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La synthèse d’un procédé consiste à proposer une structure de procédé, c'est-à-dire un ensemble 

d'opérations unitaires (pour la transformation de la masse et de l'énergie) interconnectées dans un 

réseau (schéma de procédé, flowsheet), associé à des degrés de liberté tels que le dimensionnement 

et les conditions opératoires des équipements constitutifs du procédé. Les approches pour aborder 

cette synthèse se sont progressivement diversifiées, partant d’heuristiques et expertises, en passant 

par des itérations avec des simulateurs de procédés et des travaux expérimentaux, puis vers l’usage 

de techniques d'optimisation mathématique comme aide à la conception. 

Une approche commune consiste à optimiser la structure du procédé parmi un ensemble postulé de 

chemins alternatifs pour les fluides, appelé superstructure, et d’utiliser des méthodes d’optimisation 

combinatoires (MINLP, GDP etc.) pour sélectionner les structures les plus adaptées dans un contexte 

donné, i.e. un ou plusieurs objectifs et contraintes. Ces approches s'avèrent très complexes à mettre 

en œuvre dans des cas industriels réels et introduisent intrinsèquement un biais inductif dû à la 

restriction à un espace de recherche limité par la superstructure définie : si la structure optimale 

n'est pas dans l'espace défini, l'optimiseur ne peut pas la trouver. 

Récemment, des approches génératives ont utilisé des algorithmes avancés pour proposer des 

structures de procédés directement à partir d'un ensemble d'opérations unitaires disponibles. Ces 

approches diffèrent des techniques d'optimisation conventionnelles par leur capacité à produire de 

nouvelles structures, au lieu de choisir parmi un ensemble prédéterminé de structures. 

Les approches génératives peuvent utiliser divers algorithmes (voir Figure 1), tels que la 

programmation évolutionnaire pour construire une structure de procédé en appliquant des 

opérateurs de mutation simples (ajout d'unités, suppression d'unités, permutation de flux) à une 

structure de procédé [Neveux, 2018], l'apprentissage automatique basé sur des techniques de 

traitement du langage naturel [Nabil et al., 2019], ou encore l’apprentissage par renforcement basé 

sur un problème à deux joueurs [Göttl et al., 2022]. D'autres méthodes pourraient également être 

transposées à partir de domaines de recherche similaires tels que la synthèse de produits, où les 

réseaux génératifs adverses (GAN) ont été utilisés pour générer des molécules à l'aide d'une 

représentation sous forme de graphe [Elton et al., 2019].  

Cette communication vise à présenter ce domaine naissant via des expérimentations récentes, et à 

discuter de certains aspects clés et défis, comme : le mode de représentation abstrait d’une structure 

de procédé (e.g. graphe orienté, langage dédié), la base de données initiale pour certaines méthodes, 

la qualité de la prédiction du modèle de procédé utilisé (e.g. phénoménologique, statistique) ou 

encore l’appropriation par les ingénieurs (e.g. formulation du problème de conception, déduction de 

nouvelles heuristiques à partir des résultats) pour recentrer le concepteur sur sa valeur ajoutée. 



 

 

 

Figure 1. Exemples d’approches génératives pour construire des flowsheets : programmation 

évolutionnaire utilisant des opérateurs de mutations (haut), apprentissage automatique utilisant le 

traitement du langage (milieu), et apprentissage par renforcement utilisant un problème à 2 joueurs 

(bas) ; respectivement adaptés de Neveux (2018), Nabil et al. (2019), and Göttl et al. (2022). 
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