortie du processus d’adsorption dynamique. 

Les réseaux de neurones artificiels sont très fiables par rapport aux modèles de régressions 

linéaires multiples et par rapport aux modèles classiques, vu qu’ils peuvent modéliser 

plusieurs systèmes à la fois sous plusieurs conditions opératoires. Il existe d’autre modèles 

prédictifs intelligents tel que les neuro-flous (Système d’Inférence Flou Neural Network 

adaptif ‘ANFIS’) ou PSO, qui peuvent être utilisés pour prédire l’adsorption dynamique pour 

d’autres systèmes complexes comme les métaux lourds, les colorants, les composés 

inorganiques à différentes phases et sous différents conditions. D’autres paramètres aussi 

peuvent être pris en considération comme les forces ioniques et le pH. Ces perspectives 

peuvent être envisagées dans le futur.  
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Annexe 1 : Programme MATLAB de la fonction lsqcurvefit. 

Soit une matrice A de dimension (n, 2). Dans la première colonne sont placées les valeurs 

d’un paramètre d’entré (t) d’une courbe de percée donnée et dans la deuxième colonne sont 

placées les valeurs de paramètre de sortie (S) de la même courbe de percée. 

 

A = (

   
   
 

   
   
 

      

) 

Le programme a pour but de déterminer la courbe de régression entre les valeurs 

expérimentales et prédites tout en minimisant l’erreur entre eux utilisant un modèle 

mathématique donné de deux paramètres. Le programme fait appel au l’algorithme génétique. 

Les paramètres aa, bb, cc sont respectivement la pente, le point à l’origine et le coefficient de 

corrélation de la courbe de régression. Le programme s’écrit comme suit : 

A=xlsread('base.xls') 

t=A(a11:an1,1) 

S=A(a12:an2,2) 

global ydata xdata 

xdata=t; 

ydata=S 

ydata 

xdata 

plot(xdata,ydata) 

xdata=t'; 

ydata=S'; 

x=ga(@model1ga,2) 

[x,resnorm] = lsqcurvefit(@model1,x,xdata,ydata) 

Scal=model1(x,xdata) 

[aa,bb,cc]=postreg(S',Scal) 
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Abstract 

The aim of this work is to use multilayered perceptron artificial neural networks (MLP-

ANN) and multiple linear regressions (MLR) models to predict the dynamic adsorption 

of the complex system of adsorbent-adsorbate in solid-liquid phase. A set of 1859 data 

points were used. For the (MLP-ANN), nine neurons were used in the input layer, 

sixteen neurons at hidden layer and one was used in the output layer. Levenberg 

Marquardt learning (LM) algorithm, logarithmic sigmoid transfer function and linear 

transfer function were used at the hidden and output layer respectively. The comparison 

of the obtained results in term of root mean square error (RMSE) and correlation 

coefficient (R) using the (MLP-ANN) and MLR models revealed the superiority of the 

(MLP-ANN) model in predicting of dynamic adsorption process. 

The statistic results showed a correlation coefficient R = 0.991 with root mean square 

error RMSE= 0.0521for the (MLP-ANN) model and R= 0.80 with RMSE=0.237for the 

MLR model. Thus, it can be suggested that the artificial neural network model gave far 

better and more significant results. 
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1. Introduction 

A regular problem in the majority of industries is the removal of large quantity of wastewater involving organic 

compounds, which are commonly used by some industrial plants [1]. This wastewater or these sewages contain a set 

of contaminants including acids, bases, dissolved solids, toxic components and color, they are normally high in the 

demand on biological oxygen, chemical oxygen demand as well as total solids and their disposal had a harmful impact 

on the atmosphere and can be lethal to the aquatic life [2, 3]. While searching for solutions to these environmental 

issues, diverse physicochemical technologies have been proposed: adsorption [4], coagulation [5], flocculation [6], 

precipitation [5], photo-catalytic degradation [7], biodegradation [8], ion-exchange [9], reverse osmosis and ultra-

filtration [10]. The adsorption process has been discovered to be superior to other technologies regarding first 

expenses, ordinary designs, operation and insensitivity to toxic substrate [11]. Based on the process method, 

adsorption can be classified into static adsorption and dynamic adsorption [12].  Batch Sorption experimentations are 

essentially used to attain equilibrium isotherms. They are also used to assess the sorption ability of sorbents in given 

pollutants present in fluid phases. On the other hand, in the practical operation of full-scale sorption processes, 

dynamic adsorption or continuous flow fixed-bed columns are requisite in predicting transport and sorption 

parameters. In similar systems, the concentration shapes in the liquid and sorbent stages differ in both space and time 

[13]. Consequently, it is not easy to perform a priori design and optimization of fixed-bed columns without a 

quantitative approach. From the perception of process modeling, the dynamic conduct of a fixed-bed column is 

described according to the breakthrough curve [14]. Dynamic adsorption is broadly used to purify liquid mixtures, 

particularly industrial waste effluents due to its high efficiency and easy operation. [12,15-17]. There are two 

approaches to acquire the breakthrough curve of a given adsorption system: direct experimentation or modelization 

[12]. The experimental approach consumes time and is unwanted regarding economy. Therefore, the modeling 

approach was chosen to avoid the troubles came upon during the experimentation. ANN is a data based non-traditional 

tool for modeling the adsorption process. ANN modeling has been successfully used for adsorption process in the past 

decade [18-19]. It is an attractive option to the previous approach owing to its high parallelism, robustness [20] and, 

more interestingly, their innate ability to remove from experimental data the highly non-linear and complex relations 

between the variables of the problem [21] with no meticulous acquaintance of the system [22].Several Studies have 

used an artificial neural network for predicting the dynamic adsorption phenomena systems like (Kittisupakorn et al., 

2005) in their paper describe the neural network models to predict the concentration of a hydrochloric acid recovery 

process using double fixed-bed ion exchange columns.[23].(Saha et al ., 2010) employed the radial basis function 

network as ANN to predict the fixed bed adsorption of Cadmium, Lanthanum and a dye under different operating 

conditions and their result showed the accuracy of the neural network to model the breakthrough curves [24].(Cavas et 

al., 2011) developed in their work an ANN to study the dynamic removal of methylene blue by a beach waste 

Posidonia oceanic (L.) dead leaves from an aqueous solution. Their ANN model furthermore was compared with 

Thomas model and they provide that the ANN gave far better [25]. In the present investigation, an attempt has been 

made to develop a multilayered perceptron artificial neural network (MLP-ANN) to predict the dynamic adsorption of 

complex system of adsorbent-adsorbate in solid-liquid phase under different condition. The constructed data base was 

normalized in order to obtain adimensional parameters and to avoid the unit’s problems. The efficiency of ANN 

developed model was providing furthermore by compared it with classic multivariate analysis methods such as 

multiple linear regressions (MLR).The correlation coefficient (R) and statistical root mean square error (RMSE) were 

also carried out between experimental and predicted data points. 
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2. Materials and Methods 

2.1. Collection of data point and analysis 

The experimental data points were collected using data available in the literature [26-30]. They are obtained using the 

engauge digitizer 4.1 software and arranged as an adimentional matrix with the size of (1859, 10).The adsorbent-

adsorbate systems studied in this work and their references were shown in Table 1. 

 

Table1: Adsorbent -adsorbate systems used in this work. 

Adsorbent Adsorbate References 

Activated carbon Phenol [ 26,27] 

Resin NDA-100 Phenol [28] 

Activated carbon Sodium decanesulfonate [29] 

Activated carbon Sodium decylsulfonate [29] 

Activated carbon Trinitrotoluene [30] 

Resin NDA-100 p-nitrophenol [28] 

 

2.2. ANN Development Procedure 

ANN is similar to the human brain; it has gained growing consideration over the past years, mainly for process 

modeling. It is currently considered as a very dominant tool to expect the behavior of a certain system to plan new 

processes and to study existing ones [25]. The most of the frequently used ANNs for process modeling are layered 

feed-forward neural networks (FFNN), which are also called multi layer perceptions (MLP) with back propagation 

learning algorithms[31].The MLP-ANN architecture (seen Figure1) is composed of an input layer (independent 

variables), some hidden layers and an output layer (dependent variables). Each layer consists of a set of interrelated 

processing units called neurons.  

 

Figure 1: Topology of neural network model. 

 

These neurons interact by launching signals to one another along weighted connections (32).Every neuron is 

connected to all neurons in the foregoing and following layer by links. The input layer obtains information from 
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external supplies and passes this information to the hidden layer for processing. Prior to entering the hidden layer, the 

input values are weighted separately (33).The hidden layer after that performs all the information (data) processing 

and generates output founded on the total weighted values from the input layer modified by a sigmoid transfer 

function (34). Following the nature of the problem, the numbers of input and output neurons are fixed. In this study, 

one hidden layer was selected. The number of neurons in the hidden layer was selected from 10 to 34. The nine inputs 

that were used to the neural network are: contact time, BET surface area, particle size, adsorbent mass, fixed bed 

height, apparent density, molar mass, initial concentration and the flow rate. The reduced concentration (C/C0) is used 

as output parameter at the output layer .The range of variables used is given in Table 2.  

 

Table 2: Inputs and output parameters used in this work. 

 Parameters      Range 

Inputs 

Time (t/t max) 0-1 

Area surface (S/S max) 0.10-1 

Particle diameter (dp/dp max) 0.025-1 

Mass of adsorbent (m/m max) 0.1164-1 

Fixed bed height (H/H max) 0.1722-1 

Apparent density(max) 0.1752-1 

Molar mass (M/M max) 0.3852-1 

Initial concentration(C0/C0max) 0.0154-1 

Flow rate(Q/Q max) 0.0075-1 

Output Reduced concentration (C/C0) 0-0.9976 

 

The input and output variables in this study had an important level resulting into a reply to the neural network. A set of 

1859 experimental data points were scaled (scaling) in the range of [-1, 1] to avoid the scaling effect of parameter 

values. The preprocessing of scaling was applied using mapminmax function and the algorithm used is given as 

follows [35]: 

                                                                                               (1) 

Where Xi is the input or output variable X, and Xmin and Xmax are the minimum and maximum values of variable X. 

The global experimental data points were divided into two records that have been used for training and a third one that 

was used for the validation which resulted in two thirds (1240 data points) for training set and one third (619 data 

points) for validation set. The initial validation set was also divided into a half between testing set (310 data points) 

and validation set (309 data points). The tangent sigmoid (tansig) and the log sigmoid (logsig) transfer functions were 

used at the hidden layer, with pure linear (Purelin) transfer function at the output layer. The Levenberg–Marquardt 

algorithm was applied for the ANN model training. Each neural topology was repeated three times in order to obtain 

the optimal structure. The development procedure of ANN was carried out by elaborating a MATLAB program under 

MATLAB Neural Network Toolbox version 8.2 (The Mathworks R2013 b). 

 

2.3. Multiple linear regressions (MLR) model 

The linear model was developed by applying MLRs. MLRs that are the most commonly used and famous modeling 

methods [36] and used like the basis for some multivariate methods. MLRs are composed of a quantitative link 

between a set of predictor variables (X) and a response y as shown in equation (2): 
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                                                                                                       (2) 

Where y is the dependent variable, Xk represents the variables, Ak represents the coefficients of those variables, and A0 

is the intercept of the equation. Statistical parameters as root mean square error (RMSE), correlation coefficient (R) 

and the adjusted coefficient R
2
adj, were carried out to estimate the performance of the both models. 

.These statistical parameters are calculated using the following equations [37-38]:  

                                                                               (3)                                                                           

 

                                                                                                           (4) 

 

                                                                               (5)                   

Where N is the number of data; k is the number of variables (inputs); yexp and ypred are the experimental and the 

predicted values, respectively; and  are respectively the averaged values for the experimental and the 

predicted values. The significance level value p, and the F ratio values which provide a measure of the statistical 

significance of the regression model were also determinate. A high value of F with a minimum value of p means that 

the equation is significant.MLR calculations were performed using XLSTAT 2016 software. 

 

3. Results and Discussion 

3.1. ANN predictive model 

The artificial neural network (ANN) model with back propagation learning algorithms was developed to predict the 

dynamic adsorption of complex system. Nine layers were used in input layer and one in the output layer with pure 

linear (Purelin) transfer function .In the  hidden layer the number of neurons changed from 10-34 through the of 

tangent sigmoid (tansig) and the log sigmoid (logsig) transfer functions. The parameters and results of the optimal 

topology of ANN model are shown in Table 3. Sixteen (16) neurons at hidden layer were used to obtain a highest 

correlation coefficient approaching to 1 with minimum error RMSE close to 0. The plot and the parameters of the 

linear regression are, straightforwardly, obtained using postreg MATLAB function. Figure 2 shows the comparison 

between experimental data and predicted data for the total database with an agreement vector approaching to the ideal, 

[α, β, R] = [0.98, 0.006, 0.991] which showed the reliability of ANN developed model. 

 

Table 3: Parameters of ANN Model. 
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Figure2: Plot of predicted values versus the experimental values for the MLP-ANN model 

 

3.2. MLR predictive model 

The model obtained for the prediction of the dynamic adsorption of complex system under different conditions, is 

given by the linear model as shown in equation (6) with the reported statistical parameters: 

C/C0=-0,267+1,455*t+0,869*S-0,224*dp-0,167*m-0.953*H+1.420-0.689*M+0.377C0+0.767*Q.      (6)                                                                                                                       

With N=1859, R= 0.80, R
2 

adj = 0.64, RMSE = 0.237, F = 346.972, p < 0.0001. 

The regression curve represented the comparison between experimental data and predicted data for the total database 

was shown in Figure 3 
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Figure 3: Plot of predicted values versus the experimental values for the MLR model. 
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In order to compare the performances and the accuracy of prediction of the two approaches (MLP-ANN and MLR 

models), a statistical evaluation of the two models is given in Table 4.In the result of the prediction in term of 

correlation coefficient (R) and adjusted coefficient R
2
adj, we remarked that the highest values were obtained for MLP-

ANN than MLR model. As for error (RMSE), the minimum value was determined for MPL-ANN model. Ozdemir et 

al.2011[33] also proposed the both models MLP-ANN and MLR to predict the adsorption of sodium dodecyl benzene 

sulfonate onto polynaline (PANI) and they provide the superiority of MLP-ANN in prediction of adsorption and it 

gave more satisfactory results compared to the MLR model. Thus; it can be suggested that the model obtained with an 

MLP-ANN is able to capture and to predict very well the nonlinear relationship between the experimental and 

calculated data of the dynamic adsorption process. 

 

Table 4: Comparison of statistical data for the both models 

Model R R
2
adj

 
RMSE 

MLP-ANN 0.991 0.982 0.0521 

MLR 0.8 0.64 0.237 

 

4. Conclusion 

In this study a multilayered perceptron artificial neural network (MLP-ANN) and multiple linear regressions (MLR) 

models were used to predict the dynamic adsorption of complex system of adsorbent- adsorbate from aqueous phase 

under different conditions. The results obtained in terms of statistical errors and correlation coefficient showed the 

superiority and the high capacity of MLP-ANN model in comparison to MLR model in predicting of non linear 

relationship existing between input and output variables of the dynamic adsorption process. 
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1. Introduction 
The increase in the number of industrial sites and human activities has had a negative impact on the 

environment, due to the large quantities of toxic species generated and emitted in nature, in different states: 

gaseous, solid or liquid. This is a major concern for public authorities because of the possible consequences on 

living species and their environment as well as for the following two main reasons: the great variety of metals 

and the large number of chemical combinations to which they can thus participate by the toxic effects they may 

cause [1]. 
Phenolic products are among the most harmful organic components on the environment, even at very low 

concentrations due to its toxicity, nauseating odor and carcinogenic properties [2]. For this they must be treated 

before being released into the environment using a technological separation process. There are several 

technological methods that serve to treat and reduce the pollutant load in effluents, we can mention 

(precipitation, membrane filtration, adsorption, photo-degradation, biodegradation, irradiation, and ozonation) 

[3]. In recent years, adsorption has been widely studied by scientific researchers as an efficient way to treat 

industrial waste, it is classified into two types: static and dynamic [4]. 

Dynamic or fixed bed adsorption is one of the most widely used techniques for separation and purification of 

effluents due to its low cost, high efficiency and easy operation. This technique usually occurs in an open 

system where the solution of the adsorbate passes through a column containing an adsorbent [4]. 

Dynamic adsorption modeling using Artificial Neural Networks (RNA) as an intelligent approach for simulation 

and system performance prediction is gradually becoming more and more popular in recent years. These 

networks are more reliable compared to conventional mathematical models because of their high parallelism, 

robustness and their ability to handle complex relationships between input parameters and output parameters of 

a process [5-7]. Several works have been carried out on the ANN: Chowdhury et al (2013) studied the dynamic 

adsorption of methylene blue by NaOH-modified rice husk in a fixed-bed column system [8]. In their work, 
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Abstract 

This work aims at developing an artificial neural network to describe the dynamic 

adsorption of p-nitrophenol from an aqueous solution using an NDA-100 resin as 

adsorbent under different conditions. Nine neurons were used in the input layer 

corresponding to the nine input parameters (time, area surface, particle diameter, mass of 

adsorbent, bed high, apparent density, molar mass, initial concentration and flow rate) and 

one neuron in the output layer corresponds to the reduced concentration. After 

training/test and validation, the best ANN was found with four neurons in the hidden layer 

with the transfer function (tangent sigmoid), Levenberg Marquardt retro-propagation 

algorithm and linear transfer function for the output layer. The optimized ANN was 

obtained with a high correlation coefficient of R
2
 = 0.9992 and mean squared error of 

MSE = 0.00028 during the generalization phase. An interpolation and a prediction stage 

have been done to test the reliability of the best ANN. Results obtained from the 

interpolation gave a correlation coefficient of R
2
 = 0.999 and mean square error MSE = 

0.00036, so for the prediction are R
2
 = 0.9187 and MSE = 0.0478. These results show that 

the proposed ANN model is able to accurately predict the reduced concentration of the 

dynamic adsorption phenomenon of p-nitrophenol using an NDA-100 resin. 

 

 

Received 04 Jul 2016, 

Revised 24 Aug 2016, 

Accepted 01 Sep 2016 

 

Keywords 

 Dynamic adsorption,  

 P-nitrophenol,  

 NDA-100 resin,  

 Modeling ,  

 Artificial Neural 

Network. 

 

 

 

sedirim2@gmail.com 

(M.Sediri);  

 

Phone: +213 797091483 

http://www.jmaterenvironsci.com/
http://www.jmaterenvironsci.com/
mailto:sedirim2@gmail.com


Sediri et al., JMES, 2017, 8 (7), pp. 2282-2287 2283 

 

Tovar-Gomez et al (2013) studied the dynamic adsorption of fluoride on bone char using a hybrid neural 

network approach [9], Chakraborty et al (2013) studied the modeling of dynamic adsorption of crystal violet 

from aqueous solution using citric-acid-modified rice [10]. In the work of Meriem Sediri et al (2017) entitled : 
Artificial Neural Networks Modeling of Dynamic Adsorption From Aqueous Solution, they use multilayered 

perceptron artificial neural networks (MLP-ANN) and multiple linear regressions (MLR) models to predict the 

dynamic adsorption of the complex system of adsorbent-adsorbate in solid-liquid phase. They provide the 

superiority of MLP-ANN in prediction of adsorption and it gave more satisfactory results compared to the MLR 

model [11]. 

A neural network (RNA) was developed in this work to predict the dynamic adsorption of p-nitrophenol from an 

aqueous solution using an NDA-100 resin under different conditions. Then the reliability of our model was 

tested using an interpolation and a prediction. The calculations of the correlation coefficients and the mean 

squared errors were carried out.  

 

2 .Artificial neural networks  
Artificial neural networks (ANN) are a set of algorithms the design of which is at the origin very schematically 

inspired by the functioning of biological neurons. They are now used as a very powerful tool to model and 

analyze processes as well as to make the prediction of the behavior of a given system [5]. 

The ANN structure consists essentially of input layer (independent variables), a number of hidden layers and an 

output layer. Each of these layers consists of a number of interconnected processing units called neurons. These 

neurons interact by sending signals and they are connected to all the neurons on the previous layer, and the next 

layer by links called weights and links [12]. The architecture of the ANN model is showed in Figure. 1.  
 

 

Figure1:  Structure of ANN. 
 

3. Materials and methods 

3.1 Materials 

The adsorbent studied is the NDA-100 resin whose properties had been taken from the paper of  Pan-BC et al 

(2005) [13]. The NDA-100 resin properties are shown in table 1. 
 

 Table 1 : Proprerties of NDA-100 resin 
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2
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3
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The adsorbate studied is p-nitrophenol the properties of which had been determined from article of Pan-BC et al 

(2005) [13]. The characteristics of p-nitrophenol are shown in Table 2. 
 

Table 2 : Caracteristics of p-nitrophenol 

 Brute formula C₆H₅NO3 

 Molar mass 139.11 

 Wave lengh 318 

 Pka 7.16 (in water) 

 

3.2 Methodology 

The size of the database was arranged as matrix with (118,10) containing 09 inputs parameters  (time (t), The 

specific surface area of the resin (As), particle diameter of resin (dp), mass of resin (m) , bed height (H),  

density of resin(Ƿ), molar mass of p-nitrophenol (M),  initial concentration  (C0), flow rate (Q) ) and an output 

parameter  is the reduced concentration  (C/C0) of p-nitrophenol.  

The experimental data were normalized in the interval [-1,1] using the mapminmax function as follows [14]: 

Xno rm = 2  
X i− Xmin

Xmax − Xmin
 − 1                                                                                                             (1) 

Xi is the input or output variable X, and Xmin and Xmax are the minimum and maximum values of variable X. 

 

These data were divided into three phases: learning phase, test phase and validation phase. The number of 

neurons used in the input layer is 09 and for the output layer is 01. 

In order to obtain an optimal neural network giving approximate results to the experimental data, a hidden layer 

was used by changing the number of neurons from 1 to 10. The Levenberg Marquardt retro-propagation 

algorithm was applied. The tangent sigmoid (tansig) and linear (purelin) transfer functions were used 

respectively for the hidden layer and the output layer. 

The learning of the model must be done; each topology has been repeated three times. The optimal structure 

corresponds to the correlation coefficient R
2
 close to 1 and means squared error MSE close to 0. The relations of 

R
2
 and of MSE are given by the following equations [5, 15]: 
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Where, q is the number of data points,  
𝐶

𝐶0
 
𝑒𝑥𝑝

is the experimental reduced concentration and  
𝐶

𝐶0
 
𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡

 is the 

reduced concentration predicted by the ANN model. 

 

A MATLAB program is developed to perform the neural network development procedure. 

 

4. Results and discussion 

4.1 RNA developped model 

According to the previous discussion, an artificial neural network is developed to predict the adsorption of p-

nitrphenol in a fixed bed. Four neurons in the hidden layer were sufficient to achieve a better correlation 

coefficient (R
2
) with a very small mean squared error (MSE). The results obtained are presented in Table 3 and 

in Figure 2.           
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Table 3: Optimal neural network structure 
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Figure 2 : The regression curve represents the predicted reduced concentrations depending on the experimental 

reduced concentrations. 

These results show that there is a very good correlation between the predicted values and the experimental 

values with a better correlation coefficient R
2
 = 0.9992 and better mean square error MSE = 0.00028, which 

shows the robustness of the established of neural model. The breakthrough curves of p-nitrophenol representing 

the comparison between the experimental results and those obtained by the ANN under different conditions as a 

function of time which are shown in Figure 3. We notice that the points of the experimental data are very close 

to those predicted by the ANN, which shows the reliability and the robustness of our developed model. 

 
Figure 3: breakthrough curve of p-nitrophenol dynamic adsorption onto resin NDA-100 (C0 = 5.32 mmol/l, H = 

5.71 cm, H/D = 3.88, m=3 g). 

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0
 Data Point

 Best Linear Fit: (C/C
0
)predict=1(C/C

0
)exp+0,00019

 (C/C
0
)predic=(C/C

0
)exp

R
2
=0,9992

MSE=0,00028

(C
/C

0
)p

re
d

ic
t

(C/C
0
)experimental

0 1000 2000 3000 4000 5000

0,0

0,2

0,4

0,6

0,8

1,0

C
/C

0

t (h)

 exp:( U
0
=17,4 cm/h)

 exp:( U
0
=34,9 cm/h)

 exp:( U
0
=52,3 cm/h)

 predicted by ANN



Sediri et al., JMES, 2017, 8 (7), pp. 2282-2287 2286 

 

4.2 Interpolation performance 

In order to test the precision of the RNA model previously developed and optimized, an interpolation was 

performed. For this purpose, a data base was constructed containing a set of data points located at the middle 

between the experimental points of a breakthrough curve of p-nitrophenol-NDA-100 resin. 

The results showing the regression curve between the predicted and experimental values and the performance of 

the interpolation in terms of error and correlation coefficient are shown in Figure 4. 

 
Figure 4: Regression curve of predicted reduced concentrations depending on the reduced experimental 

concentrations for interpolation. 

These results show a good correlation between the predicted RNA and experimental values with a high 

correlation coefficient (R2 = 0.999) with a minimal error (MSE = 0.0036), which shows that our network is 

reliable and able to describe the dynamic adsorption phenomenon.  

4.3 Prediction performance 

Prediction is also performed to test the accuracy of our artificial neural network developed. The idea is to test 

points of an experimental data of another adsorbate / adsorbent system that has not been exploited during the 

learning of our network. The system therefore studied for this stage is phenol / resin NDA-100. The results in 

Figure 5 show a sufficient coefficient (R
2
 = 0.9187) and a small error (MSE) of the order of 0.0478. This shows 

a good convergence between the experimental output and the output predicted by the RNA. 

 
Figure 5: The regression curve of predicted reduced concentrations depending on the reduced experimental 

concentrations for the prediction. (U0 = 34.9 cm/h, H = 5.71 cm, C0 = 2.032 mmol/l,H/D = 3.88, m=3 g). 
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Conclusions 

The goal of this study is to develop an artificial neural network in order to predict the dynamic adsorption of p-

nitrophenol using an NDA-100 resin. 

In order to have an optimal ANN giving good modeling, we used : 

 09 neurons in input layer. 

 04 neurons in hidden layer with tangent sigmoïde activation function. 

 01neuron in output layer with linear (purelin) activation function. 

 Levenburg-Marquardt learning apprenticeship was applied  

 
The obtained results are: 

 Global correlation coefficient l  R
2
=0.9992 with mean square error MSE=0.00028 

 The interpolation and prediction have proved the reliability of our network. The results show good 

correlation coefficients of the order of 0.999 and 0.9187 respectively for interpolation and prediction with 

mean squared errors close to 0.   

   

These results show that the proposed model is able to accurately predict the reduced concentration of the 

dynamic adsorption phenomenon of p-nitrophenol using an NDA-100 resin. 
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ABSTRACT 

 
This work aims to develop an ANN model to predict the dynamic adsorption of complex system of adsorbent- 

adsorbate in solid-liquid phase on different parameters through an adsorption column. Nine neurons were used 

in the input layer, fourteen neurons and ten neurons were used respectively in the first and the second hidden 

layer. One neuron was used in the output layer. A set of 2007 data points were used for testing the neural 

network. Levenberg Marquardt learning (LM) algorithm, logarithmic sigmoid transfer function and linear 

transfer function were used for the hidden and output layer respectively. Results with the ANN showed a 

correlation coefficient R
2
 = 0.9976 and 0.9969 respectively for total database and for validation phase between 

simulated data and those obtained from the literature with a root mean square error RMSE = 0.0268 and 

0.0305for total database and for validation phase respectively. 

Moreover, to determine the most suitable model, Thomas and Bohart-Adams models were applied. The 

comparison between root mean square error (RMSE), sum of the absolute error (SAE), Chi-square statistic test 

(X
2
) and correlation coefficient (R

2
) showed that the neural network model gave far better. 

 
Keywords: Dynamic adsorption; fixed-bed column; adsorbent – adsorbate; modeling; artificial neural network. 
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SYMBOLS 
 

A          :     BET surface area (m
2
/g) 

b1(s)    :    Bias of neurons 

b2 (l)    :   Bias of neurons in the output layer            

C           :   Concentration of adsorbate (mol/m
3
) 

C0               :  Initial concentration of adsorbate           

(mol/m
3
) 

C/C0       :   Reduced concentration 

d        :  Particule diameter of adsorbent (mm)                             

D        :     Apparent density (Kg/m
3
) 

f          :  Transfer-function (hyperbolic)   

g         :  Transfer-function (linear) 

K, S    :  Refer to input, hidden neurons 

Logsig    : Logarithmic sigmoid transfer function                             

M       :   Molar mass (mol/g)                                                                    

m       :  Mass of adsorbent  (g) 

No     :   Number 

Out   :     Output                   

Q      : Flow rate (m
3
/min) 

R
2 

and  

R
2 

v            :  Regression coefficient for total database 

and for validation phase.  

RMSE  

and  

RMSEv    : Root mean square error in the hidden 

layer 

SAE  : Sum of the absolute error 

Tansig :  Tangent sigmoid transfer function  

t             : Time (min) ����.��   :    Matrix weights in the output hidden 

layer ����.	�  :     Matrix weights in the hidden input layer 

χ
2  

:  Chi-square statistic test 

Z        :   Bed height (m) 

 

SUB-INDEX 
     
ANN : Artificiel neural network              

FFNN  : Feed forward neural network                                                                                                                                                                                                 

 exp     : Experimental data      

In  : Input value 

 

GREEK LETTERS 
 
Α :  Slope 

Β :  y intercept 

 

1. INTRODUCTION 
 
Environmental pollution has become a worldwide 

worry and has got much attention. Water bodies are 

the most widespread natural resources that are 

contaminated due to different human activities [1]. 

Modern day separation technologies consist of several 

processes counting solvent extraction, liquid 

membrane technology, flocculation, chemical 

coagulation, precipitation, ozonation or adsorption 

and nearly all of them are usually in use to lessen the 

pollutant level in the effluent stream from different 

process industries to an acceptable regulatory standard 

[2]. 

 

Adsorption is a commonly used method in the 

treatment of industrial waste gas and effluent because 

of its low cost, high efficiency and easy functioning 

[3-6]. For the most part, the adsorption process is 

appropriate for disinfecting those compounds of low 

concentration or high toxicity, which are not readily 

treated through biological processes. Based on the 

process method, adsorption can be usually classified 

into static adsorption and dynamic adsorption. Static 

adsorption, also named batch adsorption, takes place 

in a closed system containing a preferred amount of 

adsorbent contacting with a given amount of 

adsorbate solution, whereas dynamic adsorption 

usually occurs in an open system where adsorbate 

solution incessantly gets ahead of a column packed 

with adsorbent. Fixed-bed adsorption or dynamic 

adsorption is one of the most prevalent techniques           

for separation and purification, has been widely 

applied for its high effectiveness and easy operation 

[3]. 

 

There are two broadly used approaches to obtain the 

breakthrough curve of a particular adsorption system: 

direct experimentation or modelization [3]. The 

experimental way could offer a direct and concise 

breakthrough curve of a given system. Nevertheless, it 

is habitually a process that consumes time and is 

undesirable regarding economy, principally for the 

trace contaminants and long residence time. Also, it 

depends to a great extent upon experimental 

conditions, such as ambient temperature and residence 

time. For these reasons the modeling approach was 

preferred to avoid the problems encountered during 

the experimentation. 

 

There are several conventional models such as 

Thomas [7], Adams and Bohart [8], Yoon and Nelson 

[9], Wolborska [10], and BDST [11] for the 

description of the fixed-bed biosorption processes. 

However, these models are quite old approaches. 

Those models can’t be applied in some cases, owing 

to the inherent non-linearity of the system, lack of 

experimental information, experimental inexactness, 

or deviations from best conditions [12-14]. 

 

Using artificial neural networks (ANN) as an 

intelligent approaches for the performance prediction 

and simulation of complex system is progressively 
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becoming more popular in the past few years,  
[15,16], they are an attractive option to the prior 

approach due to their high parallelism, robustness [17] 
and, more interestingly, their inherent ability to take 

out from experimental data the highly non-linear and 

complex associations between the variables of the 

problem [18] without any exhaustive acquaintance of 

the system [19].  
 
Lately, several works have applied ANN as a black 

box in modeling the dynamic adsorption phenomena. 

Cavas et al. [20] developed an ANN to study the 

dynamic removal of methylene blue by a beach waste 

Posidonia oceanic (L.) dead leaves from an aqueous 

solution. Their obtained ANN model was compared 

with Thomas model and they found that the ANN 

gave the best result. Chowdhury et al. [21] used 

Artificial neural network, Thomas and BDST models 

for the modeling of the adsorption of  methylene blue 

by NaOH-modified rice husk in a fixed-bed column 

system, their results were better with ANN. 

Chakraborty et al. [4] studied the modeling of 

dynamic adsorption of crystal violet from aqueous 

solution using citric-acid-modified rice (Oryza sativa) 

straw as adsorbent using ANN, Thomas and BDST 

model. Tovar-Gómez et al. [22] in their work           

studied the modeling of fixed-bed adsorption of 

fluoride on bone char using a hybrid neural network 

approach. Corma et al. [23] used an artificial neural 

networks to model the catalytic data from 

combinatorial catalysis and for predicting new 

potential catalyst compositions for the oxidative 

dehydrogenation of ethane. Ni et al. [24] in their work 

proposed a multiagent Q-learning-based optimal 

Allocation Approach for Urban Water Resource 

Management System. 

 
Ahmadi et al. [25] presented an artificial neural 

network and imperialist competitive algorithm to 

predict an oil flow rate of the reservoir. 

 
Recently, authors used ANN to study the 

modelization of dynamic adsorption of simple 

systems adsorbent-adsorbate. Thus, the first aim of 

our work is to develop an ANN model to predict the 

dynamic adsorption of complex system of adsorbent - 

adsorbate in solid-liquid systems on different 

parameters. Currently, artificial neural network 

(ANN) is widely used to predict the performance of 

wastewater treatment processes. ANN has been 

successfully applied by researchers worldwide to 

predict the adsorption behavior in solid–liquid 

systems [26-29]. 

 
Bohart-Adams model and Thomas model were fitted 

to the experimental data in order to determine the 

most suitable model for the description of the 

dynamic adsorption in the fixed-bed column system. 
 

After that, an extensive error analysis based on the 

following error functions: correlation coefficient (R
2
), 

root mean square error (RMSE), sum of the absolute 

error (SAE) and Chi-square statistic test (X
2
), was 

carried out between experimental and predicted data 

by the models in order to evaluate the most 

appropriated model between traditional models 

(Bohart-Adams and Thomas) and the modern ANN 

model for describing the dynamic adsorption process. 
 

2. MATERIALS AND METHODS 
 

2.1 Data Collection, Pretreatment and 
Analysis 

 

Database includes experimental data points was 

collected using data available in the literature [30-35] 

The experimental data were obtained from literature 

using an engauge digitizer 4.1 software and arranged 

as matrix with size (2007, 10). Table 1 showed the 

adsorbent-adsorbate systems, number of experimental 

data points and number of breakthrough curve for 

each system used in this work. 
 

2.2 ANN Development Procedure 
 

2.2.1 Model description 
 

As previously pointed out, an ANN-based model was 

also developed through the present study in the 

description of the fixed-bed adsorption process. ANN, 

inspired by the structural and/ or functional aspect of 

biological neural network, has attracted a growing 

attention in recent years, mainly for process modeling. 

It is at present used as a very powerful tool to predict 

the behavior of a given system, to design new 

processes and to analyze existing processes [20]. 

 

One of the most famous neural network paradigms  

used in the modeling of a wide range of non linear 

systems, especially the chemical engineering process 

and the biological one, is the feed-forward back 

propagation neural network (FFNN) [36-37], which 

has been used all over this paper. 
 

The essential ANN architecture consists of an input 

layer (independent variables), a number of hidden 

layers and an output layer (dependent variables). Each 

of the latter layers consists of a number of 

interconnected processing units called neurons. These 

neurons interact via sending signals to one another 

along weighted connections [38]. Each neuron is 

connected to all neurons in the preceding and 

following layer by links. 
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Table 1. Adsorbent - adsorbate systems and number of experimental data points used in this work 
  

System 

Number 

Adsorbent Adsorbate Number of 

experimentaldata 

points 

Number of 

breakthrough 

curve 

References 

1 Activated carbon phenol 418 30 [30,31] 

 

2 Resin NDA-100 phenol 311 7 [32] 

3 Activated carbon Sodium 

decanesulfonate 

525 10 [33] 

4 Activated carbon Sodium 

decylsulfonate 

384  5 [33] 

5 Activated carbon Trinitrotoluene 156 11 [34] 

6 Activated carbon p-nitrophenol 60 3 [35] 

7 Resin NDA-100 p-nitrophenol 153 4 [32] 
 

The output is computed through the transfer function 

called activation function. Additionally, Since 

continuity and derivability at all points are required 

features of the current optimization algorithms, 

typical activation functions which fulfill these 

requirements are [18]: 

 

Hyperbolic tangent sigmoid transfer function (tansig): 

 
��� = 
��
��
��
��                                                    (1) 

 

Logarithmic sigmoid transfer function (logsig): 
 
��� = ���
��                                                     (2) 

 

Pure linear transfer function (purlin):  

 

 f (x) = x                                                             (3) 
 

The artificial neurons are set in layers (Fig. 1) in 

which  the input layer receives inputs (Ink) from the 

real world and each following layer receives weighted 

outputs (wi Ink) from  the preceding layer as its input 

resulting, therefore a feed forward ANN, wherein 

each input is fed forward to its following  layer where 

it is treated. The outputs of the last layer constitute the 

outputs to the real world.  In such a feed forward 

ANN a neuron in a hidden or an output layer has two 

tasks [18]: 
 

a) It sums the weighted inputs from several 

connections plus a bias value and then applies a 

transfer function to the sum as given by (for 

neuron s of the hidden layer): 
 �� = 
�∑ ����.	���	 + �1����	�� �               (4)   
 

b) It propagates the resulting value through 

outgoing connections to the neurons of the 

succeeding layer where it undergoes the same 

process as given by (for instance outputs z1 of 

the hidden layer fed to neuron l of the output 

layer gives the output out. 
  !" = #�∑ ����.���� + �2���%��� �               (5)  

 

2.2.2 Model development 
 

To obtain the optimal structure of neural network, we 

implement a strategy based on the design and 

optimization of the architecture of neural network. 

The development of the neural network model entails 

the following stages: 
 

1:  Collecting the experimental data (2700 data 

from literature in our case). 

2:  Define the input variables and corresponding 

output variables. 

3:  Pre-treatment and analysis of the data. 

4:  Scaling and splitting of data for the phases of   

training (with or without test) and validation 

5:  Selection of a Neural Network model: the 

selection of the ANN model is affected by four 

major factors:  

 

5-1: Network type (recurrent networks, feed-

forward back propagation, wavelet neural 

network, radial basis functions, etc.). In 

our work we use the feed-forward 

backpropagation neural network. 

5-2: Network structure (number of hidden 

layers, number of neurons per hidden 

layer). 

5-3: Activation functions, 

5- 4: Training algorithm. 

 

6:  The model should be trained. The parameters 

of the equation of the best fit (the slope and the 

y intercept of the linear regression) and the 

goodness of fit (correlation coefficient, R2) are 

determined for the whole database and for 

validation phase between the predicted and the 
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experimental data points. These parameters are 

used as a measure of the predictive ability of 

the model. Where the agreement vector values 

approach the ideal, i.e. [α=αv=1 (slope), 

β=βv=0 (y intercept), R
2
=R

2
v =1], little 

improvement in predictive ability is to be 

expected. The ANN model with the best 

agreement vector is retained and the procedure 

is stopped. 
 

The input and output variables in this work were 

chosen according to the interactions between organic 

compounds proprieties, adsorbents characteristics and 

dynamic adsorption operating conditions. In this work 

the inputs considered for organic compounds 

(adsorbates) are (Molecular weight (M), the initial 

concentration (C0)) for adsorbents (surface area (A) 

particle diameter (d), mass of adsorbent (m), bed 

height (Z), apparent density (D)), and operating 

conditions (time (t), volume flow (Q)). The output 

considered is the reduced concentration (C / C0).The 

ranges of the used database for the ANN model are 

shown in Table 2. 

 

2007 experimental data points were normalized in the 

range [-1, 1] to avoid the scaling effect of parameter 

values. Therefore, all of the data (Xi) were converted 

to normalized values (Xnorm) using mapminmax 

function as follows [39]: 

 &'()* = 2 + ,-� ,.-/,.0�� ,.-/1 − 1                             (6)         

 

Where Xi is the input or output variable X, and Xmin 

and Xmax are the minimum and maximum values of 

variable X. 
 

 
Fig. 1. Topology of the ANN architecture with tree layer [18]. 

 

Table  2. Inputs and output parameters statistics used in this work 
 

 Parameters Symbol Unit Minimum Maximum Mean 

Inputs time t min 0 7.7318 x10
3
 1.8663x10

3
 

Area surface A m2/g 122.5 1200 934.2095 

Particule diameter d mm 1.93 x10
-6

 30 2.1392 

Mass of adsorbent m g 1.17 23 5.7820 

Bed height Z m 0.0310 0.18 0.0926 

Apparent density D Kg/m
3
 321.9 1837 591.9266 

Molar mass M g/mol 94.11 244.33 177.2613 

Initial concentration C0 mol/m
3 

0.082 5.32 2.1344 

Volume flow Q m
3
/min 4.99 x10

-7
 6.66 x10

-5
 8.506 x10

-6
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All data were fed to the ANN structure. The complete 

experimental data points were divided as follow: two 

records have been used for training and the third for 

validation which resulted in a two third (1338 data 

points) one third (669 data points) partitions for 

training and validation respectively. The initial 

validation set (669 data points) was divided into a 

testing set (335 data points) and validation set (334 

data points). Four (04) Sub- models were developed. 

For each sub-model the number of neurons in input 

layer is fixed by 9, the number of hidden layer was 

changed from 1 to 2 with a number of neurons per 

layer was varied from 4 to 34, the tangent sigmoid 

(tansig) and the log sigmoid (logsig) transfer 

functions were also used in hidden layer, and for the 

output layer one neuron is used with the pure linear 

(Purelin) transfer function. The training algorithm 

used in this work is the Levenberg Marquardt (LM). 

Each topology was repeated three times in order to 

obtain the optimal structure of ANN model. The 

performances of parameters of ANN model were 

evaluated in terms of correlation coefficient (R
2
) and 

the root mean squared error (RMSE). The RMSE and 

R2 were calculated using the following equations 

[18,40]: 

 

R6 = 1 − ∑ 7+ 8891:;�<�+ 8891:<=;>?@AB<: C
∑ 7+ 8891:;�<�+ 8891DB<: C                         (7)         

                             

EMSE = I�J ∑ 7+ KK91L

MJ − + KK91L

JN
OPQRB6   JL��     (8)          

          

Where, q is the number of data points, + SS91TUV
is the 

experimental reduced concentration and + SS91V)TW�XY
 is 

the reduced concentration predicted by the model. 
 

The development procedure of ANN described above 

was carried out by elaborating a MATLAB program 

under MATLAB Neural Network Toolbox version 8.2 

(The Mathworks R2013 b). 

 

2.3 Matimatical Modeling 
 

In recent years, various mathematical models are used 

to describe fixed-bed column adsorption data. In the 

present study, the Thomas and Bohard-Adams model 

were used to describe the fixed-bed adsorption 

dynamics of organic compounds. 
 

2.3.1 Thomas model 
 

The Thomas model is one of the most general and 

widely used models to describe the behavior of 

sorption process in fixed bed columns. The model is 

based on the assumption that the process follows 

Langmuir kinetics of sorption–desorption with no 

axial dispersion [7]. Its main limitation is that its 

derivation is based on second order kinetics and 

considers that sorption is not limited by the chemical 

reaction but controlled by the mass transfer at the 

interface [41].  

 

This discrepancy can lead to errors when this method 

is used to model sorption processes in specific 

conditions. The model can be described by the 

following expression:    

 

ln [
K9KA-1]= Z[\L9]^  - KThC0            (9) 

 

Where Co is the initial concentration (in milligrams 

per liter), Ct is the concentration of adsorbate at time t 

(in milligrams per liter), kTh is the Thomas rate 

constant (in milliliters per milligram per minute), qo is 

the equilibrium adsorbate uptake (in milligrams per 

gram), m is the mass of the adsorbent in the column 

(in grams), and Q is the volumetric flow rate (in 

milliliters per minute). 

 

2.3.2 Bohart -adams model 

 
This model was proposed by Bohart and Adams in 

1920 to describe the adsorption of chlorine gas on 

activated carbon. It assumes that the breakthrough 

curve is symmetrical, that is to say that the balance is 

formed on each grain or adsorbent waterproof and the 

decrease of the residual adsorption capacity of coal 

versus time is proportional to the speed of adsorption. 

The Bohart and Adams model and is based on the 

estimation of parameters such as the maximum 

adsorption capacity N0 and the mass transfer 

coefficient KBA. Its validity is limited to the 

experimental conditions and is generally used for the 

first part of the breakthrough curve. The model 

equation is given by the following relationship 

[33,42]: 

 

ln[
KAK9] = KBAC0t  - K`ab� cd9                             (10) 

 

Where C0 , Ct are initial concentration and 

concentration at time t of adsorbate respectively 

(mg/l), Z is the fixed bed height (cm),U0: lineair 

velocity (cm/min),N0 is the concentration at saturation 

(mg/l),KAB is the mass transfer coefficient (l/mg.min).  

 

2.4 Statistical Analyses 
 
An error function assessment is required in order to 

evaluate the goodness of fit of the model to the 

experimental results. Therefore, using MATLAB, 

error analyses [RMSE, SAE and X
2] along with 
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correlation coefficient (R
2
) was carried out between 

the experimental and predicted [18,43]. 

 efg =  ∑ h+ SS91V)TW�XY − + SS91TUVh�
iP��              (11)            

 

RMSE = I�J ∑ 7+ KK91L

MJ − + KK91L

JN
OPQRB6JL��     (12)  

 

χ2 = ∑ jk+ ll91mnop-qr�+ ll91o�msC
+ ll91mnop-qr t

�
'���                   (13)       

 

Where, q is the number of data points, + SS91TUV
is the 

experimental reduced concentration and + SS91V)TW�XY
 is 

the reduced concentration predicted by the model. 
 

3. RESULTS AND DISCUSSION 
 

3.1 ANN Model 
 
According to the previous discussion, the neural 

network model was developed with the aim of     

predicting the dynamic adsorption of complex system 

contained 7 systems of adsorbent - adsorbate. Table 3 

summarizes the structure and the performances of 

each sub-model in terms of root mean squared error 

for the total database (RMSE) and for validation 

phase (RMSEv) with regression coefficient (R2) for 

the whole database and (R
2

v) for validation phase. The 

structure of the optimized ANN model corresponds to 

R2 and R2v approach to 1 with RMSE and RMSEv 

approach to 0. We observe that the forth sub-model 

gave the best regression coefficient (R
2
=0.997 and 

R
2

v=0.9969) with minimum error (RMSE=0.0268   

and RMSEv= 0.0305) which considered the optimal 

ANN. The resulting structure of the optimized                

ANN model is depicted in Table 4. The optimal 

structure of our ANN architecture model is showed in 

Fig. 2. 

 

Fig. 3 shows the comparison between experimental 

values and predicted values obtained by the optimized 

ANN model for the total database and for validation 

phase. The parameters of the linear regression were 

straight forwardly, obtained using the MATLAB 

function “postreg” and the plots were represented 

using the OriginPro 8 software. It was provent that the 

proposed approach gives satisfactory results with 

agreement vector [α, β, R
2
] and [αv, βv, R

2
v] values 

approaching the ideal [i.e. α=αv=1 (slope), β=βv=0 (y 

intercept), R
2
=R

2
v=1 (correlation coefficient)]. 

 

Breakthrough curves tested on different parameters 

between experimental data and predicted data by 

ANN model for following systems: (phenol –resin 

NDA-100), (Sodium decylsulfonate- actived carbon) 

were presented in Fig. 4, (p-nitrophenol- resin NDA-

100), (phenol - actived carbon) were presented in     

Fig. 5 and for (p-nitrophenol- actived carbon), 

(trinitrotoluene- actived carbon) were presented in 

Fig. 6. We notice that the experimental data points are 

very close to those obtained by our ANN optimized, 

which provide the reliability of the ANN. 

 

Table 3. ANN model and the respective sub-model performances 
 

Sub 

models 

ANN 

No of neurons 

in the 1
st
 hidden 

layer 

No of neurons 

in the 2
nd 

hidden 

layer 

Activation 

function 

RMSE RMSEV R2 R2
V 

Sm1 32 00 tansig 0.0708 0.0961 0.9830 0.9694 

Sm2 34 00 logsig 0.0645 0.0679 0.9859 0.9844 

Sm3 12 07 tansig 0.0295 0.0338 0.9971 0.9961 

Sm4 14 10 logsig 0.0268 0.0305 0.9976 0.9969 
 

Table 4. Structure of the optimized ANN model 
 

Type of 

network 

Training 

algorithm 

Input 

layer 

Hidden layers Output layer 

No of 

neurons 

No of 

neurons in 

the 1
st
 layer 

No of 

neurons in 

the 2
nd

layer 

Activation 

function 

No of 

neurons 

Activation 

function 

 

FFNN 

Levenberg-

Marquardt 

Back-propagation 

(trainlm) 

09 14 10 logsig 01 purelin 
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Fig. 2. Optimal structure of ANN model 

 

3.2 Comparison with Mathematical Models 
 
In order to evaluate the most appropriate model, 

Thomas and Bohart-Adams models were 

implemented. From the equation 9 and 10 the report 

(C/C0) was extracted according to time (t). The 

function lsqcurvefit which solves non-linear least 

square problems with genetic algorithm was used 

afterwards in order to predict experimental results. 

[R2], RMSE, SAE and X2 statistic test were carried out 

between experimental data and predicted data for each 

breakthrough curve. The means of these statistical 

analyses were calculated for each system and 

compared with those obtained by ANN. The results 

are given in Table 5. Each model; Bohart-Adams, 

Thomas, and ANN, had well fitted the experimental 

data. Nevertheless, following the values of R
2
, the 

ANN model was the best-fitting model compared to 

the Thomas and Bohart-Adams models. An analogous 

conclusion can be made from the values of the diverse 

error functions, ARE, SAE, and X
2 

statistic tests. All 

the error functions had minimum values for the ANN 

model than the other models. In addition, the ANN 

was able to modelize several breakthrough curves at 

one time in comparison to other models, telling that 

the ANN model is the most appropriate model to 

describe the fixed-bed adsorption. ANN-based models 

afford an efficient and a robust tool in predicting the 

performance of adsorption processes and are able to 

infer the complex relationships existing between input 

and output variables of the process [44]. ANNs also 

have certain limitations that should not be ignored. 

ANN success depends on both quality and quantity of 

the data.ANN needs a large quantity of experimental 

data to build an efficient model. Unlike the traditional 

models (Thomas and Bohart-Adams), ANN does not 

provide an exhaustive description of the mechanisms 

governing the adsorption process and needs physical 

concepts and relations [44]. Therefore, it can be 

estimated that there is a great deal of potential for the 

use of ANN technique as a general modeling tool. 

 

3.3 Interpolation Performances 
 
To check the accuracy of the ANN model previously 

developed and optimized, an interpolation of two 

databases was carried out. The first and the second 

database contained a set of intermediate points 

between the experimental points of a breakthrough 

curve of phenol-resin NDA-100 system and p-

nitrophenol –resin NDA-100system respectively. 

 

Results of interpolation performances in terms of root 

mean squared error (RMSE) and in terms of the 

agreement vector values [α= (slope), β (y intercept), 

R
2
 (correlation coefficient] are summarized in Table 

6. The modeling results of the first and the second 

interpolation database derived from the optimized 

ANN model were plotted in Fig. 7. The results 

showed an excellent agreement between experimental 

data and the ANN predicted results with high 

correlation coefficient, a slope approaching 1, an 

intercept value closer to zero and Root Mean Squared 

Error approaching zero. It can be also observed that 

ANN was able to capture the dynamics adsorption 

very well. 
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(a) 

 

 
 

(b) 

 

Fig. 3. Comparison between experimental and predicted data (a) for the whole data set and  

(b) for validation phase 
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(a) 

 

 
 

(b) 
 

Fig. 4. Breakthrough curves of phenol- resin NDA-100 system (a) and Sodium decylsulfonate- actived 

carbon system (b) 
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(a) 

 

 
 

(b) 

 
Fig. 5. Breakthrough curves of p-nitrophenol- resin NDA-100 system (a) and phenol - actived carbon 

system (b) 
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(b) 

 

Fig. 6. Breakthrough curves of p-nitrophenol- actived carbon system (a) and trinitrotoluene- actived 

carbon system (b) 
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Table 5. Error function assessment for comparison of Bohart-Adams, Thomas, and ANN models 
 

System number Thomas model vs.  experimental data Bohart-Adams vs. expérimental  data ANN vs.  expérimental data 

X
2
 SAE RMSE R2 X

2
 SAE RMSE R2 X

2 
SAE RMSE R2 

1 1.16x10
5
 9.0124 0.8141 0.9682 1.72x10

4
 21.5159 1.9130 0.9262 4.1027 11.3865 0.0380 0.9931 

2 15.448 3.2979 0.1048 0.9995 36.1439 62.2194 1.5215 0.8661 0.4143 2.7953 0.0125 0.9996 

3 177.476 13.6244 0.3483 0.9949 28.3533 58.9233 1.3259 0.9292 2.6263 7.7488 0.0218 0.9984 

4 87.0906 8.4011 0.1588 0.9968 22.9858 40.7491 0.6350 0.9483 0.7383 4.2527 0.0179 0.9990 

5 1.8516 5.5053 0.4627 0.9506 2.9958 6.9141 0.5957 0.9278 1.5524 5.1805 0.0471 0.9737 

6 0.6852 2.4824 0.1396 0.9900 3.0913 6.9926 0.3878 0.9135 0.1279 1.1294 0.0308 0.9954 

7 9.05x10
5
 1.9735 0.0645 0.9992 15.0508 24.8279 0.7459 0.9007 0.2231 1.0629 0.0104 0.9997 
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Fig. 7. Simulation results of interpolation of the 1
st
 database (a) and for the 2

nd
 database (b) 
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Fig. 8. Simulation results of extrapolation of phenol-resin NDA-100 system 
 

Table 6. Interpolation results in terms of root mean squared error (RMSE) and agreement vector  

[α, β, R
2
] 

 

Interpolation of the 1
st
database Interpolation of the 2

nd 
database 

RMSE R
2 

α β RMSE R
2 

α β 

0.0110 0.9998 1 0.0022 0.0108 0.9997 1 - 0.0012 

 

3.4 Extrapolation Performances 
 

Extrapolation of a database was also achieved to 

check the accuracy of our optimized ANN model. The 

idea is testing an experimental data sets never 

exploited during the learning and the test phases. The 

system used is phenol –resin NDA-100. The 

experimental data sets of this system exploited in our 

principal database (which contained 2007 data) are 

obtained at temperature of 298K, for the extrapolation 

another database was tested and contained 

experimental points obtained at temperature of 

313K.Results of extrapolation performances in terms 

of root mean squared error (RMSE) and in terms of 

the agreement vector values  
 

[α= (slope), β (y intercept), R
2
 (correlation coefficient] 

are summarized in Table 7. The quality of fit of the 

extrapolation data set is depicted in Fig. 8 above. The 

results showed a good agreement vector [R
2
,α,β] 

between experimental data and the ANN predicted 

results with accepted root mean square error. It can be 

observed that for our extrapolation case, the results 

showed a good predictive ability of the ANN in both 

developed and optimized model. 

 
Table. 7.  Extrapolation results in terms of root 

mean squared error (RMSE) and agreement vector 

[α, β, R
2
] 

 
Extrapolation of the database 

RMSE R
2 

α Β 

0.0838 0.9886 0.95 - 0.019 

 
Even though the accuracy of the FFNN models was 

moderately satisfactory, especially for our ANN 

developed and optimized a lot of data covering the 

whole ground of interest must be added to the training 

phase to increase the predictive quality of the models. 

 

4. CONCLUSIONS 
 
In our work, an artificial neural network (ANN) was 

developed to predict the dynamic adsorption of 

complex system of adsorbent- adsorbate in solid- 
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liquid phase. The conclusions drawn from the present 

study can be summarized as follows: 

 

- The feed forward back-propagation neural 

network (FFNN) was used with Levenberg–

Marquardt (LM) training was applied. The best 

network topology was obtained with 09  

neurons in the input layer, 14 and 10 neurons in 

the first and the second hidden layer 

respectively, 01 neuron in the output layer, with 

the logarithmic sigmoid as transfer function for 

the hidden layer and linear transfer function of 

the output layer.   

- The neural network model developed gives a 

root mean square error value of 0.0268 and 

0.0305 for all the data set and for validation 

data sets respectively, which means a better 

estimation between experimental data points 

and predicted by ANN. These results were 

confirmed by the value of regression 

coefficients which are 0.9976 and 0.9969 for 

the whole data set and for validation phase 

respectively. The regression coefficient 

obtained is very close to 1. 

- The artificial neural network developed in our 

work was compared with two mathematical 

models (Thomas model and Bohart-Adams 

model) in order to determine the most suitable 

model, The results in terms of statistical errors 

(RMSE, SEA, X
2
) along with regression 

coefficient (R
2
) provide that the ANN is the 

robust tool and the most appropriate model to 

describe the dynamic adsorption and it is able 

to achieve the modelization of several 

breakthrough curves in once time than the 

mathematical models. 

- Finally to test the accuracy of the presently 

developed neural network mode, an 

interpolation and an extrapolation were used. In 

general, the developed model provides the 

highest agreement vector values of [R2,α, β] 

with a root mean square error value (RMSE) 

closed to zero. 
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