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Les solutions réelles et le recyclage 

Zavitsas, J. Sol. Chem., 39, 2010, 301    

Recyclage par voie hydrométallurgique: 
dissolution en milieu acide

Forte concentration en acide en sels métalliques :
Solution réelles 

Dans une solution idéale:
𝑎𝐻2𝑂 = 𝑥𝐻2𝑂

Dans une solution réelle:
𝑎𝐻2𝑂 = γ𝐻2𝑂  ×  𝑥𝐻2𝑂
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Les solutions réelles et le recyclage 

Moyaert et al., Chem. Eng. Sci., 2017   

Solvant organique

Phase aqueuse

Molécule extractante

Ion cible

Ion compétiteur

Extraction du ruthénium dans le cadre du procédé Purex :

Equation relative à cet équilibre :

Dans le cadre de la modélisation de procédés, besoin d’une grande quantité de données :

- Spéciation des espèces métalliques dans les deux phases
- Concentration en acide et métaux dans les deux phases
- Coefficients d’activité
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Modéliser les écarts à l’idéalité
Méthode expérimentales

Debye Huckël : valable à dilution infinie uniquement

Debye-Huckël étendue : difficilement applicable lorsque 𝐶é𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑜𝑙𝑦𝑡𝑒 > 0,1 mol/kg

Equation de Pitzer : dépend de nombreux paramètres empiriques, difficilement applicable lorsque 
𝐶é𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑜𝑙𝑦𝑡𝑒 > 6 mol/kg

COSMO RS : logiciel et compétences spécifiques

Méthodes d’intelligence artificielle: très peu étudié, il convient de définir les mérites et limitations
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Machine learning et écarts à l’idéalité

Quel modèle d’IA?

Modèle adapté à la 
base de données

Quelle base de données?

Descripteurs pour chaque 
électrolyte, taille et nature de la 
base de données

Quelle précision?

Possibilité d’extrapoler, 
comparaison avec les 
méthodes existantesZante, Art. Int. Chem., 2, 2024, 100069    
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NN et algorithme de Levenberg-Marquardt 

Fu et al., Nanomaterials, 2017   

Au niveau d’un neurone :

Application d’un poids et d’un biais, puis 
fonction d’activation

Objectif : minimisation de la fonction coût

Algorithme de Levenberg-Marquardt : 
optimisation rapide, optimal pour des 
bases de données de petite taille

Huang et al., Annals of Op. Res., 2022   
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Machine learning et activité d’eau

Activité d’eau en fonction de la concentration en nitrate de lithium

La méthode permet de déterminer 
des écarts à l’idéalité, même 
infimes

Capacité d’interpolation : 
données pour le nitrate de lithium 
inclues dans la base de donnée 
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Interpolation et extrapolation

Activité d’eau en fonction de la concentration en chlorure de 
césium

Capacité d’extrapolation : données 
pour le chlorure de césium non-
inclues dans la base de donnée 

On peut déterminer des valeurs 
d’activité en dehors des gammes 
déterminées expérimentalement avec 
des petites bases de données

Méthode Erreur relative (%) Reference
Pitzer 0.351 Balasu. et al

e-NRTL 1.13 Balasu. et al
e-UNIQUAC 0.623 Balasu. et al
LM-NN 1.33 Ce travail

Balasubramonian et al., Progress Nuc. En., 2020   

Erreur relative sur les coefficients 
d’activité du nitrate d’uranyle avec 
différentes méthodes
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Coefficients osmotiques

Coefficients osmotiques en fonction de la concentration en nitrate d’uranyle

Valeurs calculées proches 
des valeurs expérimentales, 
même sur des valeurs 
moins triviales 

Valeurs dans la base de 
données : nitrates de 
thorium et de lanthanides, 
« proches » des valeurs à 
prédire
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Activité d’électrolytes 

Balasubramonian et al., Progress Nuc. En., 2020   

Coefficients d’activité en fonction de la concentration en 
nitrate de néodyme

Valeurs dans la base de données : 
nitrates de lanthanides (hors 
néodyme), « proches » des valeurs 
à prédire
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Modélisation « directe » de procédés

Moyaert et al., Chem. Eng. Sci., 2017   

Méthode classique Modélisation « directe »

Possibilité 
d’utilisation de l’IA

Données de coefficients 
de distribution

Entraînement IA

Concentration dans les 
phases aqueuses et 
organiques à l’équilibre
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Extraction d’acides par le TBP

Caractéristiques dans la base de données : concentration en 
molécules extractantes, rayon ionique du cation, concentration 
initiale en métal et en acide, ratio phase organique/phase aqueuse…
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Extraction d’acides par le TBP

Concentration en acide sulfurique (gauche) et acide hydrochlorique (droite) dans la phase 
organique à l’équilibre. Données calculées (ligne) et données expérimentales (points)

Bonne capacité d’extrapolation, même en dehors des gammes expérimentales

Forte dépendance aux données d’entraînement, en particulier en cas de conflit entre références
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Extraction d’acides par le TBP

Concentration en acide phosphorique extrait dans la 
phase organique contenant du TBP et différents solvants

Aucune donnée relative à l’extraction d’acide 
phosphorique dans la base de donnée : bonne 
capacité d’extrapolation

Prédiction mauvaise pour le chloroforme : 
logique vue dans la base de donnée 
d’entraînement n’est pas respectée 
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Conclusions et perspectives
Limitations claires: base de données, corrélation entrée/sortie 

Quelques avantages: outils simples d’utilisation et en libre accès

Réseaux de  neurones « graphes » : utiliser des molécules comme données d’entrée

Apprentissage par transfert : entraînement sur une première base de données, extrapolation sur une 
deuxième

Plateforme microfluidique pour la constitution de base de données

Analyse XRF en phase aqueuse et organique : 
coefficients de distribution

Analyse FT-IR en phase vapeur : coefficients 
d’activité
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