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Introduction générale

Introduction générale :

Le séchage est une opération unitaire fondamentale dans les industries agroalimentaire et
pharmaceutique, visant a éliminer I'humidité des produits afin d'en améliorer la conservation, la stabilité
et la qualité. Ce procédé, essentiel pour prolonger la durée de vie des aliments et des médicaments,
repose sur des mécanismes complexes de transfert de chaleur et de masse, qui peuvent étre réalisés par
diverses techniques telles que le séchage par convection, conduction ou rayonnement.

De nombreux produits alimentaires sont séches afin de réduire leur poids et leur volume finaux,
d'augmenter leur durée de conservation, de diminuer les colts d'emballage et de réduire
considérablement les colts de transport et de stockage. L'intérét pour la production de tomates séchées
augmente en raison de la possibilité de les utiliser dans les salades, les pizzas, les soupes, les salades et
autres plats. 1l est possible de sécher les tomates sous forme de moitiés, de tranches, de quartiers et de
poudre.

De nombreuses techniques de séchage solaire peuvent étre utilisées pour réaliser le processus de
séchage. Il existe plusieurs méthodes de séchage des tomates qui affectent la qualité du produit final,
notamment la variété de tomates, la taille, la forme et I'épaisseur de la tomate, la température de I'air,
I'numidité de l'air, la vitesse de l'air, la vitesse de séchage et I'efficacité du processus de séchage. Le
séchage a air chaud par convection est la technique la plus appropriée au niveau commercial. Cette
technique a montré sa supériorité sur d'autres méthodes applicables en termes de préservation de la
qualité (couleur et teneur en caroténoides) et de faible colt d'exploitation.

Durant cette étude, on s’intéresse a étudier la possibilité de sécher par rayonnement, contrairement a
la convection a haute température, la méthode la plus répandue. Le rayonnement solaire a été simulé par
une lampe halogene et les expériences ont été réalisées en laboratoire. La modélisation de 1’évolution du
taux d’humidité (MR) a été effectuée en utilisant deux types de méthodes ; les méthodes empiriques et
les méthodes intelligentes (réseaux de neurone).

Ce mémoire est divisé en trois chapitres, le premier est divise en deux parties, la premiere comporte
des notions générales sur le séchage a savoir ; le but de séchage, les méthodes de séchage, les modes de
séchage, les avantages et les inconvenants, 1’é¢tude de la cinétique de séchage et sa modélisation en
utilisant les methodes empiriques. La deuxieme partie est consacrée a la méthode des réseaux de neurone.

Le deuxieme chapitre regroupe les donneées utilisées durant cette etude et une description détaillée
des méthodes citées dans le chapitrel (méthodes empiriques (Newton, Page, Henderson et Pabis, et
Logarithmique) et la méthode des réseaux de neurone (le perceptron multicouche (MLP)). En plus de

I’analyse comparative de ces méthodes en utilisant les indices statistiques tels que R*, RMSE et MAE.
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Le dernier chapitre est consacré regroupe les resultats obtenus de la modélisation de MR en fonction
du temps en utilisant les deux méthodes (empiriques et réseaux de neurone) et leur discussion. A la fin

une conclusion cl6tura ce mémoire.
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Chapitre | : Etat de I’art sur le séchage des produits alimentaires.

Introduction :

Le séchage constitue une opération unitaire essentielle dans les industries agroalimentaire et
pharmaceutique, visant a éliminer I'numidité des produits pour en améliorer la conservation et la stabilité.
Ce chapitre présente une étude exhaustive des principes fondamentaux, méthodes classiques et
approches innovantes du séchage. Il aborde d'abord les aspects theéoriques du procédé, incluant les
mécanismes de transfert de chaleur et de masse, ainsi que les différentes techniques disponibles (séchage
par convection, conduction, rayonnement, etc.). La seconde partie introduit les méthodes intelligentes,
particulierement les réseaux de neurones artificiels, comme outils modernes pour modéliser ces
processus complexes. En combinant connaissances traditionnelles et technologies émergentes, ce
chapitre établit les bases théoriques nécessaires pour comprendre et optimiser les opérations de séchage,
tout en ouvrant des perspectives pour des applications industrielles plus efficaces. Les concepts présentés
serviront de fondement aux analyses expérimentales et modélisations approfondies développées dans les
chapitres suivants.

Partiel : Généralités sur le procédé de séchage

1.1 Définition du séchage :

Le séchage est une étape cruciale dans les secteurs agro-alimentaire et industriel. Il implique
I'élimination partielle ou totale de I'eau contenue dans un produit humide par évaporation [1], réduisant
la croissance des micro-organismes et des réactions chimiques non désirées telles que le brunissement
enzymatique afin d'augmenter la durée optimale d’utilisation du produit [2]. Le produit humide peut étre
solide ou liquide, mais le produit final est solide [3]. Il s’agit d’une technique qui met en jeu des transferts
simultanés de chaleur et de masse entre le produit et 1’air environnant [4].

L’objectif du séchage d’un produit est de réduire sa teneur en eau afin de diminuer son activité de
’eau a un niveau qui permet sa conservation a température ambiante sur de longues périodes (de I’ordre
de I’année). Cette réduction peut étre réalisée par des méthodes mécaniques (pressage, centrifugation)
ou thermiques (évaporation, déshydratation) [5].

1.2 Le but de séchage :

L'objectif du séchage est de supprimer ou d'évaporer la teneur en eau grace a l'action de la chaleur
[6]. Le liquide associé a un solide vise soit a restaurer ses propriétés mecaniques ou physico-chimiques
d'origine, soit a favoriser son stockage et sa conservation dans des conditions ambiantes [7].

1.3 Les méthodes de sechage :

Cette opération peut étre realisée grace a différentes methodes, telles que I'exposition directe au soleil,
le stockage dans un lieu sec, ou encore l'utilisation d'air chauffé par le rayonnement solaire comme
source de chaleur. Ce dernier procédé s'effectue dans une chambre thermiquement isolée afin de garantir
la continuité du processus de séchage. 1l existe plusieurs méthodes de séchage selon les besoins (I'aspect
du produit a seche) :
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a) Séchage mécanique : C’est 1’élimination du liquide par des forces purement mécanique (Pressage,
centrifugation, compression et filtration) [8].

b) Séchage chimique : C’est un procédé basé sur I’utilisation des produits déshydratants par équilibre
osmotique pour extraire 1’eau (Chlorure de calcium, ...) [9].

c) Séchage thermique : Ce type d’opération est essentiellement un transfert de masse nécessitant au
préalable une « activation » de 1’eau par une certaine quantité d’énergie apportée par un transfert de
chaleur. Les deux transferts se dédoublent en une phase externe et une phase interne [10] :

» Transfert de chaleur externe, de la source de chaleur vers la surface du produit ;
» Transfert de chaleur interne, de la surface vers le cceur du produit ;

» Transfert de masse interne, du ceeur vers la surface du produit ;

» Transfert de masse externe, de la surface du produit vers le milieu extérieur.

1.4 Les modes de séchage :

Le critére de classification le plus couramment employé se base sur le mécanisme de transfert de
chaleur entre le produit et la source de chaleur, ou encore sur la méthode de chauffage appliquée a la
matiere a sécher [11]. On distingue les modes de séchage suivants :

1.4.1 Séchage par conduction :

Le matériau a sécher est placé en contact direct avec une surface solide chauffée, permettant un
transfert de chaleur par conduction a travers cette paroi, puis par conduction au sein du produit lui-méme,
comme illustré sur la Figure 1.1. Cette méthode de séchage est largement répandue dans les secteurs
industriels tels que le textile et la papeterie [12].

Figure 1.1 : Séchage par conduction. [12]
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1.4.2 Séchage par convection (ou par entrainement) :

Cette méthode repose sur le transfert de chaleur au produit via un flux d'air chaud. Ce mode de
séchage, qui représente plus de 85 % des sechoirs industriels [13], est particulierement répandu dans le
secteur agroalimentaire. Un exemple de ce type de séchoir est illustré sur la Figure 1.2.

Sécheur & convection & tambour rotatif

Air humide

Tambour
‘L_

Entrée — Air ¢cheed
solide humide ~l ==+ H M | @

Sortie solide sec

F

Figure 1.2 : Séchage par convection. [13].
1.4.3 Séchage par rayonnement infrarouge :

Un rayonnement infrarouge (IR) est dirigé vers le produit, permettant un chauffage rapide des couches
minces (jusqu’a 500 um). Ce rayonnement est généré soit par des dispositifs électroniques, comme les
micro-ondes (ou le transfert de chaleur s'effectue par propagation d'une onde électromagnétique via un
générateur de micro-ondes), soit par I'élévation de la température d'un émetteur IR. Ce procédé de
séchage est particulierement efficace pour éliminer I'eau, notamment lorsque le produit n'est pas
thermosensible [14]. Il est largement utilisé dans I'industrie des peintures. Un exemple est présenté sur
la Figure 1.3.

Matigre humide

l Radiateurs Sortie air

?,L
Entrée air

Produit sec

Figure 1.3 : Séchage par rayonnement IR. [14]
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1.4.4 Séchage sous vide :

La réduction de la pression entraine une baisse du point d'ébullition d'un liquide. Ainsi, le séchage
sous vide provoque une vaporisation rapide du liquide a éliminer. Ce processus, base sur la vaporisation,
est accélére, ce qui réduit considérablement le temps de séjour du matériau dans le séchoir. Cette
méthode (Figure 1.4) permet de sécher des substances thermosensibles, qui seraient difficiles a traiter a
pression normale en raison de leur exposition prolongee a des températures élevées [15].

Figure 1.4 : Séchage sous vide. [15]
1.4.5 Séchage par lyophilisation :

La lyophilisation est un procédé de séchage qui s'effectue sous une pression extrémement basse,
combinant I'action du froid et du vide pour permettre la sublimation. Cette technique, bien que colteuse,
est réservée a des matériaux spécifiques en raison de leur sensibilit¢ a la chaleur, les rendant
incompatibles avec les méthodes de séchage conventionnelles. Elle est notamment utilisée pour des
substances biologiques (comme le plasma sanguin ou les cellules), des produits pharmaceutiques (tels
que les antibiotiques) et des denrées alimentaires (comme le café, le lait ou les jus de fruits) [16]. Les
cristaux de glace formés sont ensuite éliminés de la chambre de séchage a l'aide de pompes a vide
mécaniques ou d'éjecteurs a jet de vapeur. Un exemple est illustré sur la Figure 1.5.

CHAMBRE DE LYOPHILISATION

Produits _

Plaque

Glace

Condenseur Pompe a vide

Figure 1.5 : Séechage par lyophilisation. [16]
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1.4.6 Séchage par pertes diélectriques :

Le séchage par pertes diélectriques (Figure 1.6) repose sur le principe du chauffage électrique des
matériaux isolants (diélectriques). Ce procédé est réalisé en exposant la matiere a sécher a un champ
électrique alternatif de tres haute fréquence (entre 1 et 30 MHz). Un tel champ est généré entre les
plaques d'un condensateur plan connecté a un générateur. Sous l'influence de ce champ, les molécules
du diélectrique se polarisent et sont forcées d'inverser leur polarité a chaque cycle. Cette inversion de
polarité induit des vibrations mécaniques des dipoles moléculaires, entrainant des frictions a I'échelle
atomique et moléculaire, ce qui produit de la chaleur. Cette chaleur est ensuite utilisée pour chauffer
uniformément la matiére [17].

Figure 1.6 : Séchage par pertes diélectriques. [17]

1.4.7 Séchage solaire :

Il consiste simplement a chauffer le produit en utilisant directement le rayonnement solaire (séchage
direct (Figure 1.7)) ou en passant par un capteur solaire congu pour capter et/ou concentrer les rayons du
soleil afin d’augmenter la température de 1’air (séchage indirect (Figure 1.8)). Cette méthode de séchage
est particuliérement répandue dans le secteur agroalimentaire.

Les méthodes de séchage mentionnées précédemment, a 1’exception du séchage solaire, sont trés
énergivores (représentant 10 a 15 % de la consommation énergetique industrielle mondiale [18]). Par
ailleurs, ces procédés sont complexes a mettre en ceuvre, surtout dans les zones rurales ou ’accés aux
sources d’énergie (€lectricité, gaz, etc.) est souvent limité. Ainsi, le recours a I’énergie solaire, gratuite
et abondante, s’avére avantageux et permet de réduire les cotits du processus, en particulier dans les pays
en développement.
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Figure 1.7 : Séchage solaire (séchage direct). [18]

Sortie d’air

Rayons de soleil

Capteur
solaire

N\

Entrée d’air 0

Figure 1.8 : Séchage solaire (séchage indirect). [18]
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1.5 Les avantages et les inconvénients du Séchage :

1.5.1 Les avantages :

Les principaux atouts du procédé de séchage sont les suivants [19] :

> Lasimplicité de la méthode, souvent associée a un rendement élevé.
Une durée de conservation des aliments séchés pouvant s’étendre sur plusieurs mois.

La neutralisation des enzymes responsables de la détérioration des aliments.

L’inhibition de la prolifération des micro-organismes grace a la diminution de 1’activité de 1’eau.
Son potentiel d’utilisation a des fins commerciales, contribuant a réduire les pertes post-récolte.
La réduction des colts financiers et environnementaux liés au transport des marchandises, grace
a la diminution de leur masse.

vV V V V V

1.5.2 Inconvénients :

Le séchage, comme tout autre traitement thermique, peut engendrer plusieurs effets indésirables,
notamment [20] :

> Une diminution des ardmes, des vitamines et des pigments,

> Des réactions de brunissement et un durcissement de la surface, ainsi que des altérations
irréversibles de la texture, affectant ainsi la capacité de réhydratation,

> Une évaporation des composants volatils et une modification de la distribution de I'humidité au
sein du produit.

> De plus, ce procédé est énergivore et donc colteux. Il est donc essentiel de comprendre les
facteurs influencant le séchage, en particulier la vitesse de séchage, afin d'optimiser cette
opération et d'en réduire les codts.

1.6 L’efficacité d’une technique de séchage :

L’efficacité d’une technique de conservation se mesure a deux niveaux, a savoir la qualité¢ du produit
obtenu et la performance du procédé utilise.

1.6.1 La qualité du produit séché :

La qualité (hygiénique, nutritionnelle, praticité, sensorielle comme flaveur, couleur, texture...) du
produit séché dépend du processus adopté, des prétraitements éventuels (il s’agit principalement de
I’imprégnation pour les 1égumes et fruits), du taux d’élimination de I'eau, de I'état du fruit ou du
Iégume impliquant le degré de maturité, mais également la taille des découpes (entiers, coupées,
purée), ainsi que du matériau d'emballage utilisé [21].

1.6.2 La performance du procédé :

L’objectif des recherches a toujours éteé de trouver des procédés simples, rapides et surtout aussi
pratiques que possible. La performance d’un procédé¢ de séchage est évaluée en termes de
consommation d’énergie, cinétique, cout d’équipements et colt total ainsi qu’en termes de son
impact sur I’environnement [22].
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1.7 La cinétique de séchage :

La cinétique de séchage est un meilleur moyen de caractériser expérimentalement le comportement
au séchage d’un produit [23]. La courbe de la cinétique de séchage est obtenue expérimentalement en
suivant I’évolution de la masse du produit au cours du séchage par des pesées successives jusqu’a
stabilisation de la masse du produit [24].

Cette courbe de séchage est déterminée en exprimant soit :

la variation de la teneur en eau en fonction du temps : M=f(t) ;

la variation de la vitesse de séchage en fonction du temps : - dM/dt = f(t) ;

la variation de la vitesse de séchage en fonction de la teneur en eau : - dM/dt = f(M) ;

Le taux d’humidité des échantillons pendant le séchage est exprimé par I'équation suivante :

__ Mt-Meq

MR = g (1.1)

Avec :
Mt : est la teneur en humidité ou la teneur en eau a tout moment de séchage t (kg d'eau/kg de m.s), elle
exprimée par la relation suivante :

mt—ms

Mt =

(1.2)

ms

mt et ms expriment la masse du produit séché au temps t et la masse séche du produit séché.
Mo : est la teneur en humidité initiale ou la teneur initiale en eau (kg d'eau/kg de m.s) ;
Meq : est la teneur en humidité d'équilibre ou la teneur en eau a I'équilibre (kg d'eau/kg de m.s).
Généralement cette équation est simplifiée sous cette forme :
Mt
MR = 2~ (1.3)
La vitesse de séchage exprime la variation de la teneur en humidité en fonction du temps avec un
signe moins, elle est donnée par la formule suivante :
Mt+At—Mt

1.8 Modélisation mathématique de la cinétique de séchage :

L'approche empirique des courbes de séchage en couche mince est largement utilisée en raison de sa
simplicité¢ de mise en ceuvre et de sa fiabilité pour décrire le séchage en couche mince des produits
agricoles ainsi que des plantes aromatiques et medicinales. Par conséquent, plusieurs modeéles
mathématiques semi-empiriques et empiriques ont été employés pour représenter la cinétique de séchage
de ces produits [25]. Le Tableau 1.1 regroupe les modeles mathématiques qui décrivent 1’évolution du
teneur en eau réduite en fonction du temps.

10
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Tableau I.1: Modéles mathématiques de la cinétique du séchage.

Modeles Equations
Newton MR = exp(—kt) (5)
Page MR = exp(—kt") (6)
Henderson and MR = a exp(—kt) @)
Pabis
Logarithmic MR= a exp(—kt) + ¢ (8)

Wang and Singh MR =1+ at + bt? (9)
Two-Term MR = a exp(—kt) + (1 — a) exp(—kat) (10)
Exponential

Page modifié MR= exp(—(kt)") (11)
Approche MR = a exp(—kt) + (1 — a) exp(—kbt) (12)
Diffusionnelle

Avec, MR représente la teneur en eau réduite, t le temps et k, n, a, b, ¢ les coefficients associées a chaque
modele.

Partie2 : Méthodes intelligentes

Les réseaux de neurones :

Les réseaux de neurones sont des systéemes mathématiques inspirés du fonctionnement du cerveau
humain. Leur conception s’appuie sur les avancées en neurosciences, permettant ainsi des progres

significatifs dans leur développement.

Gréace aux avanceées théoriques et pratiques récentes, ces modeles sont désormais largement employés
dans divers secteurs (industrie, finance, services). lls continuent néanmoins de susciter un vif intérét
dans la communauté scientifique, ou les chercheurs cherchent a optimiser leurs performances et élargir

leurs domaines d’application [26].

L’une des propriétés clés des réseaux de neurones est leur capacité d’approximation universelle
parcimonieuse, ce qui en fait un outil mathématique particuliérement efficace pour la modélisation
statique et dynamique de processus non linéaires. Si les neurones sigmoidaux ont d’abord été choisis
pour leur ressemblance biologique, cette justification s’est avérée moins pertinente dans les
applications modernes de traitement du signal ou de modélisation. Ainsi, I’exploration d’autres

architectures neuronales s’impose [27].

Ce chapitre propose une présentation générale des réseaux de neurones artificiels. Nous y abordons les

concepts fondamentaux de modélisation, les différents types de réseaux, ainsi que les méthodologies
11
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de conception. Enfin, nous illustrons leur application dans le domaine du séchage solaire, démontrant

leur utilité dans ce contexte spécifique.
1.1 Historique de réseau de neurone :

L'histoire des réseaux de neurones s'est construite grace a des avancées interdisciplinaires en
psychologie, neurophysiologie et informatique. Les fondations ont été posées entre la fin du 19°™®

siecle et le début du 20°™ siécle :

1890 : William James introduit le concept de mémoire associative, précurseur de la loi de Hebb [28]
1943 : Mc Culloch et Pitts créent le premier modéle mathématique du neurone [29]

1949 : Donald Hebb formule sa célébre regle d'apprentissage synaptique [30]

1958 : Rosenblatt développe le perceptron, premier systéeme capable d'apprentissage [31]

1960-1980 : Période de scepticisme suivie d'un renouveau avec :

Les réseaux adaptatifs de Widrow-Hoff
Les mémoires associatives de Kohonen et Anderson
L'algorithme de rétropropagation (Rumelhart, LeCun) [32]
1990s : Essor des réseaux RBF (Moody-Darken) et cadre théorique de Vapnik [33]
2006 : Geoffrey Hinton et al. Introduisent I’apprentissage profond (deep learning) en Utilisant des
réseaux de neurones profonds avec pré-entrainement couche par couche, marquant Le renouveau de
I’intelligence artificielle modern [34]
2015-2016 : Développement des architectures ResNet, LSTM et Transformer (Vaswaniet al.), qui ont
transformé les domaines de la vision par ordinateur et du traitement du langage naturel [35]
2025 : Développement de réseaux neuronaux efficients et bio-inspirés, avec un accent [36]

Sur :

o L'intégration de I’TA dans les objets du quotidien.

o L’apprentissage auto-supervise (Self-supervised learning) et continuel (Continual
learning).

o L’utilisation croissante de modeles hybrides combinant reégles logiques et réseaux

Neuronaux.

12
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1.2 Réseaux de neurones et régression non linéaire :

En pratique, I'utilisation de régressions linéaires, non linéaires ou de réseaux de neurones pour
approximer des fonctions déja connues présente peu d'intérét. Dans un contexte de modélisation,
I'enjeu principal réside généralement dans le traitement d'un ensemble de mesures de variables {xi},
issues d'un processus (physique, chimique, économique, financier, etc.), ainsi que du résultat
associe (yp). Modéliser ces données suppose I'existence d'une relation déterministe entre les variables
et la grandeur observée. L'objectif est alors d'identifier une formulation mathématique de cette relation,

valable dans le domaine d'étude couvert par les mesures [34].

Cependant, les conditions expérimentales introduisent plusieurs limites : les données disponibles sont
en quantité finie, souvent bruitées, et certaines variables influencant le résultat peuvent ne pas étre
mesurées. Dans ce cadre, la construction d'un modéle revient a estimer une relation uniquement a partir
des observations accessibles : on parle alors d’une approche "boite noire". L'objectif est d'approcher la
fonction inconnue reliant (yp) aux variables {xi}, c'est-a-dire celle qui serait obtenue avec une infinité
de mesures exhaustives. Statistiquement, cela correspond a estimer la fonction de régression de la
variable cible. Bien que cette fonction soit inaccessible, il est possible d'en proposer une approximation

a partir des données disponibles.

Lorsque la relation sous-jacente est non linéaire, les réseaux de neurones se révelent particulierement
adaptés pour cette tache. Ainsi, comme évoqué précédemment, ils constituent une méthode avancée
de régression non linéaire, étendant les techniques classiques de régression (linéaire ou multilinéaire)
disponibles dans les logiciels d'analyse de données [35]. Contrairement aux idées recues, la modélisation
par réseaux de neurones ne releve pas de l'intelligence artificielle au sens traditionnel, mais s'inscrit
plutdt dans le champ des statistiques appliquées. Le tableau I.1. illustre d'ailleurs les correspondances

entre terminologie statistique et celle des réseaux de neurones [34].

En résumé, les réseaux de neurones sont avant tout des outils statistiques. Leur dénomination, inspirée
de la biologie, et I'emploi du terme "apprentissage” ont parfois entretenu une certaine confusion sur leur

nature réelle.

13
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Tableau I-2 : Réseaux de neurones et statistiques conventionnelles

Réseaux de neurones Statistiques conventionnelles

Choix de I'architecture Choix de la famille de fonctions destinées a

approcher la fonction de régression

Ensemble d'apprentissage Observations

Apprentissage Estimation des parameétres de I'approximation

de la fonction de régression

Généralisation Interpolation, extrapolation

1.3 Réseaux de neurones et modélisation de processus :

Les réseaux de neurones constituent une méthode performante pour modéliser des processus non
linéaires, qu’ils soient statiques ou dynamiques. Leur efficacité repose principalement sur leur capacité
a approximer des fonctions complexes avec une relative parcimonie (approximation universelle). Cette
propriété en fait un outil privilégié. Par ailleurs, leur force réside aussi dans la nature générique des

algorithmes d’apprentissage, qui s’adaptent a une grande variété de problémes.
1.3.1 Modélisation du processus non linéaire statique :

Comme mentionné auparavant, la capacité des réseaux de neurones a approximer de maniére
parcimonieuse des fonctions universelles peut étre judicieusement exploitée pour modéliser divers
phénomeénes statiques non linéaires. Cette propriété explique en grande partie leur adoption croissante
dans les sciences de I'ingénieur. Afin de répondre a ce besoin de modélisation, des architectures non
récurrentes, dites statiques, ont été développées. Globalement, ces réseaux établissent une

correspondance algébrique non lineaire entre leurs variables d'entrée et de sortie. Dans le cadre du
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traitement du signal et de I'automatique, un tel réseau agit comme un filtre transverse non linéaire en

temps discret.
1.3.2 Modélisation du processus non linéaire dynamique :

Toujours grace a leur remarquable capacité d'approximation universelle parcimonieuse, les réseaux de
neurones se prétent également a la modélisation de processus dynamiques. Pour ce faire, des
architectures récurrentes, dites dynamiques, peuvent étre congues. Un tel réseau agit comme un filtre
récursif non linéaire en temps discret. Cependant, il est possible de le représenter sous une forme

canonique équivalente, composée exclusivement de neurones statiques.
1.3.3 Modéles de connaissance et modeéles "*boite noire™ :

Les réseaux de neurones sont fréguemment employés comme des modeles de type « boite noire ».
Cependant, ils peuvent également intégrer des connaissances a priori sur le phénomeéne étudié, offrant
ainsi une solution intermédiaire idéale entre les approches purement data-driven et les modeles

physiques explicites. On distingue classiquement [34] :

Les modeéles de connaissance : leur formulation mathématique, caractérisée par un nombre restreint
de parametres ajustables, découle directement d'une analyse théorique (physique, chimique,
économique, etc.) du processus.

Les modeéles « boite noire » : construits exclusivement a partir de données expérimentales, sans

incorporation de connaissances externes sur le systeme.
1.3.3.1 Modeéles dynamiques ""boites noires™ :

Pour modéliser un systéeme dynamique, 1’utilisation de réseaux récurrents (ou bouclés) s’impose, car
ces architectures sont intrinsequement dynamiques. L’apprentissage du réseau correspond alors
a I’estimation des paramétres du modele. Contrairement a une approche classique visant a annuler
I’erreur de prédiction, 1’objectif ici n’est pas de reproduire les perturbations non mesurables présentes
dans les données expérimentales. 11 s’agit plutét de minimiser la variance de 1’erreur de prédiction pour
qu’elle corresponde a celle du bruit. Atteindre cet objectif signifie que le réseau est capable de capturer
uniquement le comportement déterministe du processus, tout en ignorant les perturbations aléatoires.

Ainsi, méme si I’apprentissage s’effectue sur des données bruitées, le réseau peut reproduire la
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dynamique idéale du systeme étudié. Des resultats theéoriques [35] confirment la faisabilité de cette

approche, et de nombreuses applications pratiques en démontrent I’efficacité.

1.3.3.2. Modeéles neuronaux de connaissances :

Un atout méconnu des réseaux de neurones réside dans leur capacité a intégrer des connaissances
mathématiques issues de I'analyse physico-chimique des processus, directement dans leur architecture.
Bien que souvent négligée, cette approche hybride permet d'exploiter judicieusement les informations
partielles ou completes disponibles sur le systeme étudié. En combinant ainsi la transparence des
modeles analytiques avec la puissance d'adaptation des réseaux neuronaux, on obtient une modélisation
optimale. Comme I'ont démontré (Rivals et al., 1995), (Dreyfus, 1998) et (Ploix et Dreyfus, 1997), ces
architectures deviennent alors de véritables modeles neuronaux de connaissance, bien loin du simple

statut de "boite noire".
1.3.4 Réseaux neuronaux et I'architecture des réseaux :

1.3.4.1 Définition et éléments caractéristiques d'un neurone :

Par définition un neurone formel est un petit automate de décision qui recoit un nombre variable
d'entrée et fournit une sortie unique par le biais d'une fonction d'activation ou de transfert généralement

non-linéaire.

Un neurone artificiel, noté (i) est caractérisé par le couple suivant :

(Pi(t), Wi(t), ni(t), f, g, h) Q)
Avec :
Pi(t) = (pa(t), pa(t), ..., pn(t)) € Ry, » vecteur d'entrée a l'instant (t).
Wi(t) = (wa(t), wa(t), ..., wn(t)) €Ry, » vecteur des poids a l'instant (t).
ni(t) € RN » état d'activation du neurone a l'instant (t). C'est I'état actuel du neurone.

Les trois fonctions qui caractérisent le neurone se définissent de la maniére suivante :
h: RN x RN, » R, si(t) = h(Pi(t),Wi(t)), fonction de propagation qui génere le
signal d'entrée si(t). Cette fonction décrit le traitement de I'information qui est fait par le neurone

g:RXR, » R, ni(t) = g(si(t), ni(t-1)), fonction d'activation, qui calcule I'état
16
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d'activation ni(t) a l'instant t. Cette fonction sert au calcul de la transformation de I'état
d'activation a un instant ultérieur (t +l) ;
f:RXR, » R, ai(t) = f(ni(t)), fonction de sortie, qui donne la sortie ai(t) du

neurone (i) a l'instant t. Elle calcule la valeur de sortie d'un neurone en fonction de son état
d'activation.
Selon la qualité des données d'entrée, on distingue le neurone a une entrée simple et le

neurone a entrées multiples.
1.3.4.2 Neurone a une entrée simple :

Le modéle de neurone de la figure 1.9, est le modéle de base d'un neurone a une entrée simple.
La donnée d'entrés est un scalaire ""p "'. Dans le fonctionnement du neurone, la donnée d'entrée
"p" est multiplié par un poids "w" et additionné a un scalaire ou biais "b". La somme de sortie
"n" ou entrée du réseau passe dans la fonction de transfert "f " qui produit la donnée de sortie

a".

Input Neurone

a= f(wp+b)
Figure 1-9 : Modeéle d'un neurone artificiel a une entrée simple.

1.3.4.3 Neurone a des entrées multiples :

Pour ce modele de neurone, schématisé par la figure 1.10, I'entrée est un vecteur "p" d'entrées
individuelles "pi". Chaque scalaire d'entrée est pondéré par un poids "wa.i". L'ensemble de ces
poids constitue une matrice "W ". L'entrée "n", obtenue ajoutant la constante "b" ou biais, est
donnée par la formule suivante :

n=W,+b )

La sortie du neurone est donnée par la formule suivante :

a=f(n) 3)
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Les neurones sont les composantes de base des structures plus complexes appelées réseaux de

neurones.
P1 W11
n a
—_—S N
P3
Wi1R
pr o
b
a=f(W,+b)

Figure 1-10 : Modeéle d'un neurone artificiel a entrées multiples simple.

1.3.4.4 Réseaux de neurones :

Un réseau de neurones artificiels se compose de trois couches principales comme suit : une
couche d'entrée, N-couche (s) cache (s) et une couche de sortie. Chaque couche est
interconnectée avec I’autre couche par des neurones, également appelés noeuds.

Habituellement, 1’établissement du modéle neuronal artificiel passe par trois étapes, qui sont
I’apprentissage, la validation et le test. Au cours de ces étapes, le traitement des données passe
des neurones de la couche émettrice vers les neurones de la couche réceptrice sous forme des
poids et des biais. En outre, le signal de retour d’erreur permet de mapper entre les variables
d'entrée et de sortie afin de réussir le résultat désiré. Un réseau de neurones peut étre regroupé
en deux catégories :

- Un réseau avec une architecture non bouclée (Feed-forward) (Figue 1-11).

- Un réseau avec une architecture bouclée (Recurren).
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Architecture de réseau

non-bouclé (Feed-

Perceptron monocouche Perceptron multicouche A fonction de base radiale

Figure 1-11 : Taxonomie d’architectures du réseau neurone non-bouclé. Simple.

1.3.4.4.1 Réseaux de neurones bouclés (feedback networks) :

Un réseau est bouclé, ou dynamique, si son graphe possede au moins un cycle. Il constitue un
filtre récursif non linéaire a temps discret. Comme pour les réseaux non bouclés, il y a un intérét,
pour l'apprentissage, a mettre le réseau sous une forme canonique, constituée de neurones
statiques. En effet, tout réseau de neurones bouclé a temps discret, peut étre mis sous une forme
canonique comprenant un réseau de neurones statiques. Ainsi, les propriétés générales des
réseaux de neurones, bouclés ou non, dépendent donc des propriétés des réseaux de neurones

non bouclés. La détermination de cette forme canonique n'est en général pas univoque.

X1

X2

Figure 1-12 : Schéma de réseau de neurones boucle. [36]

1.3.4.4.2 Réseaux de neurones non-bouclés (feed-forward networks) :

Un reseau de neurones est dit non bouclé, ou statique lorsque son graphe ne posséde pas de
cycle. Un tel réseau, réalise donc une transformation entrée-sortie non linéaire parameétrée. Pour
faciliter I'apprentissage, la transformation du réseau sous une forme équivalente, dite forme
canonique est indispensable. Cette forme a I'avantage de faire apparaitre les entrées effectives
du réseau a chaque instant, et d'uniformiser toutes les connexions. L'architecture d'un réseau non

bouclé, la plus géneérale est celle du réseau complétement connecté. Tous les neurones cachés
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et les neurones de sortie sont connectés aux unités d'indice inférieur. Une architecture
historiquement tres utilisée, surtout en raison de sa pertinence en classification, est celle du
réseau a couches : les neurones cachés sont répartis en couches successives, les neurones
appartenant a une couche donnée n'étant commandés que par les neurones de la couche

précédente, et ceux de la premiére couche n'étant connectés qu'aux entrées externes.

RN,
T Seie
O D@

Figure 1-13 : Schéma d'un réseau de neurones non bouclé. [36]

1.3.4.4.3 Architecture en couches de neurones :
Les réseaux performants sont généralement constitués de plusieurs entrées et de plusieurs

neurones en parallele. Un ensemble de neurones paralleles constitue une couche de neurones,

comme indiqué par la figure 1.14.

Inputs Couche de S neurones
W1 —L > —a1 5
P
ibl

pz —n- = —ax S
l bz

PR WS.R — > —s >
o
a= f(Wp + b)

Figure 1-14 : Réseau de neurones a une couche simple.
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Un reseau de neurones peut comporter plusieurs couches : une couche de sortie et une
ou plusieurs couches cachées, intermeédiaires entre I'entrée et la sortie. Les réseaux multicouches
sont plus puissants que les réseaux a simple couche. Dans la pratique, un réseau ne comporte

que 2 a 3 couches. Un réseau a trois couches cachées est illustré sur la figure 1.15.

o' = £ (Whp-bh at= {1t - ) o= Pl
Figure 1-15 : Réseau de neurones a deux couches cachées simple.
1.3.4.4.4 Réseau de type Perceptron multicouche (PMC) :

Le perceptron multicouche est un type de réseau de neurones (figure 1.16), qui se présente en
couches successives et continues de neurones, de I'entrée a la sortie du réseau Pour des neurones

de méme couche, il n'existe pas de connexions latérales.

tof ot ot

Couche Couche Couche Couche de
d’entrée cachée 1 cachée 2 sortie

Figure 1-16 : Perceptron multicouches (PMC).

Le perceptron multicouche est principalement utilise pour effectuer les taches suivantes
I'approximation de fonction, la classification, la modélisation de processus statiques non linéaire.
L'apprentissage d'un tel réseau, requiert une optimisation paramétrique, dans un espace
multidimensionnel. La méthode utilisée est celle de la retro-propagation du gradient [37].
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1.3.5 Fonctions de transfert du Perceptron Multi-Couche :

V v y
T A T A T A
+1 +b

(a) (b) (c)
Figure 1-17 : Fonctions de transfert d'un réseau de neurones. [36]
Pour réaliser les différentes opérations dans les neurones, la majorité des logiciels dispose
de plusieurs fonctions de transfert, offrant une infinité de valeurs possibles dans l'intervalle

[- 1, +1]. La figure 1.17 représente, les trois fonctions les plus utilisées :

- (a) la fonction escalier [37].

- (b) la fonction linéaire [38].

- (¢) la fonction sigmoide [31].
1.3.6 Mise en ceuvre des réseaux de neurones :
1.3.6.1 Protocole d'utilisation :

Lorsque le réseau de neurones a été créé, son utilisation doit suivre les trois étapes
énumerées ci-dessous :

- Initialisation des poids et biais.
- Apprentissage selon une base de données connue.
- Modélisation avec de nouvelles données.

Avant ['utilisation de nouvelles données pour la simulation, I'optimisation du réseau de

neurones s'impose. De cette optimisation dépendra, en grande partie sa performance.
1.3.6.2 Optimisation du réseau de neurones :
Aprés le choix des neurones d'entrées, I'optimisation du réseau demande de procéder :
- Aux choix du nombre de couches cachées ;
- Au choix du nombre de neurones par couches cachées ;
- Au choix de la fonction de transfert ;

- Au choix des parametres d'apprentissage ;

22



Chapitre | : Etat de I’art sur le séchage des produits alimentaires.

L'optimisation de I'apprentissage est une entreprise difficile. Il faut, réaliser entre ces différents
parametres, un équilibre, bien fragile. En général le choix de la fonction de transfert ne pose
aucun probleme, car il est limité. Malheureusement, il n'existe pas de travaux théoriques
conséquents sur le dimensionnement de la couche caché. Dans une démarche empirique, certains
auteurs proposent certaines solutions, qui consistent a prendre un nombre de neurones de la
couche cachee égal :

- Au nombre de neurones de la couche d'entrée ;
- Aux trois quarts du nombre neurones de la couche d'entrée ;
- A la racine carrée du produit des nombres de neurones d'entrée et de sortie.
En définitive cette optimisation reléve encore de I'expérience. L'apprentissage achevé,
le réseau devient un outil viable pour la simulation.

1.3.6.3 Algorithme de rétro-propagation :

L'algorithme de rétro-propagation du gradient utilise de maniére itérative la méthode du
gradient pour minimiser un critere quadratique d'erreur, entre la sortie calculée et la sortie
attendue du réseau.

Par la propagation avant de I'information, nous calculons pour chaque exemple de la base
d'apprentissage, les états Xi de chagque neurone et de chaque couche, de I'entrée vers la sortie.
L'algorithme de rétro-propagation commence, en considérant a la base, un neurone "i" de la

couche "j" et d'état n! pou]r lequel ona:
n =f(w) @
ul = Nwgeny ()

Avec ul.’ I'activation totale recue par le neurone i, des autres neurones de la couche précédente

(j-1), f, la fonction d'activation et Wijk le poids de connexion entre le neurone i de la couche j et

Le neurone k de la couche (j-1).

La fonction d'activation du neurone doit étre une fonction indéfiniment dérivable. En général
nous utilisons la fonction sigmoide. Ensuite, on peut procéder au calcul de I'erreur du réseau :
- de la couche de sortie par la formule suivante :

e’EQ) — f’(ul(cq))(tlgq) _ n}({Q)) (6)
Avec : @ la sortie désirée du neurone k de la couche de sortie.

- sur chaque couche intermédiaire j :
: G 1) (iel
e’E]) — f (uz(c])ZW;E{-'- )e’E]"' ) (7)
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Enfin, on peut proceder une mise a jour des poids wi selon la formule suivante :
) = wePxJ™V ®)

i

Avec w le pas d'apprentissage.

Le processus est répété tant que I'erreur en sortie n'est pas inférieure a une limite fixée. Le
processus peut aussi s'arréter lorsque le nombre d'itérations ou époques atteint le nombre

maximum d'itérations choisi.
1.3.6.4 Apprentissage, généralisation, sur-apprentissage et minimums locaux :

Dans le fonctionnement d'un réseau de neurones, il faut considérer deux phases importantes :
I'apprentissage et la généralisation.

A partir d'une base d'apprentissage, constituée par un ensemble fini de couples (d'entrées-
sorties mesurés), le processus d'apprentissage sert a faire correspondre les entrées et les sorties
en adaptant les poids des connexions progressivement, de maniere itérative. Ainsi
I'apprentissage constitue en réalité un processus d'optimisation qui permet de trouver des
coefficients du réseau, tout en minimisant une fonction de codt. 1l doit en effet engendrer une

tres faible erreur d'apprentissage.

Pendant la généralisation, le réseau de neurones utilise les valeurs des poids des connexions
retenus grace a l'apprentissage, pour traiter des données différentes. La performance du réseau de
neurones sera jugée par son pouvoir de généralisation élevé, en générant une erreur test trés
faible.

Une bonne généralisation doit étre précédée d'un bon apprentissage. La phase d'apprentissage
est donc essentielle. Sa performance peut s'accroitre non seulement par une taille suffisante de
la base d'apprentissage mais aussi, en considérant un nombre important d'itérations, lors de
I'apprentissage. Mais la génération d'un nombre important d'itérations, peut provoquer
I'apparition du phénomeéne de sur-apprentissage, avec une erreur test élevée et du phénomene
du minimum local, dont les plus significatifs se situent dés les premiéres itérations. Il faut donc
trouver une méthode permettant de déterminer le nombre de neurones approprié dans la couche

cachée, tout en remediant aux phénomenes de sur-apprentissage et de minimums locaux [39].
1.4 Criteres de validation des modeéles :

Il existe plusieurs parameétres statistiques pour valider le modele mathématique avec les

résultats experimentaux. Pour ce travail, nous pouvons retenir les parametres suivants :

- Le coefficient de corrélation R? C'est l'un des premiers paramétres pour évaluer une

bonne modélisation. Plus il est proche de l'unité, plus le modéle est satisfaisant.
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- Le parametre statistigue RMSE ou erreur systématique moyenne [40].

- Il est utilisé par plusieurs auteurs. Il quantifie le bruit dans les données [41].

2 _ 1 _ YL(MRexp—MRpred)*
Re=1 Y.(MRexp—MRexp)? (7)

RMSE = \/%Z{Ll(MRexp — MRpred)?  (8)

Le parametre MSE ou erreur quadratique moyenne. Au sujet de cette grandeur [42], soulignent qu'il
est identique au paramétre khi carré réduit X? D'ailleurs, certains auteurs comme [43]. Ont préféré utiliser
dans leurs études, cette seconde désignation, en parlant du méme parametre. Ainsi, les deux parameétres,

plutot identiques, se définissent par la formule suivante :
1¢vN
MAE = — i—1|MRexp — MRpred| 9)
Avec :

N : ne nombre de points expérimentaux.
Conclusion :

La modélisation des processus de séchage révele une complexité intrinseque, nécessitant la prise en
compte de multiples interactions entre transferts de chaleur et de masse, ainsi que des propriétés variables
des produits. Face a ces défis, les réseaux de neurones émergent comme une solution innovante,
remplacant les approches analytiques rigides par une modélisation adaptative basée sur les données. Leur
capacité a capturer des relations non linéaires et a s’ajuster aux spécificités expérimentales en fait des
outils particulierement efficaces pour prédire la cinétique de séchage et optimiser les performances des
systemes, comme en témoignent les applications récentes dans le domaine des énergies renouvelables et
de I’agroalimentaire. Ces avancées ouvrent la voie a une industrialisation plus efficiente et durable des

procédés de séchage.
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Chapitre 11 : Matériels et méthodes,

Introduction :

Ce chapitre aborde la modélisation du taux d'humidité (MR) des tomates durant leur
séchage, en combinant des approches empiriques et une méthode avancée basée sur les réseaux
de neurones artificiels. Les méthodes empiriques retenues (Newton, Page, Henderson et Pabis,
et Logarithmique) permettent de décrire la cinétique de séchage a travers des équations
paramétriques, ajustées a l'aide d'un programme MATLAB. Parallelement, un modele de
perceptron multicouche (MLP) est développe pour capturer les relations complexes et non
linéaires entre le temps de séchage et le MR. Les données utilisées, issues d'un dispositif
expérimental simulant le rayonnement solaire avec une lampe halogene, sont analysees a l'aide
d'indicateurs statistiques (R?, RMSE, MAE) afin d'évaluer la performance des différents
modeles. Cette étude vise a identifier la méthode la plus précise pour prédire I'évolution de
I'numidité, offrant ainsi des perspectives utiles pour I'optimisation des procédés de séchage dans

I'industrie agroalimentaire.

1.1 Les données utilisées :

Le séchage des tomates a été effectué en utilisant une lampe halogéne d’une puissance de
1000 lampe fait partie du banc d’essai ET 200 qui existe au niveau des laboratoires de génie
mécanique de I’université de M’sila. Les données de 1’évolution de taux d’humidité (MR) en
fonction du W pour simuler le rayonnement solaire [44]. Le schéma du dispositif expérimental
est illustré sur la Figure I1.1. Ces temps pour les tomates locales sous une intensité de
rayonnement de 1360 Wm?2 ont été extraites a partir du travail d’Thaddadene et al. 2025[44].

Ces données regroupent un nombre de 129 valeurs avec 5 minutes d’intervalle.

Figure 1.1 : Dispositif expérimental [44].
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La mesure de la variation de la masse des tomates séchées est un parameétre crucial pour
comprendre le processus de séchage (la cinétique de séchage) [45]. Dans I’étude de la cinétique

de séchage, on s’intéresse a I’é¢tude de la teneur en humidité (Mt) et le taux d’humidité(MR).

» Lateneur en eau des tomates (Mt) a I'instant t est exprimée selon la formule suivante :

Mt = (mt—ms) (1)

ms
Avec:
mt : la masse des tomates au temps t ;
ms : la masse séche des tomates ;

> Letaux d'humidité des tomates (MR) a l'instant t est donné par la formule suivante :

Mt
MR = 70 (2)
AVec:

MO : la teneur en eau initiale des Tomates.

11.2 Les méthodes empiriques :

Dans cette étude on a choisie 4 méthodes empiriques a savoir ; la méthode de Newton, la
méthode de Page, la méthode de Henderson et Pabis et la méthode Logarithmique pour
décrire la cinétique de séchage des tomates. Ci-méthodes sont décrites comme :

Méthode 1 : Méthode de Newton

Ce modele d’écrit I’évolution de MR en fonction du temps en utilisant I’équation suivante [46] :
MR = e(Zkxt)  (3)

Avec :

k : Constante de séchage.

t temps (min)

Meéthode 2 : Méthode de Page

MR en fonction du temps utilisant li égquation suivante [47] :
MR = et (2)

Avec :

k : Constante de séchage.

n : Exposant de courbure.

Meéthode 3 : Méthode de Henderson et Pabis
MR en fonction du temps utilisant li équation suivante [48] :
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MR = a x e(=kxt)  (5)
Les coefficients a et k sont les coefficients empiriques e ce modele.
a,k, Coefficients empiriques.
Méthode 4 : Méthode Logarithmique

MR en fonction du temps utilisant li équation suivante [49] :
MR =ax et 4+ ¢ (6)
Les coefficients a,k et ¢ sont les coefficients empiriques e ce modéle.
Afin de terminaison les coefficients (a,k,c,n) de chaque équation(selon le cas) utilisee par

ajuster le modele avec la courbe expérimentale de 1’évolution de MR en fonction de temps des

tomates, un programme en MATLAB a été développé.

11.3 Analyse statistique :

Les indicateurs statistiques R?2, RMSE et MAE permettent d'évaluer et de comparer la
performance des différentes méthodes de modélisation.

Le coefficient de détermination R2 (proche de 1) mesure la proportion de variance expliquée
par le modele, indiquant sa capacité a reproduire les tendances des données.

Le RMSE (Root Mean Square Error) quantifie I'écart moyen quadratique entre les valeurs
prédites et réelles, pénalisant davantage les grandes erreurs.

Le MAE (Mean Absolute Error) représente I'erreur absolue moyenne, offrant une
interprétation plus directe des écarts.
Une méthode optimale affichera un R2 élevé (idéalement >0.9), accompagné de faibles valeurs
de RMSE et MAE, signe a la fois de précision et de robustesse. La comparaison de ces
indicateurs entre différents modeles (comme MLP, modeles linéaires ou autres architectures de
réseaux de neurones) permet d'identifier la méthode la plus fiable pour prédire la cinétique de
séchage.
11.3.1 Coefficient de Détermination (R?) :

Définition : Mesure la proportion de la variance expliquée par le modele (0 <R2?< 1) [50].
Equation :
Z(MRexp—MRpred)2

2 1 _
R =1 Y (MRexp—MRexp)? (7)

Avec :

o MRexp = Valeur expérimentale,
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o MRpred = Valeur prédite par le modele,
Interprétation :

o R?=1 — Excellent ajustement.

o R?<0.9 - Mode¢le peu fiable.

11.3.2 Racine de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) :

Définition : Mesure I'écart moyen entre les valeurs expérimentales et prédites [51].

Equation :

RMSE = \/% YN (MRexp — MRpred)?  (8)

Ou:
o N=Nombre de points de données.
Interprétation :

o RMSE faible — Précision élevée.

o RMSE élevé — Forte dispersion des erreurs

11.3.3 L’Erreur Moyenne Absolue (MAE - Mean Absolute Error) :

Définition : Mesure I'écart moyen entre les valeurs expérimentales et prédites [52].

Equation :

MAE = ¥, |MRexp — MRpred|  (9)

Interprétation :

MAE faible — Modéle précis (erreurs faibles).
MAE élevé — Fortes divergences entre théorie et expérience.

Unité : La méme que la grandeur mesurée (ex : g au/g matiére seche).

Nous avens développé un programme pour comparer MRpred €t MRexp pour chaque modeéle.
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11.4 Méthode les réseaux de neurone :

Dans cette étude, un réseau de neurones artificiels (RNA) a été développé sous MATLAB
afin de modéliser 1I’évolution du rapport d’humidité¢ (MR) des tomates en fonction du temps de
séchage. L’objectif principal était de proposer une approche non linéaire et performante
permettant d’estimer avec précision la dynamique de séchage a partir des données
expéerimentales.

Le réseau utilisé est illustré sur la Figure I1.2, ¢’est un réseau de type perceptron multicouche
(MLP — Multilayer Perceptron), comportant une couche d’entrée, une ou plusieurs couches
cachées, et une couche de sortie. La variable d’entrée était MR et la sortie attendue était le MR
correspondant. Les données expérimentales ont été normalisées entre 0 et 1 afin d’assurer une

meilleure convergence de ’algorithme d’apprentissage.

MNeural Network

Hidden
In put i Output
1 1
Ll 1
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Figure 11.2 Schéma du réseau de neurone utilisé.

Apreés avoir normalisé les données (temps et teneur en eau), le réseau est configuré avec une
architecture personnalisable (nombre de couches et neurones), une fonction d'apprentissage
ajustable (comme 'trainlm' pour Levenberg-Marquardt) et une répartition définie des données
(80% entrainement, 10% validation, 10% test). Une fois entrainé, le modeéle évalue ses
performances via des métriques telles que le RMSE, MAE et R?, puis affiche graphiquement

une comparaison entre les valeurs réelles et predites de la teneur en eau. Cette approche permet
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une modélisation flexible et précise du processus complexe et non linéaire du séchage des
fraises.

L’architecture optimale du réseau a été déterminée de maniére empirique en testant plusieurs
configurations. Le modeéle final comprenait :

e Une couche d’entrée avec un seul neurone (MR),

« Une couche cachée, chacune avec X neurones (a adapter selon le cas),

e Une fonction d’activation sigmoide (logsig) dans les couches cachées,

e Une couche de sortie avec un neurone linéaire (purelin), représentant le MR.

L’apprentissage a été réalisé en utilisant 1’algorithme de rétropropagation avec la méthode
de Levenberg-Marquardt (trainlm), réputée pour sa rapidité de convergence et sa robustesse
pour les problemes de régression. La base de données a été divisée en trois sous-ensembles : 80
% pour ’apprentissage, 10 % pour la validation, et 10 % pour le test.

L’¢évaluation des performances du modele a été réalisée a 1’aide de plusieurs indicateurs
statistiques, notamment :

e L’erreur quadratique moyenne (MSE),

o Le coefficient de détermination (R?),

Les résultats de ces différentes méthodes seront regroupés et discutés dans le chapitre 3.

Conclusion :

Dans cette étude, on s’intéresse au séchage des tomates (4 mm d’épaisseur) sous un
rayonnement solaire simulé de 1360 W/m?2 dans le laboratoire dans le but d’étudier sa cinétique.
Les données de 1’évolution de MR en fonction de temps ont été enregistrées chaque 5 minute,
ces données comportent 129 valeurs.

Dans ce chapitre nous avons proposé deux méthodes pour 1I’étude de la cinétique de séchage
des tomates a savoir ; les méthodes empiriques et la méthode utilisant le réseau de neurones
(MLP). Les méthodes empiriques regroupent le modéle de Newton, le modéle de Page, le
modele de Henderson et Pabis, et le modéle Logarithmique. La validation de ces modéles a été

effectué en se basant sur les indices statistiques (R?, RMSE et MAE).
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Introduction :

Ce chapitre présente une analyse comparative des methodes utilisées pour modéliser la
cinétique de séchage des tomates sous rayonnement halogéne. Deux approches principales sont
étudiées : les modeles empiriques (Henderson and Pabis, Logarithmique, Newton et Page) et
une méthode basée sur les réseaux de neurones artificiels (RNA). Les modéles empiriques,
caractérises par leur simplicité et leur interprétabilité physique, sont évalués a travers leurs
coefficients et leurs performances statistiques (R2, RMSE, MAE). Parallélement, 1’approche par
RNA, plus complexe mais capable de capturer des relations non linéaires, est examinée en détail

via des indicateurs de convergence, d’erreur et de régression.

I11.1 Méthodes empiriques :

Durant notre étude, on a testé quatre modeles empiriques ; le modele de Henderson and
Pabis, modele Logarithmique, modele de Newton et le modele de Page pour déterminer
I’évolution du taux d’humidit¢(MR) en fonction du temps des tomates séchées en utilisant une
lampe halogéne.

111.1.1 Coefficients des modeéles testés :

Le tableau I11.1 regroupe les coefficients de chaque modéle (Henderson and Pabis,
Logarithmique, Newton et Page) testés durant notre étude. Notant que les modeles de
Henderson and Pabis et Page sont a deux parameétres (a, k) et (n, k) respectivement. Le modeéle
de Newton est a un seul parametre et le modele Logarithmique est a quatre paramétres (n, a, k,
et c).

Tableau I11.1 : Coefficients de chaque modeéle.

Modeles n a |k [

Henderson and Pabis 1 1 0110
Logarithmique 1 011 01

Newton 1 1 |01

Page 1 1 01100

32



Chapitre 111 : Résultats et discussion,

111.1.2 Evolution des différents modeéles

Apres avoir déterminé les coefficients de chaque modele, on a tracé chaque modele dans un
graphe avec les valeurs expérimentales du taux d’humidité ; le modele de Henderson and Pabis
(Figure 111.1), le modele Logarithmique (Figure 111.2), le modele Newton (Figure 111.3) et le
modele de Page (Figure 111.3). On constate que les différents modéles évoluent differemment.

Comparaison des modéles de séchage
T T T

1.2 T

T

O  Experimental data
Henderson and Pabis

700

Figure 111.1 : Evolution de MR selon le modéle Henderson and Pabis.

Comparaison des modeles de séchage
T T T

1.2 T

(@) Experimental data
Logarithmique

MR

0 100 200 300 400 500 600 700
Temps

Figure 111.2 : Evolution de MR selon le modéle Logarithmique.
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Comparaison des modéles de séchage
T T

1 q\ T T T

T

O  Experimental data
0.9 - Newton 7
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Figure 111.3 : Evolution de MR selon le modéle Newton.

Comparaison des modéles de séchage
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Figure 111.4 : Evolution de MR selon le modéle Page.
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L'analyse du modele Henderson and Pabis montre qu'il offre une approximation raisonnable
mais imparfaite de la cinétique de séchage des tomates comme décrit dans la Figure 111.1. Le
modele reproduit correctement la tendance générale de diminution de la MR, passant de 1,2 a
0 sur 700 minutes, mais présente des écarts notables par rapport aux données expérimentales.
En phase initiale (0-50 min), il tend a surestimer légérement le taux de séchage, tandis qu'en fin
de processus (>300 min), les prédictions s'éloignent progressivement des valeurs réelles.

Le modéle Logarithmique démontre une performance remarquable pour la prédiction des
cinétiques de séchage, comme en témoigne son excellente adéquation avec les données
expérimentales comme deécrit dans la Figure 111.2. 1l capture parfaitement les trois phases clés
du processus : la déshydratation rapide initiale (0-200 min), la transition progressive vers un
régime plus lent (200-500 min), et la stabilisation finale (>500 min). Mais on note une petite
divergence au début et a la fin du séchage.

Le modéle de Newton suit globalement la tendance exponentielle des données réelles comme
indiqué sur la Figure I11.3, avec une diminution progressive de la teneur en eau de 1 a 0.
Cependant, plusieurs écarts significatifs sont observables : dans la phase initiale (0-250 min),
le modele sous-estime légerement MR ; entre 200 et 400 minutes, I'accord est meilleur ; tandis
qu'en fin de processus (>350 min), des divergences réapparaissent et le modele surestime MR.

La courbe de prédiction du modéle de Page montre un accord exceptionnel avec les données
expérimentales de séchage des tomates sur I'ensemble des 700 minutes comme décrit dans la
Figure 111.4. Le modeéle reproduit avec une fidélité remarquable la décroissance progressive de
la teneur en eau, depuis la valeur initiale de 1 jusqu'a I'état sec. Contrairement aux autres
modeles comme celui de Newton, Henderson and Pabis et Logarithmique, la courbe de Page
épouse parfaitement les points expérimentaux a toutes les étapes du processus, sans déviation
notable ni en phase initiale accélérée, ni lors du ralentissement final.

111.1.2 Comparaison des modéles empiriques

Pour faire la comparaison des quatre modéles (Henderson and Pabis, Logarithmique,
Newton et Page) une analyse statistique en utilisant R2, RMSE at MAE a été effectuée, ces

résultats sont regroupeés dans le tableau I11.1.2.
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Tableau I11.2 : Analyse statistique des différents modéles.

Modeles R? RMSE MAE
Henderson and Pabis | 0.97743 0.0021482 0.041675
Logarithmique 0.99407 0.00056454 0.020637
Newton 0.96311 0.003511 0.054094
Page 0.99865 0.00012826 0.0095196

De méme, la Figure I11.5 illustre les données de MR issues des quatre modeles testés (Page,
Newton, Henderson & Pabis, Logarithmique) et les données expérimentales en fonction du
temps (0 a 700 mins). Les courbes montrent que tous les modeles convergent vers MR=0, mais
avec des dynamiques différentes : le modéle Henderson and Pabis présente des écarts
intermédiaires, particulierement au début et a la fin du séchage ou leur courbe s'éloigne
legérement des points expérimentaux. Ces limitations, qui reflétent la nature simplifiée de cette
approche semi-empirique, expliquent ses performances intermédiaires (R2=0,977,
RMSE=0.0021482 et MAE=0.041675). Le modéle Henderson and Pabis ne soit pas optimal
pour des applications nécessitant une haute précision, il conserve un intérét certain pour des
estimations rapides et des analyses préliminaires, grace a sa simplicité mathématique et sa
facilité d'implémentation.

Le modéle Logarithmique semble suivre de pres les données réelles sur I'ensemble de la plage
temporelle, avec un coefficient de détermination R? de 0,994, une erreur RMSE de seulement
0,00056 et une erreur MEA de 0.020637, ce modeéle se distingue par sa précision et sa fiabiliteé.
Cette performance s'explique par la capacité de I'équation logarithmique a intégrer les différents
mécanismes physiques impliqués dans le transfert d'humidité. Comparé aux autres modéles
empiriques, il présente l'avantage d'allier simplicité mathématique et grande précision
predictive, ce qui en fait un outil particulierement adapté pour I’application du séchage
nécessitant un contrdle précis des parametres de séchage.

Le modele de Newton pourrait surestimer MR en phase initiale et sous-estimer MR en phase
finale. Ces limitations sont visibles sur la Figure 111.3 et la Figure 111.5, confirment les résultats
de I’analyse statistique (R?=0,963, RMSE=0,0035 et MEA= 0.054094) et expliquent pourquoi
le modéle de Newton, bien qu'utile pour une premiére approximation, présente une précision
inférieure a d'autres modeles. Le modéle de Newton étant adapté pour des estimations rapides

mais moins fiable pour un contréle précis du procéde de séchage.
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Le modéle de Page apparaissant comme le plus précis comme illustre sur la Figure 111.4 ou la
Figure I11.5, bien qu’avec les indicateurs statistiques ; R? (0.99865), RMSE (0.000128) et MAE
(0.0095196). Le Rz présente la valeur la plus élevée de tous les modéles et RMSE et MAE les
valeurs les plus faibles, ce qui justifie son bon ajustement des données expérimentaux.

De ce fait, le modele de Page capture idéalement les mécanismes complexes du sechage. La
formulation mathématique de ce modeéle, qui intégre a la fois les phénomenes de diffusion et
les transferts de surface, explique sa supériorité pour ce type d'application. Ces résultats
suggerent que le modele de Page devrait étre privilégie pour optimiser les procédés de séchage
de tomates en utilisant une lampe halogene, ou une prédiction précise de la cinétique est

essentielle pour garantir la qualité du produit tout en minimisant les colts énergétiques.

Comparaison des modeéles de séchage
T T

T T T

T
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0 100 200 300 400 500 600 700
Temps

Figure I111.5 : Comparaison des modéles empiriques.
111.2 Méthode les réseaux de neurone :

111.2.1 Convergence :

Le Figure 111.6 présente les résultats d’entrainement d’un mod¢le d’apprentissage automatique
évalué sur 15 époques, avec une mesure d'erreur quadratique moyenne (MSE). La meilleure
performance de validation est atteinte a la 9éme époque avec une MSE extrémement faible
de 4,3397e-06, indiquant une grande précision du modele. Les courbes d’entrainement, de

validation et de test montrent une décroissance rapide de I’erreur avant de se stabiliser, sans
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signe de sur-apprentissage, ce qui suggére une bonne géneralisation. Ces résultats démontrent

I’efficacité du modéle pour la tAche concernée
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Figure 111.6 : courbe de performance.

111.2.2 Etat d’entrainement :

La Figure 111.7 présente trois indicateurs clés du processus d'entrainement d'un réseau de
neurones. La valeur du gradient (9.6677e-06) a l'epoch 15 indique que lalgorithme
d'optimisation est en bonne voie de convergence, cette valeur faible suggérant que le modéle
approche d'un minimum local de la fonction de colt. Le paramétre Mu (u=le-08),
caractéristique des algorithmes de type Levenberg-Marquardt, montre un bon équilibre entre
les méthodes de gradient et de Newton. Les 6 validations successives sans amélioration
("Validation Checks") confirment la stabilité de I'apprentissage a ce stade, bien que ce nombre
relativement bas suggére que le processus pourrait potentiellement continuer a s'améliorer avec
davantage d'epochs. La mention des termes "radiant” et "gradient” dans la l1égende renforce
I'nypothese d'utilisation d'un algorithme d'optimisation sophistiqué, ou le contrdle précis du
gradient est essentiel pour éviter les minima locaux tout en maintenant une convergence
efficace. Ces parameétres, combinés, dessinent le portrait d'un entrainement qui progresse de

maniére stable et contrblée.
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Figure 111.7 : Résultats de Etat d’entrainement.
111.2.3 Histogramme d’erreur :

L'histogramme a 20 bins révéle la distribution des erreurs de prédiction entre les ensembles
d'entrainement, de validation et de test comme décrit dans la Figure 111.8. La majorité des
erreurs se concentrent dans des valeurs extrémement faibles (entre 0.00004 et 0.002), avec un
pic notable autour de 0.000168 a 0.00168, indiquant que la plupart des prédictions présentent
une excellente précision. Cependant, la présence de quelques bins avec des erreurs plus élevées
(jusqu'a 0.006756) suggere I'existence de certains outliers ou le modéle montre des difficultés.
La proximité des courbes de training, validation et test, ainsi que la symétrie générale de la
distribution autour de la "Zéro Errer”, confirment une bonne généralisation du modéle sans sur
apprentissage marqué. Cette analyse visuelle est cohérente avec des métriques globales comme
le RMSE, tout en offrant une perspective plus nuancée sur les cas particuliers ou la performance

se dégrade.
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Error Histogram with 20 Bins
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Figure 111.8 : Résultats de Histogramme d’erreur.

111.2.4 Régression :

La Figure 111.9 démontre des résultats exceptionnels dans les trois phases d'évaluation du
modele (entrainement, validation et test), affichant systématiquement un coefficient de
détermination R2 de 0.99999. Cette valeur quasi-parfaite, maintenue sur I'ensemble des données
("All"™), indique une adéquation remarquable entre les prédictions du modéle () et les valeurs
cibles (T), avec une variance expliquée extrémement proche de 100%. La parfaite cohérence
des performances entre les différents jeux de données (R? identique pour training, validation et
test) révele a la fois une capacité d'apprentissage optimale et une généralisation parfaite du
modele, sans aucun signe de sur apprentissage. Ces résultats, exceptionnellement élevés,
doivent cependant étre confrontés a d'autres métriques (RMSE, MAE) et Vérifiés sur des jeux
de données plus larges pour écarter tout probléme de surparamétrisation, bien que dans ce cas

précis, le modéle semble atteindre une précision quasi ideale.
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Figure 111.9 : Résultats de Régression.
111.2.5 Performance :

La Figure I11.10 illustre les prédictions du modéle MLP comparées aux données
expérimentales de teneur en eau (MR) sur une durée de 700 minutes. Les deux courbes
présentent un accord remarquable, avec une diminution progressive de la teneur en eau de 1 a
0.01, suivant une cinétique typique de séchage. Cette superposition quasi-parfaite démontre
I'efficacité du réseau de neurones a capturer les dynamiques complexes du processus, y compris
la phase critique de séchage accéléré entre 100 et 300 minutes. La stabilité des prédictions, sans
oscillations anormales, confirme I'absence de sur apprentissage et la robustesse du modéle. Bien
que quelques écarts mineurs soient observés vers 400-500 minutes (potentiellement liés a des
variations expérimentales), la performance globale valide I'exactitude des metriques statistiques
précédentes (R? = 1). Ces résultats positionnent le MLP comme un outil fiable pour la
modélisation précise du séchage des fraises, avec des implications potentielles pour

I'optimisation du procedé de séchage.
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Figure 111.10 : Résultats du modéle de réseau de neurone.
Conclusion :

L'étude du séchage de tranches de tomates (4 mm d'épaisseur) sous un rayonnement
halogéne (1000 W/m?2) a révélé deux conclusions majeures. D'une part, parmi les modéles
empirigques testés, celui de Page s'est imposé comme le plus adapté, affichant une précision
supérieure dans la prédiction de la cinétique de séchage. D'autre part, le réseau de neurones
artificiels a démontré des performances encore plus remarquables, surpassant toutes les
approches empiriques, y compris le modele de Page. Cette supériorité du MLP s'explique par
sa capacité a capturer les non-linéarités complexes et les interactions entre les parametres du
procédé, que les modeles simplifiés ne peuvent intégrer pleinement.

Ces résultats suggerent que si les modeles empiriques comme Page restent utiles pour des
estimations rapides, les réseaux de neurones constituent I'outil privilégié pour une modélisation
haute-fidélité, notamment dans des contextes industriels ou la précision est critique. La
validation expérimentale sous illumination contrélée confirme le potentiel de cette approche

pour optimiser les proceédés de séchage solaire.

42



Conclusion Générale



Conclusion Générale

Conclusion Générale :

Le séchage constitue une opération unitaire essentielle dans les industries agroalimentaire et

pharmaceutique, visant a éliminer I'humidité des produits pour en améliorer la conservation et

la stabilité. Dans cette étude, on s’intéresse a la modélisation de la cinétique de séchage des

tomates (4 mm d’épaisseur) en utilisant une lampe halogene (1360 W/m2) dans le laboratoire.

L’étude faite le long de ce mémoire nous permet de retenir les points suivants :

Le séchage en utilisant une lampe halogene est possible, 1’évolution de MR suit la méme
allure que le séchage convectif a air chaud.

La modélisation de MR en utilisant les différents modeles empiriques (modele de
Henderson and Pabis, modele Logarithmique, modele de Newton et modéle de Page)
était possible et les résultats ont montré que le modele de Page se distingue parmi ces
approches empiriques par sa précision et sa robustesse, offrant un compromis idéal entre
simplicité et performance pour des estimations rapides. Il présente des indices
statistiques tres intéressants ; R2? (0.99865), RMSE (0.000128) et MAE (0.0095196).
Le modeéle de Newton est le mauvais modele dans la catégorie des modeles empiriques
avec les indices statistiques suivant R2=0,963, RMSE=0,0035 et MEA= 0.054094. De
ce fait, il n’est pas souhaitable pour la modélisation de la cinétique de séchage.
L’¢tude du séchage des tranches de tomates sous rayonnement simulé met en évidence
la complexité des processus de séchage, marqués par des interactions entre transferts de
chaleur et de masse et des propriétés variables des produits, pour lesquelles ; cependant,
le réseau de neurones artificiels, notamment le perceptron multicouche (MLP), surpasse
systématiquement ces modeles traditionnels grace a sa capacité unique a capturer les
non-linéarités et dynamiques complexes du procédé (R2=0.9999).

Si les modéles empiriques comme Page restent pertinents pour des applications simples
et rapides, le MLP s’impose comme I’outil privilégi¢ pour une modélisation haute-
fidélité, ouvrant des perspectives prometteuses pour une optimisation efficace et durable

des procédés de séchage dans les contextes industriels et agroalimentaires.

Comme perspective, on prévoie 1’utilisation d’autres méthodes intelligentes et d’introduire

d’autres facteurs tels que la température, I’épaisseur de la tranche de tomate et I’intensité¢ du

rayonnement pour optimiser le procédé de séchage des tomates.
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Résumé

Résumé :

Cette étude explore I'utilisation de méthodes intelligentes (réseaux de neurones, apprentissage
automatique) pour optimiser les procédés de séchage, essentiels dans les industries agroalimentaire et
pharmaceutique. Les résultats démontrent que :

o Les modéles empiriques (Page, Logarithmique) fournissent des approximations utiles, avec une nette
supériorité du modeéle de Page (R2=0,99865).

e Les réseaux de neurones (MLP) surpassent ces approches traditionnelles (R2=0,9999), captant mieux
les non-linéarités complexes du séchage.

o L'intégration de parametres supplémentaires (température, épaisseur des produits) et de méthodes 1A
avancées ouvre des perspectives d'optimisation industrielle, combinant précision, efficacité
énergétique et qualité des produits.
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Summary :

This study explores the use of intelligent methods (neural networks, machine learning) to
optimize drying processes, which are essential in the food and pharmaceutical industries.
The results demonstrate that:

e Empirical models (Page, Logarithmic) provide useful approximations, with a clear
superiority of the Page model (R?=0.99865).

e Neural networks (MLP) outperform these traditional approaches (R?=0.9999), better
capturing the complex nonlinearities of drying.

e The integration of additional parameters (temperature, product thickness) and advanced
Al methods opens up opportunities for industrial optimization, combining precision,
energy efficiency, and product quality
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Mots-clés

Mots-clés :

Séchage solaire : Technique de séchage utilisant I’énergie solaire pour éliminer I’humidité des
produits (comme les tomates).

Réseaux de neurones artificiels (RNA) : Modéles d’TA inspirés du cerveau humain, capables
d’apprendre a partir de données.

Modélisation intelligente : Utilisation d'algorithmes auto-apprenants (1A) pour créer des
modeles prédictifs complexes.

Cinétique de séchage : Etude de I'évolution temporelle de I'numidité pendant le séchage.
Perceptron multicouche (MLP) : Réseau neuronal artificiel avec plusieurs couches de
traitement.

Méthodes empiriques (Page, Newton, Henderson et Pabis, Logarithmique) : Modeles
mathématiques simples basés sur I'observation.

Taux d’humidité (MR) : Rapport [Humidité actuelle] / [Humidité initiale] (sans dimension).
Optimisation industrielle : Réduction des codts énergétiques de 20-30%.

Transfert de chaleur et de masse : Couplage évaporation/diffusion de chaleur.
Agroalimentaire : Secteur industriel transformant les produits agricoles (comme les tomates)
en aliments conservables.

Energie renouvelable : Energie issue de sources naturelles inépuisables (soleil, vent...).
Apprentissage automatique : Algorithmes capables d"'apprendre" a partir de données (ex :
réseaux de neurones).

Bio-inspiration : Conception de technologies inspirées du vivant (ex : réseaux de neurones

inspirés du cerveau).
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Mots-clés
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Key words
* Solar drying: Drying technique using solar energy to remove moisture from produce (such as tomatoes).
* Artificial neural networks (ANN): Al models inspired by the human brain, capable of learning from data.
* Intelligent modelling: Use of self-learning algorithms (Al) to create complex predictive models.
* Drying kinetics: Study of the temporal evolution of humidity during drying.
* Multilayer perceptron (MLP): Artificial neural network with several processing layers.

* Empirical methods (Page, Newton, Henderson and Pabis, Logarithmic): Simple mathematical models based
on observation.

* Moisture Ratio (MR): Ratio [Current Moisture] / [Initial Moisture] (dimensionless).
* Industrial optimization: 20-30% reduction in energy costs.
* Heat and mass transfer: Evaporation/heat diffusion coupling.

* Agri-food: Industrial sector transforming agricultural products (such as tomatoes) into preservable
foodstuffs.

* Renewable energy: Energy from inexhaustible natural sources (sun, wind, etc.).
* Machine learning: Algorithms capable of "learning” from data (e.g. neural networks).

* Bio-inspiration: Design of technologies inspired by living organisms (e.g. neural networks inspired by the
brain).
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