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Résumeé

La formulation des bétons implique le choix ou la sélection des proportions constitutives qui auront
comme conséquence certaines propriétés désirées. Elle s'est compliquée dans les années récentes
avec l'introduction de nouveaux constituants tels que les adjuvants chimiques, les aditions minérales
ou les fibres d'une part et I'élargissement de la gamme des propriétés d'usage du matériaux en
relation de avec la totalité de son cycle de vie d'autre part. L'objectif principal de cette recherche
est de maintenir la fiabilité des réseaux de neurones pour entreprendre la conception de mélanges
de béton incorporant des ajouts et de tenter d'assurer que le béton résultant ne sera pas
seulement économique et assez résistant, mais il aura certaine garantie quant aux caractéristiques
de la maniabilité adéquate. Pour cela une application de simulation des réseaux de neurones est
employée pour créer le meilleur réseau. Les données utilisées pour I'apprentissage de ce réseau sont
obtenues a partir des laboratoires d'essais et des projets de recherches antérieurs

Mots clés : béton, ajouts cimentaire, formulation, réseaux de neurones, résistance en compression.

Abstract

The design of concrete involves the choice or selection of constituent proportions that will result
in certain desired properties. It was complicated in recent years with the introduction of new
components such as chemical additives, the adition or mineral fibers on the one hand and expanding
the range of properties of materials used in relationship with its entire life cycle of the other. The
main objective of this research is to maintain the reliability of neural networks to undertake the
design of concrete mixtures incorporating additions and try to ensure that the resulting concrete
will not only economic and strong enough, but it has some assurance regarding the proper handling
characteristics. For this, a simulation application of neural networks is used to create the best
network. The data used for learning of this network are obtained from laboratory tests and
previous research projects

Key words: concrete, cementitious material, design, neural networks, compressive strength.
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Liste des symboles

Intelligence Artificielle

Algorithmes Génétiques

Réseaux de Neurones

Réseaux de Neurones Artificiel

Bétons & Hautes Performances

Réseau multicouche a Rétropropagation
Pourcentage des grains passant a la passoire
Constante varie de 8 4 16

Diameétre des gros grains

Diametre de passoire

Ordonnée de point D/2

Variede 142

Rayon moyen de module

Module de finesse

coefficient en fonction de la teneur en eau
coefficient en fonction de la teneur en eau
temps d’écoulement

Résistance visée a 28 jours

Classe vraie du ciment

Coefficient granulaire

Rapport Ciment/ Eau

Point de brisure

Module de finesse du sable

Coefficient tenant compte du module de finesse du sable
coefficient de pompabilité

Ciment

taux d’apprentissage

Momentum

Matrice des poids

Matrice des biais

Fonction de Transfer

Perceptron multicouche

Erreur quadratique moyenne

Pourcentage d'erreur moyenne absolue
Résistance a la compression de cube
Résistance a la compression de cylindre
Résistance a la compression d’un cube de 10x10x10 cm
Résistance a la compression d’un cube de 15x15x15 cm
Rapport Eau/Liant

Rapport Sable/ granulat

Gravier

Sable

Pouzzolane naturelle

Béton ordinaire

Superplastifiant

Résistance caractéristique de béton a 28 jour
Constante empirique

Constante empirique
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Introduction Générale

Geénéralites

Les fabricants de béton sont soumis a une pression croissante en termes de délais et de codts.
Ces considérations ont poussé plusieurs chercheurs a la construction des modeles et des
systemes d'aide a la formulation des bétons par |I'application de différentes approches.
Certains produits sont basés sur des méthodes analytiques conventionnelles et d’autres,
concerne des approches originales. Cependant, la majorité de ses méthodes ne repose pas sur
un corpus scientifique a la fois solide et explicite et n'ont pas de fonction pour effectuer
I'optimisation des mélanges de béton. Récemment, plusieurs chercheurs ont appliqué les
techniques de I’intelligence artificielles comme les réseaux de neurones pour la construction
deleurslogiciels.

L’ Intelligence Artificielle (I1A) est I’une des branches de I'informatique. Elle est basée entre
autres sur les théories qui ont été fondamentalement dével oppées pour les systemes classiques
dans la physique et la biologie. Les Algorithmes Génétiques (AG), la Logique Hou (LF) et
les Réseaux de Neurones (RNs) sont parmi les plus connus. L'application de ces derniers
contribue a I’amélioration des méthodes conventionnelles existantes. Plusieurs types des
modeles de réseau de neurones ont éé appliqués a un éventail de problemes de prédiction et
sont avérés remarquablement réussis dans tous les domaines. Plusieurs travaux de recherche
ont été réalisés on utilisant les réseaux des neurones artificiels dans le domaine de génie civil,
leurs application a montrés que sont des outils simulation et d optimisation, puissants. Un
nombre significatif des modées ont été développés par I’ utilisation des réseaux des neurones,
pour la prévision des propriétés des ouvrages en béton tels que I’ ouvrahilité et la résistance a
la compression de béton, la durabilité des matériaux et la réponse sismique des ouvrages. |l
existe des travaux réalise pour développer des systemes de formulation des bétons, mais tous
ces modées ont éé développés pour la formulation des Bétons & Hautes Performances
"BHP".

L’emploi fréquent des ajouts minéraux (cendres volantes, fumeée de silice, laitier, pouzzolane
naturelle, etc.) a entrainé I'apparition de normes dont le but est I'uniformisation et la
réglementation de leurs conditions d utilisation. Leur incorporation comme additions
minérales dans |es matrices cimentaires a été I’ objet d’un nombre significatif de recherches au
moyen de différentes approches, dans différents pays de par le monde. Des résultats

encourageants concernant |es propriétés mécaniques et la durabilité du béon ont éé obtenues.
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Introduction Générale

La procédure pour développer des modeles de réseau de neurones considere généralement
I’ utilisation du réseau multicouche a Rétropropagation (RPG). Les caractéristiques d'un tel
réseau, qui ont été en juste proportion décrits dans la littérature. Les rendent tres attrayants et
appropriés pour prévoir les propriétés des bétons de sorte qu’il peut:

+ établir des relations entre les entrées et |es sorties basées sur des données historiques,
sans déclaration de tout modéle explicite, méme s ces relations sont non linéaires,
cest particulierement utile quand des gouts minéraux sont combinés avec les
constituants de base du béton;

+ tolérer des erreurs dans les données d’ apprentissage (entrainement) en raison de leur
propriété de géenéralisation car les données de formulation d’un béton ont des erreurs
devariabilité élevée;

+ éremisajour et basé sur les mélanges d'essai successifs, car le recyclage d'un réseau

de neurones et tres facile.

Finalement, laformulation d’ un béton est un probléme inverse, c.-a-d le choix des proportions
congtitutives pour avoir des propriétés désirées. Bien gue les réseaux de neurones aient éé
employés pour résoudre les problemes dinversion, une telle approche serait difficile pour le
probléme de formulation de béton, en raison du grand nombre de facteurs causals impliqués
comparés juste a quel ques facteurs dépendants (par exemple la résistance et I'ouvrabilité). Par
consequent, l'approche ici était d’entrainer un Réseau de Neurones avec des proportions
constitutives comme entrées et des propriétés des bétons comme sorties. Un tel réseau peut
alors étre employé, pour prévoir les effets des différents congtituants du mélange sur les
propriétés du béton.

But detravail

Le but de cette étude est d appliquer I’ approche non paramétrique de Réseaux de Neurones
Artificiels pour I’ optimisation de la formulation des bétons aux pouzzolanes naturelles. Cette
approche est utiliste en conjonction avec les résultats expérimentaux disponibles dans la
littérature. Dans ce contexte, nous montrons dans la présente étude que cette approche est tres
bénéfique car elle est basée sur des approximations qui permettent de tenir compte des
facteurs essentiels tels que la résistance a la compression, le taux de substitution, le rapport
Sable/Granulats et I’ &ge du béton.
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Introduction Générale

Pour cela, une application de simulation des réseaux de neurones développée par le logiciel
MATLAB 7.5 version 2007, appelé NETWORK DATA MANAGER est employée pour créer le
meilleur réseau pour chague probléme. Ceci est réalisé en étudiant les effets de divers paramétres
utilisés dans la construction du réseau.

Plan des chapitres

Nous proposons, ici, de décrire les différentes étapes qui ont permis la réaisation de ce
travail.

Le chapitre 1 présente des généralités sur les méthodes de formulation du béton les plus
connues et plus utilisés.

Les principes fondamentaux des RNAS, leurs organisations générales, leurs structures et leurs
caractéristiques font I'objet du chapitre 2.

Le chapitre 3 porte sur les applications des RNAs en Génie Civil. L'examen d'un grand
nombre d'application des réseaux de neurones, de la littérature, pour la prévision des
propriétés des bétons a été présenté dans ce chapitre.

Le chapitre 4 est consacré aux procédures de collecte de données expérimentales pour
I" apprentissage des modéles des réseaux de neurones a développer, |’organisation et la
normalisation de ces données.

Le chapitre 5 décrit tout d' abord la méthodol ogie de conception, et I’ application du modele de
rétropropagation des réseaux de neurones pour |’ optimisation de la formulation des bétons
aux pouzzolanes naturelles, et les résultats obtenus des modél es dével oppés sont discutées et
analysées dans ce chapitre.

Des conclusions générales et des recommandations pour des futurs travaux de recherches

congtituent la derniere partie du mémoire.
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Chapitre I Synthese Bibliographique Sur Les Méthodes De Formulation De Béton

1. Introduction

Le béton est un mélange homogene de granulats, de ciment, d’eau, d’ adjuvant et d’ gjout, dans
des proportions étudiées. Pour obtenir un béton avec certaine performances désirées on doit
appliquer des techniques ou des méthodes, qu’ on appelle les méthodes de formulations. Il y a
plusieurs systemes et méthodes de formulation de béton, le probleme qui se pose, c'est de
choisir la méthode la plus facile et la plus performante. Presque tous les systémes de

formulation conduisant al'gjustement de I’ optimum de composants du mélange de béton.

Il se peut que la conception de mélange elle-méme ne soit pas le probleme le plus important.
Un producteur de béton préparé, aura des centaines, probablement des milliers, de gachées a
réaliser. Donc, avant toute opération de formulation, il est important de préciser le mieux
possible la nature du probleme, exprimée au travers d'une liste de spécifications. Une
optimisation purement expérimentale et empirique est de moins en moins possible, en raison
notamment du grand nombre de paramétres impliqués et de la somme de travail que cela
représente, difficilement compatible avec les contraintes économiques et les délais imposées
par le monde industriel. [De Larrard, 1999]

Dans toute démarche traitant de la formulation de béton, la premiere étape consiste a bien
situer le probléeme, c’'est-a-dire a éablir la liste des spécifications. 1l existe souvent des
interactions entre le matériau et les spécifications imposées par la structure, si bien que laliste
des exigences ne peut étre établie qu'avec la connaissance de toutes les étapes de
construction. Connaissant les caractéristiques des congtituants et |es spécifications rel atives au
béton, la conception du mélange devient possible.

Dans ce chapitre on va décrire les principes de formulation et certaines méthodes de
formulation des bétons.

2. Objectifsdelaformulation

D'une fagon générale, les objectifs a atteindre lors de la formulation des bétons courants sont :

Obtenir un matériau a l'état frais permettant une bonne mise en cauvre (ouvrabilité) : telle que
remplissage des coffrages, enrobage des armatures, délais de transport ou de bétonnage ....€tc.

Obtenir un matériau durci ; possédant les caractéristiques physiques et mécaniques souhaitées,
dont l'aspect de surface est conforme aux exigences, offrant une bonne durabilité....etc.
[Bernier, 2010]
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3. Principe delaformulation

La formulation d'un béton est un processus de détermination des quantités dingrédients de
béton, utilisant les matériaux locaux, pour réaliser des caractéristiques spécifiques du béton.
[Kosmatka et al, 2003]. Mais, la diversité des bétons actuels (Béton a Hautes Performances,
Béton Auto Placont, Béton de Fibres, .....) aux propriétés extrémement variables, ne permet
pas dimaginer un principe de formulation commun. Généralement, la formulation sera
orientée vers les propriétés principales demandées aux matériaux et adaptée en fonction des
propriétés secondaires recherchées. Il faut donc raisonner par catégorie de béton méme s

certains principes communs peuvent étre retenus [Bernier, 2010].

La formulation de la mgjorité des bétons est généralement établie pour atteindre trois objectifs
princi paux:

1. obtenir une résistance mécanique: propriété répondant aux fonctions principales du
matériau dans |’ ouvrage;

2. obtenir une rhéologie permettant une mise en cauvre adaptée aux moyens envisages
telle que I’ ouvrahilité;

3. limiter les effets secondaires indésirables & moindre co(t.

Au dela de ces trois principes cités au dessus, on doit tenir compte a une 4°™

notion, c'est la
durabilité telle que la résistance aux agents agressive...etc. [Neville, 1995]. Il apparait
d alleurs que dans certains cahiers de charges relatifs a des ouvrages de type exceptionnd, la
garantie de durabilité du béton est imposée au constructeur pour des durées importantes. Cette
notion de durabilité nécessite notamment la prise en compte de |’ enivrement dans lequel est

edifiée laconstruction ainsi que celle des agressivités qu’ elle peut subir. [Dreux, 1982].

Le prix de ciment est tres supérieure a celui des granulats, en sorte qu’il est avantageux, lors
de la formulation d’un béton, d’éviter un dosage élevé en ciment. Par consequent, il est
évident qu'il n'est pas souhaitable d’augmenter le dosage de ciment, en dehors de toute
considération financiere. [Neville, 1995].

La formulation d’un béton correspond donc au processus de séection des constituants et de
leurs proportions pour fabriquer un matériau auss économique que possible possédant
certaines propriétés minimales précises, notamment en ce qui concerne I’ouvrabilité, la
résistance et la durabilité. [Neville, 1995]
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3.1 Criteresdebase deformulation

Avant que le mélange de béton peut étre proportionnée, les caractéristiques de mélange sont
choisis en fonction de I'utilisation prévue du béton les conditions d'exposition, la taille et la
forme des éléments de congruction, et les propriétés physiques du béton (telles que la

résistance de compression) requis pour la structure.

Une fois les caractéristiques sont sélectionnées, le méange peut étre proportionné a partir du
champ ou des données de laboratoire. Comme la plupart des propriétés souhaitables du béton
durci dépendent principaement sur la qualité de la péte, la premiere éape dans la préparation

d'un mélange de béton est |a sélection de rapport Eau/Ciment. [Kosmatka, (2003)]

La conception de mélanges de béton a é&é rendu beaucoup plus complexe par la disponibilité
de différents matériaux cimentaires (cendres volantes, les laitiers de hauts fourneaux et de
fumées de silice) ains que I'utilisation des adjuvants comme les superplastifiant, les

entraineurs d’ air, les accél érateurs et les retardateurs de prise...etc. [Day, 1999]

La formulation des bétons fait intervenir de nombreux criteres aussi bien techniques
gu’ économiques. Ces criteres, hypothéses de travail, peuvent étre regroupés en cing classes::

e |’environnement de I’ ouvrage au cours de son fonctionnement,

e les caractéristiques géométriques de I’ ouvrage,

e les caractéres spécifiques du matériau frais, durcissant et durci,

e lesconditions de fabrication et de mise en oauvre du béton frais,

e lesmatériaux adisposition localement.

A partir de ces cing classes de critéres, il est nécessaire d’ établir les spécifications du matériau
dont certaines ne sont pas toujours parfaitement compatibles. Tous les cas ne seront pas
présentés ici, car trop nombreux, mais les ééments essentiels a I'éablissement des

formulations seront fournis. [Bernier, 2010]
3.1.1 Environnement des ouvrages

Les bétons sont plus ou moins altérés par I’ environnement dans lequel ils sont immergés. La
compréhension des mécanismes de dégradation aussi bien du béton que des armatures, aing
gue les multiples possibilités de formulation, ont incité le Iégidateur a définir des classes

d exposition des bétons, afin de garantir au mieux la pérennité des ouvrages. [Dreux, 1982]
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La durabilité des ouvrages en béton armé devient une exigence obligatoire sur toute structure
en béton. A cause de ses consequences détruites sur le béton, la dégradation de béton pose des
dégéts des fois irréparable, malgré que le mélange de béton utilise dans la structure au début,
a été préparé avec des proportions bien précises pour formuler un béton ayant une résistance

désirée.

La nécessité de créer une congruction durable qui sont censées accomplir leurs fonctions
prévues reste dans I'état réparable pour des périodes trés longues avec un cout d entretien
minime avant d'étre recyclées de manieére efficace, conduira a de nombreux changements dans

les pratiques actuelles.

Le probléeme de la durabilité est I’ un de ceux qui demanderont le plus d’ efforts, car on est loin
encore de savoir concevoir parfaitement un béton destiné a la fois a une structure et a un

environnement donné. [De Larrard, 1999]

Une mauvaise durabilité se manifeste par une détérioration qui peut résulter de facteurs
externes ou de phénomeénes internes au béton. Les différentes actions peuvent étre

meécaniques, physiques ou chimiques

Les attaques chimiques externes sont principalement causées par la présence d'ions agressifs
tels que les chlorures, les sulfates, les acides ainsg que par de nombreux liquides et gaz

d origine naturelle ou industrielle.

S le béton doit étre placé dans un environnement agressif, il est nécessaire de définir la
qualité des constituants utilisés. Dans un climat froid, des granulats résistant au gel-dégel sont
imposés. Dans un environnement marin, seuls quelques ciments Portland peuvent étre utilisés,
car ils respectent certaines spécifications relatives a leur composition chimique (taux de C;3A,
acalis, etc.). [De Larrard, 1999]

3.1.2 Lescaractéristiques géométriques de |’ ouvrage

Un béton est un mélange de granulats (sable, graviers et éventuellement cailloux) lies entre

eux par une pate de ciment.

Dans un béton armé, la dimension maximale du granulat dépend de la largeur de la section a
bétonner et de I’ espacement des armatures. Dans ce contexte, il est souhaitable d’ utiliser des
granulats de plus grande dimension possible. Le choix de la dimension maximale du gros

granulat peut aussi étre régi par ladisponibilité des matériaux et par leur cout. [Neville, 1995]
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Il ne faut pas perdre de vue qu’ un béton tire du granulat une bonne par de sarésistance et plus
particulierement du gros granulat. D’ou la nécessité d’ employeur des granulats de qualité et

de dimension maximale.

Mais, par ailleurs, la dimension D du granulat se trouve limitée par différentes considération
concernant I’ ouvrage a bétonner : épaisseur de la piece, espacement des armatures, densité du
ferraillage, complexité du coffrage, possibilité et efficacité du serrage a la mise en cauvre,
risque de ségrégation...etc. [Festa et Dreux, 1998]

La plupart des normes donnent des limites de Dmax selon I’élément a réaliser. D g doit étre
suffisamment petit vis-a&-visde [De Larrard, 1999]:

e Ladimension minimae dela structure (1/5 de |’ épaisseur de la piece);

e L’espacement minimum entre armatures (3/4 de cette distance);

e L’épaisseur d’ enrobage des armatures (méme contrainte).
3.1.3 Lescaracteres spécifiques du matériau frais, durcissant et durci

Lesregles qui s appliquent dans une étude de formulation peuvent concerner soit les bétons a
fabriquer, soit les matériaux a utilisés[De Larrard, 1999].

La conception de mélange a généralement signifié concevoir un méange pour fournir une
résistance donnée [Day, 1999].

En effet, la résistance étant directement corrélée a la porosité du matériau celle-ci étant elle-
méme déterminante vis-a-vis des altérations physico-chimiques, ce critere de résistance

apparaitratoujours.

Ains la connaissance des agressions potentielles des ouvrages permet de définir un certain
nombre de caractéres des composants du béton, comme la nature du ciment, la nature et les
proportions des produits d’ addition au ciment, les proportions relatives de ciment et d’ eau, les
adjuvants...etc. [Bernier, 2010].

3.1.4 Caracteresliés aux moyens de mise en cauvre du béton

La formulation d’un béton ne peut se concevoir sans connaitre les conditions de mise en
cauvre. Les modes de transport et |’ énergie de serrage ou de compactage sont extrémement
variables. Suivant les cas, les bétons seront compactés, vibrés, pompés, coulés, projetés ou

simplement mis en oauvre par gravité. [Bernier, 2010]
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Une des propriétés essentielles est d’assurer une maniabilité satisfaisante. Elle dépend de
deux facteurs. Le premier concerne la dimension minimale de la section a bétonner ainsi que
la densité et |’ espacement du ferraillage; la seconde concerne le mode de compactage utilisg,

vibration ou autre.

La cohésion est une propriété étroitement liée a |’ ouvrabilité. Les bétons doivent présenter
une bonne cohésion pour garantir un compactage uniforme et correct, I'importance de la
cohésion varie d un béton a un autre. [Neville, 1995].

4. M éthode de formulation

La diversité des méthodes existant dans le monde montre bien que la formulation des

mélanges a été longtemps plus "un art gu’ une science" [Neville, 1995].

Les méthodes proposées sont nombreuse et il n'est pas possible de les citer toutes. Elles
aboutissent a des dosages « volumétrique » ou de préférence « pondéraux ». Ces méthodes
sont dites a « granularité continue » lorsque |’ analyse du mélange congtituant le béon donne
sur e graphique granulomeétrique une courbe s éevant d’ une fagon continue. Par contre on dit
gue I’on a une « granularité discontinue » lorsgque la courbe granulomeétrique correspondante

présente un pdier qui équivaut a un mangue des éléments intermédiaires.

La granularité continue permet d obtenir des bétons plus plastiques et de bonne ouvrabilité.
Par contre, la granularité discontinue conduit a des bétons a dosage élevé de gros éléments et
un dosage faible de sable présente. En général des résistances en compression peu supérieur

mais parfois au détriment de I’ ouvrabilité. [Festa and Dreux, 1998]

Quelle que soit la méthode utilisée, la formule de composition calculée ne peut prétendre
parfaitement au béton désiré, car il n'est pas possible d’ appréhender avec précision, par le
calcul, certaines qualités des constituant qui influent directement sur la qualité du béton:
forme, angularité, porosité, adhésivité des granulats, fines de sable, finesse de mouture et
classe de résistance vraie de ciment...etc. [Dreux, 1982].

4.1 M éhodes classiques

Généralement ce sont des méthodes qui ne sont pas adaptables aux exigences et spécifications
des bétons actuelles. Elles sont pour but de formuler un béton avec une résistance souhaitée
en se basant sur des courbes granulométriques. |l faut préciser que ces méthodes sont basées
sur la recherche d' une compacité maximale conformément aux théories de Caguot sur la

composition granulaire des mélanges. Les méthodes les plus connues utilisées a |’ épogue

.
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sont: la méthode de Bolomey, D’ Abrams, de Faury, de Dreux-Gorisse, de Joisel, et de
Valette.

4.1.1 Méthode de BOLOMEY

Cette méthode consiste a tracer une courbe granulométrique de référence réaliser avec une
composition granulaire total (ciment compris) dont la courbe est aussi proche que possible de
la courbe de référence théorique. Cette méthode aboultit théoriquement tout au moins a une
granularité continue [Dreux, 1982]. La formule de base est |a suivante :

p=A+ (100 —A)\/% (L1)

4.1.2 Méhode d’ABRAMS

L’ objective de cette méthode est I’ obtention d’un certain module de finesse globa pour le
mélange de granulat a partir de la connaissance des modules de finesses des granulats a

utilisées.

Les modules déterminés par Abrams sont indiqué dans le tableau 1.1. Cette méthode est basee
sur le choix judicieux du module de finesse du mélange a réaliser.

Tableau 1.1- Valeur optimales du module de finesse
des compositions granulaires des bétons courants [Dreux, 1982].

Dosage en Dimension maximale D des granulats (mm)
ﬂg’,ﬁ'gt 10 15 20 25 30 40 60
275 4.05 4.45 4.85 5.25 5.60 5.80 6.00
300 4.20 4.60 5.00 5.40 5.65 5.85 6.20
350 4.30 4.70 5.10 5.50 5.73 5.88 6.30
400 4.40 4.80 5.20 5.60 5.80 5.90 6.40
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4.1.3 Mé&hodede FAURY

En 1942 Faury proposa comme suite a une étude générale du béton une nouvelle loi de
granulation du type continu.

On trace, pour I’ensemble du mélange ciment compris, une courbe granulométrique de
référence qui est composées de deux droite si I’on opere sur un graphique gradué, en abscisse
en racine 5 de D. I’abscisse du point de rencontre de ces deux droites est fixée a D/2 et son
ordonnée Y est donnée par une formule tenant compte de la grosseur D du granulat et
comportant certains parametres dont la valeur est choisir dans les tableaux en fonction de la
qualité des granulat (roulés ou concassés) et de la puissance du serrage [Dreux, 1982]. Cette

valeur se calculer par laformule suivante

B
_ 5
Y—A+17VD+—R (1.2)

D~ 0.75

B varie de 1 a2 selon le béton est ferme ou mou
R le rayon moyenne du moule

Le parametre A se choisit dansle tableau 1.2 avec D est exprimeée en fonction de dimension

de passoire

Tableau 1.2- Valeur del’indice A [Dreux, 1982]

Sables et graviers | Sablesroulés et graviers | Sables et graviers
roulés usuels de broyage usuels de broyage usuels
Consistance tres fluide. Mise en ouvre sans
>32 >34 =38
serrage
Consistance fluide pour faible serrage 30a32 32a34 36a38
consistance molle pour serrage moyen 28a30 30a32 34a36
consistance ferme pour serrage soigné 262428 26a28 30a32
consistance trés ferme pour serrage puissant 24 426 26a28 30 a32
consistance de terre humide, serrage trés N N .
_ 22a24 24426 28a30
puissant
<22(a
) o <24 <28
Serrage exceptionnellement puissant détermineé dans o o, _ o
(adéerming) (adéerming)
chaque cas)

@
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4.1.4 Méthodede BARON et LASAGE

Elle pour objet d obtenir sur chantier béton comportant le minimum de vides et d’'eau. La
méthode consiste ains & déterminer les proportions des constituants pour que ladite fonction

soit maximale. [Dreux, 1982].
Les étapes a suivre dans cette méthode sont :

Etape 1: Recherche du minimum de vides, pour que le béton soit mis en place sans vides il

est nécessaire que sa maniabilité M, soit

Mm >(1=h)/f (1.3)

Etape 2 : recherche du minimum d’eau, S MO est la maniabilité d unbéton dont la teneur en
eal a été fixée arbitrairement & une valeur de référence les expériences des auteurs montrent
gue la maniabilité pour une teneur en eau quelconque peut s exprimer quelles que soient les

proportions des constituant par larelation :

M=feMo + he (1.9

Avec f¢ et he coefficients fonction uniquement de la teneur en eau du béton
Etape 3 : recherche du minimum de ségrégabilité, il faut distinguer deux aspects :
-la ségrégation des congtituants solides

-la ségrégation de’ eaw.

Etape 4 : recherche de la maniabilité granulaire optimale, le processus des calculs pour une

recherche du rapport optimale sable/granulat qui donne la maniabilité optimale.

Lorsque la maniabilité granulaire dépend de deux paramétre la variation peut etre représentée

sur un diagramme triangulaire analogue (Fig. 1.1).
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Faire
R, =08 R,
Faire Fare
R, = 12R, R,=08RA,

Fare Faire Fawe Faire
R, = 1,1R, Ry =1.2R, R, =08R, R; =11R,
R. =09 R, R, =09 R,

<G 55
Faire Faire Faire Faire
Rs = 1.1 R, R, = 1.2 R, R, =08 A, Re = 1.1R,
R =09 R, puis puis Re = 0.9 R,
R,= 1.2R, , R,=08R, ,

Jusqu’'a ce que Jusqu'a ce que
b~y = 5y
alors faire alors faire
Rei s = 1L1R, Ruv1 = 1.1R,

R..,=09R, R,,=09R,

Fig. 1.1- Recherche du rapport optimal "sable/granulats’ [Dreux, 1982].

Lorsgue la maniabilité granulaire dépend de deux paramétre la variation peut etre représentée

sur un diagramme triangulaire analogue (Fig. 1.2).

cament CPA 325
sable O/3 i ST

Fig. 1.2- Détermination de lacomposition d’ un béton atrois constituants [ Dreux, 1982].

E




Chapitre I Synthese Bibliographique Sur Les Méthodes De Formulation De Béton

Etape 5: recherche de la maniabilité nécessaire pour des conditions de mise en cauvre

données, lamise en place correcte du béton exige un temps d’ écoulement inférieur a:

he
tm=1-= (15)

4.1.5 Méhodede DREUX et GORISSE

Principe de la méthode: la résistance et I’ ouvrabilité désirées conduisent a déterminer le
dosage en ciment et en eau [Dreux, 1982]. Elle est adaptable aux criteres de base suivants:
-ladimension maximale D,

-larésistance souhaitée R,

-I’ouvrabilité désirée,

-la nature du ciment.

Les étapes a suivre de cette méthode sont:

Etape 1 : Détermination de dosage de ciment et en eau, on utilise laformule suivante :

f.'=Sc. G. (C/E- 0,5) (1.6)

Avec:

fc'": résistance visee a 28 jours

C: dosage du ciment en kg/m3 de béton

E: dosage de I'eau en kg/m3 de béton

Sc: Classe vraie du ciment en MPa

G : coefficient granulaire. Ce coefficient représente la qualité des granulats

- Ajustement du dosage en eau : Le dosage en eau est a gjuster (Tableau 1.3). En effet L’ eau
doit pouvoir humidifier tous les grains du mélange. Or pour humidifier un grain, il faut
d’autant plus d’eau que son diamétre est petit. La quantité d’eau dépend donc également du

diametre des grains a humidifier.

Tableau 1.3- Correction du dosage en eau en fonction de D
du mélange granulaire [ Dreux, 1982].

Dimenson maxima D des

5 10 16 | 25 40 63 100
granulats(mm)

Correction sur le

dosage eau (%) a5 | 9| +4 | o] -4 | -8 ] 12
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Etape 2: tracé une courbe granulométrique de référence en tenant compte de différent
parametre concernant le béton étudie, cette courbe peut étre schématisée suivant une line
brisée tracée sur un graphique granulométrique normalisé; son origine basse est a 0% de
tamisat pour la dimension 0.08 mm correspondant théoriguement aux plus petits grains de
sable et son extrémité haute a 100% pour la dimension D correspondant aux plus gros

granulat utilisés. Son point de brisure a pour coordonneées :

- X qui est égale alagraduation D/2 s D est inferieur ou égale a 20 mm au milieu de segment

gravierss D est supérieur 20mm ce segment graviers se trouve sur |’ abscisse de 5mm aD ;

-Y=50-V5 + K +K; + K, (1.7)
Ks coefficient tenant compte du module de finesse du sable My :

Ke=6M;—15 (1.8)

K, coefficient de pompabilite pour le cas ou |le béton doit ére de qualité pompable on peut

prendre en général K, = +5 a +10%

- Cas des gros bétons: Dans ce cas, lorsque D est supérieur ou égale a 50mm le risque de
ségrégation augmente et il est donc conseillé d’augmenté le volume de sable. Cela peut se
faire en remontant un peut le point de brisure.

Y=50-V5+K +Ks + K,+ (D-25)/5 (1.9

Etape 3: Détermination de proportion des granulats a partir de la courbe granulométrique. On
trace les courbes granulaires des diférents granulats a utiliser. Les droites joignant le point
95% (tamisat) d’un granulats a 5% du granulats suivant sont appelées les lignes de partage.
Les point d'intersection des lignes de partage successives donnent en cumules les pourcentges
coorrespondant aux différent granulat succesifs.

Etape 4. calcul lamasse volumique des granulats. (Ciment, sable et gravier)

Ce sont des méthodes basées sur 1a courbe granulométrique et sur les calculs destinées soit a
calculer les proportions de granulat (sable et gravier) pour un dosage de ciment donnée, soit a

I’ optimisation de la structure granulaire par |a déterminer un minimum de vide et d’ eau.
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4.1.6 Méthode britannique (BRE 1988)

La méthode du Département de I’ Environnement, révisée en 1988 ([BRE 1988, citée par

[Neville, 1995], comporte les étapes suivantes :

Etape 1 : détermination du rapport eau/ciment. Une premieére contrainte concerne ladurabilité

(valeur maximale du rapport e/c). Le rapport eau/ciment est ensuite déduit de larésistance ala

compression requise, pour des ages compris entre 3 et 91 jours (Fig. 1.3). Le type de ciment

(durcissement lent ou durcissement rapide) et de granulats (concassé ou roulé) est auss pris

en compte (Tableau 1.4).

Tableau 1.4- Résistance ala compression approximative de bétons confectionnés

avec un rapport eau/ciment de 0.50 selon la méthode britannique 1988 [Neville, 1995].

Fig. 1.3-

relation entre la résistance ala compression

et le rapport eau/ciment [Neville, 1995].

Typede |Résistance alacompression mesuréesur cube
Type de ciment gros (M Pa)
granulat 3jours 7 jours 28jours | 91jours
Portland ordinaire Non ] 29 30 42 49
(typel) concassé
Portland résistant aux ,
sulfates (type V) Concassé 27 36 49 56
Portland apriserapide| Non ] 29 37 48 54
(Type 1) concasse
Concassé 34 43 55 61
o0 \ \\
o N
\\
o \\ \
:g o \‘\ ]
g AN X \\\\
= 4 \ \\¥A \\ \\
% ) W\ RN
i 20 \.\\ -
10 HH"“"—-—.._:"“___‘-_‘—-———__"E
g,ﬂ"- D40 0,50 0,60 o070 0,80 0US0
Rappon aaw'cimeant



Chapitre I

Synthese Bibliographique Sur Les Méthodes De Formulation De Béton

Etape 2 : détermination de la quantité d’ eau. En fonction de Dmax et de |’ affai ssement requit.

(Tableau 1.5)

Tableau 1.5- Dosage approximatifs en eau libre nécessaires pour atteindre différents degrés

de maniabilité d’ apres la méthode britannique 1988 [Neville, 1995]

Granulat Dosage en eau (kg/ms) pour
Dimenssion Type Affaissement 0-10 10-30 30-60 60-180
maximale (mm)

(mm) Temps Vebe () >12 6-12 3-6 0-3

10 Non concasse 150 180 205 225

Concasse 180 205 230 250

20 Non concasse 135 160 180 195

Concasse 170 190 210 225

40 Non concasse 115 140 160 175

Concasse 155 175 190 205

Etape 3: calcul de la quantité de ciment, en divisant la quantité d'eau par le rapport

eau/ciment.

(1.10)

Etape 4. détermination de la quantité totale de granulat, ce qui nécessite une estimation de la

masse volumique de béton frais parfaitement compacté, ce qui peut étre obtenu al’aide de la

fig.4.4 pour la valeur donnée de la teneur en eau et de la densité des granulat. Pour une

densité inconnue, on peut prendre une valeur de 2.6 pour des granula non concasse et de 2.7

pour des granulats concassé.

Fig. 1.4- Estimation de la masse volumique d’ un béton bien compacté [Neville, 1995].

2800 200 250 300 350 400 450

2700 1 ! +
Specific Gravity

of Aggregate:
2600 1

2500
2400
2300

2200

Wet Density of Concrete Mix—kg/m?

2100 l

170

100 120 140 160 180 200 220 240 260
Free Water Content ~kg [ m?
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Etape 5. détermination du rapport sable/sable + gravillon. En fonction de la I’ ouvrabilité
requise (exprimée par |’ affaissement ou par le temps d’écoulement Vebe) (Fg.1.5) de Dy,

du rapport eau/ciment et de la quantité de passants du sable au tamis de 0,6 mm.

Maximum aggregate size: Z0mm

Stump: O-10mm 10-30mm 30-60mm 60-180mm
Vebe time: =12s 6-12s 3-6s O-3s
80 —
£ 0
= !
% 6o i |
|- k] —
= 1S5
€ so 1 — «J/ =L
@ —T—as —_ 115 — "
£ - .15 / _ 40
Z a0 1 o o, = —
a0 407 - 60
§. 30 4.,.-// 60 __,""‘*60 — L 50"'/ ’301_100-
S L — S " L.so L —1 —1
=3 L —1 B8O "'{60-#—--" — 801001 | —1 ——1100 ——
a 20 __'___'___,_.'-d‘.-—— = —_—
10
0.2 O.4 0O.6 O.8 Q.2 a4 06 0.8 0.2 O4 06 0.8 0.2 04 O6 O.8

Free-water/cement ratio

Fig. 1.5-Proportion recommandées de granulat fin en fonction de rapport eau libre ciment

pour différentes maniabilités et dimension maximale [Neville, 1995].

4.1.7 M éthode américaine (ACI 211)

Cette méthode [ACI 211] est probablement I’une des plus utilisé au monde. Elle est basée
essentiellement sur les travaux de chercheurs ameéricains (Abrams et Powers). En fait la
méthode de la norme ACI 211-91 consiste en une suite logique d’ étapes progressives prenant
en compte les caractéristiques des matériaux utilisés. [Neville, 1995]

Etapes successives de la méhode

Etape 1 : choix del’ affaissement.

Tableau 1.6- L’ ouvrabilité recommandée pour plusieurs types de construction.

Type de construction Ouvrabilité
Maximum Minimum
voile périphérique en béton armé 75 25
semelle béton armé 75 25
dalle et plancher 75 25
Murs substructure 75 25
béton de mass 50 25
construction en poteaux 100 25
les poutres 100 25
voile béton armé 100 25

.
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Etape 2: choix de taille maximale des granulats (D) max - La dimension des granulats dépend

de certains choix fait par le concepteur de la structure.

e 1/5del'étroite dimension du moule

e 1/3delaprofondeur deladale

e 3/4 del'espacement clair entre le renforcement

e Dmax <40mm

Etape 3 : estimation dela quantité d'eau et d’air. L’ eau est déterminée par Dmax et par
I affai ssement requis, aors quel’air dépend de Dmax. (Tableau 1.7) [Neville, 1995]

Tableau 1.7- Quantité approximative de |’ eau et |’ air contenus sans entraineur d’ air.

Quantité d’eau (kg/m°)

Ouvrabilité (mm) Dmax (mm
9.5 125 19 25 375 50 75
25-50 207 199 190 179 166 154 130
75 - 100 228 216 205 193 181 169 145
150 - 175 243 228 216 202 190 178 160
Air piégé (%) 3 2.5 2 1.8 1 0.5 0.3

Tableau 1.8- Quantité approximative del’eau et |’ air contenus sans entraineur d’ air.

Quantité d’eau (kg/m°)
Ouvrabilité (mm) Dmax (mm)
9.5 125 19 25 375 50 75
25-50 181 175 168 160 150 142 122
75 - 100 202 193 184 175 165 157 133
150 - 175 216 205 197 184 174 166 154
|égére 4.5 4.0 35 3.0 25 20 15
Quantité d' air
total recommandé .
suivant condition | modéré 6.0 55 5.0 4.5 4.5 4.0 35
u a1 0
d exposition (%) —— 75 7.0 6.0 6.0 55 5.0 45
sévere

Etape 4 : sélection du rapport eau/ciment (Tableau 1.9)

compte de la durabilité (valeur maximale spécifiée) et de la résistance a la compression. Pour

. Ce rapport est choisi en tenant

cette derniere, une table est donnée pour trouver le rapport eau/ciment en fonction de la

résistance requise.

E
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Tableau 1.9- Sélection de rapport E/C

Résistance f g( M pa) Rapport E/C
Béton avec entraineur d’air | Béton sansentraineur d’air

5 0.42 -

35 0.47 0.39
30 0.54 0.45
25 0.61 052
20 0.69 0.60
15 0.79 0.70

Etape 5: calcul de la quantité de ciment. Ce calcul est smplement fait a partir de la quantité

d’eau et du rapport eau/ciment déterminé précédemment dans |’ étape 3 et 4.

Etape 6: estimation de la quantité de gravillon, (Tableau 1.10). La masse volumique en vrac du
gravillon, mesurée selon une méthode normalisée (piquage a sec), est déterminée en premier.
Elle est alors multipliée par un coefficient tabulé, qui dépend de lataille maximale du granulat

et du module de finesse du sable.

Tableau 1.10- Volume des Granulats Gros.

Volume seche des agrégats gros
Dmax des agrégats M odule de finesse de sable

2.40 2.60 2.80 3.00
9.5 0.50 0.48 0.46 0.44
12,5 0.59 0.57 0.55 0.53
19.0 0.66 0.64 0.62 0.60
25.0 0.71 0.69 0.67 0.65
37.5 0.75 0.73 0.71 0.69
50.0 0.78 0.76 0.74 0.72
75.0 0.82 0.80 0.78 0.76

Etape 7: calcul de la quantité de sable. Cette quantité est calculée par différence entre le

volume unité de la gachée et les autres volumes cal cul és précédemment.

Etape 8. gjustements finaux. La norme ACI 211-91 donne quelques régles empiriques pour

procéder aux g ustements nécessaires.

F
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4.2. Méthodes numériques
Le développement de la technologie de béton a conduit au développement de nouvelles
approches et méthodes de formulation tenant compte de plusieurs parametres a la fois qu’ on
appelle les méthodes numeériques de simulation ou d’ optimisation de mélange granulaire.
Il existe plusieurs logiciels de formulation de béton, chaque logiciel est basé sur une approche
adopté. Généralement, la plus part des logiciels sont des programmations numérigue des
méthodes classique. Parmi les logiciels connus dans le marché en trouve:

e Logiciel BétonlabPro,

e Logiciel BCN.
4.2.1 Logiciel BétonlabPro
BétonlabPro est un logicid de formulation des bétons, disponible depuis 1999. Il permet de
mettre en oauvre une méthode scientifique de composition, fondée sur une vingtaine d’ années
de recherche des auteurs et de leurs collaborateurs au Laboratoire Central des Ponts et
Chaussées (Figl.6).

cathciment CPA 525

cathauperplastifisnt oo

Fig. 1.6- Logiciel BétonlabPro [De Larrard et Sedran]

Le logiciel demande a I’ utilisateur des données de caractérisation des congtituants: granulats
en diverses coupures, ciments, additions minérales, adjuvants, eau. Une fois que ces données
sont intégrées, le logiciel peut simuler tout mélange faisant appel a ces constituants: il
fonctionne comme un laboratoire électronique, e peut en quelque secondes estimer les
propriétés d une géchée dont la réalisation prendrait plusieurs dizaines de minutes a une
équipe de techniciens, sans compter le délai d'attente de plusieurs semaines, voire de

plusieurs mois, pour |’ obtention des propriétés du béton durci.

23
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BétonlabPro est un logiciel moderne, au sens ou il utilise I’ensemble des congtituants des
bétons d'aujourd’hui (notamment les ciments composes, les additions minérales, les
plastifiants/superplastifiant et les entraineurs d’air), et ou il permet de simuler une grande
variété de bétons, depuis les B25/C30 de batiment jusqu’aux BHP (bétons a hautes
performances) et BAP (bétons autoplacants). Il est muni d’une aide en ligne détaillée, et
conduit en un minimum d’ essais de laboratoire — qui restent cependant toujours nécessaires —
a des bétons optimisés d'un point de vue technico-économique. Enfin, il a été concu par des
ingénieurs chercheurs, indépendants des acteurs économiques, et son contenu est public et
transparent.

4.2.2 Logiciel BCN

BCN est un logiciel de formulation, sa base de données puissante, permet de gérer |’ ensemble
des études de formulation, déterminer le colt du béton et effectuer des simulations de dosage
(Fg. 1.7). Le Logiciel BCN permet d’'optimiser le dosage des granulats en utilisant les
méthodes de formulation Dreux-Gorisse, Faury, ajustement automatique de la formulation a
partir des courbes cibles (les propriétés souhaité). Il est congcu pour une utilisation

quotidienne:

e lerespect delaréglementation en vigueur (Norme NF EN 206),
e desdocumentsimprimés clairs et précis,

e desformulesde qualité,

e unerapidité d’exécution,

e dutilisation smple.

Bosage des granulats
= nj = ™ impsmer I coube de réidence I
Dasage des granulats (Elmants gros) | Dosage des matéraux [Eléments fins) |
SABLES GRAVIERS af G/5
= AT .-\:/ 5 Filler Sablaz] 8%
" H T / H ] Filler Foemuds 0w
S E=ELESE = i HEE » 5§ i
) H SE = b Modudp Finasse :
= = : LLA7 5 Foids Fines
5 A ma! | lnsssaniE3 304K
5 i B 4 Indics de parert p
e EE= ] = [waliz) pacsant & 0.2 mm |1 SESREL
Indice de compacts o
S frA] [Firesiopt St
o = E====_=ak 1 Biler stcains ; | amKg |
moowes ilzofakaslay 33| 3] R ) ] T [ Y P P e e
re 815|203 |E1RR]2 |5 mla] |5]a (2] |5 23| 58] ol | o]zl al 2o |s|ale [gla m T Drtidicislon |2
S457E
4 | ]
= ; Considéses que le CIMENT +
Cousbe de réféene Sélection dune be cible i
e Tie s ofben Méthode FALIRY I g i | - :l;:l.l"mg .::1 des gronulals
Diesage mdhidusl des granulste | Dosage du liam équratent | Diézignatian x | Poids Proe
02 B 276.3 roulé 0zR 31.39%|  Setkg) S.16E]
2/6.3 roulé B34 roube 253 0é 2.1 %] 399Kyl 271 €]
L =4 B34 ok a550%|  BS3kg) B03¢E
CEMEIASZSNL 2T Eg| 3375 €]
- ARGIRAF ] 21 Kl 187 ¢
] Total foamde | 230kg 5457 €
:I N=_x ;I 535 %

Fig. 1.7- Logiciel BCN

|
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Lelogiciel «Concrete Mix Design Calculator ‘Mixcalc102' » est un logiciel développé par le
laboratoire Américain « Pensacola», ce laboratoire est organise et approuvé par US-Armé
corp d'ingénierie. Celogiciel est certifié par I’ Institut American de béton « ACl».

Enter materials data in the table below,
as determined in accordance with ACI and ASTM. C%’ﬁ_ﬁﬁ ':'I:t?fm' ﬂaltefim Mass Chemical Admix
€1g olume
Kg/Meter®
i i PROPORTIONS | Ibs/Yard® Feet® Enter recommended
Click for proportion results. ‘ Cemem.‘m ‘251 ‘304 dose in lef colurm
: - | 02100 lbs cement+pozz
CONCRETE MIX DESIGN DATA ENTRY TABLE E O e
: . 0se ozfyd®
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5. Conclusion

Il est tres difficile de trouver un systeme de formulation qui enveloppe tous les facteurs et les
parameétres qui influent sur la composition de béton, il existe plusieurs interaction interne
(entres les ingrédients de béton) et externe (entre les spécifications et les conditions a
respecter posées par un cahier de charge). Donc le processus de formulation devient un

probléme trés complexe.

La progresson de I'outil informatique conduit au développement des méthodes de
formulation soit par simulation ou d optimisation, trés puissantes, ces méthodes ou ces
technique permettent de formulé artificiellement plusieurs type de béton. Ces méthode sont
plus exactes capables de prendre en consdération plusieurs parametres et caractéristique qui

influent sur laformulation des bétons

Le chapitre suivant traite I’introduction des approches possibles pour établir untel modéle de

formulation C’est lanouvelle approche dite: Réseaux de Neurones Artificiels.
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2.1 Introduction

Les réseaux de neurones, fabriqués de structures cellulaires artificielles, constituent une
approche permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes de perception, de
mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. Ils s’averent aussi des alternatives tres
prometteuses pour contourner certaines des limitations des ordinateurs classiques. Grace a
leur traitement parallele de I’information et & leurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses
(neurones), ils inférent des propriétés émergentes permettant de solutionner des problémes

jadis qualifiés de complexes [Parizeau, 2004].

Ces derniéres années, les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont montré des performances
exceptionnelles comme des outils de régression, en particulier lorsqu'ils sont utilisés pour la
reconnaissance des formes et I'estimation des fonctions. Ils sont fortement non linéaires, et
peuvent traiter les interactions complexes des variables d'entrée-sortie dans un systéme sans
aucune connaissance préalable sur la nature de ces interactions, Le principal avantage des
réseaux de neurones est qu'on ne doit pas explicitement assumer une forme modele, qui est

une condition préalable a I'approche paramétrique [Ji et al, 2006].

Ce chapitre présente les réseaux des neurones d’une maniére globale, il commence par un
apercu général sur I’historique des RNA, I’origine de la modélisation par RNA, puis il cite les
déférents propriétés et caractéristiques d’un réseau de neurones et il termine par les différentes

applications des RNA.

2.2 Historique
L’histoire des réseaux de neurones est donc tissée a travers des découvertes conceptuelles et
des développements technologiques survenus a diverses époques. De nombreux ouvrages ont

permis de documenter I’histoire des recherches en réseaux de neurones.

Briévement, les premiéres recherches remontent & la fin du 19°™ siécle. lls consistent en
travaux multidisciplinaires en physique, en psychologie et en neurophysiologie par des
scientifiques tels Hermann Von Helmholtz, Ernst Mach et Ivan Pavlov. A cette époque, il

s’agissait de théories plutdt générales sans modéle mathématique précis d’un neurone.

1890: W. James, célebre psychologue américain introduit le concept de mémoire associative,
et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour I’apprentissage sur les réseaux de

neurones connue plus tard sous le nom de loi de Hebb [Chekroun, 2009].

-
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1943: la naissance du domaine des réseaux de neurones artificiels avec les travaux de Warren
McCulloch et Walter Pitts qui ont montré qu’avec de tels réseaux, on pouvait, en principe,

calculer n’importe quelle fonction arithmétique ou logique.

1949: Hebb, physiologiste américain propose une théorie fondamentale pour I’apprentissage.
Donald Hebb essayait d’expliquer les effets d’apprentissage et de mémoire a partir de groupes
de cellules, il propose que les cellules apprennent a modifier I’intensité des connexions qui les

relient en fonction de leur activité simultanée [Mordjaoui, 2008]

1957 : La premiére application concréte des réseaux de neurones artificiels avec I’invention
du réseau dit «perceptron» par un dénommeé Frank Rosenblatt. Rosenblatt et ses collegues ont
construit un réseau et demontré ses habilités & reconnaitre des formes. Environ au méme
moment, Bernard Widrow et Ted Hoff ont proposé un nouvel algorithme d’apprentissage
pour entrainer un réseau adaptatif de neurones linéaires, dont la structure et les capacités sont

similaires au perceptron.

1969 : Minsky et Papert publient le livre Perceptrons dans lequel ils utilisent une solide
argumentation mathématique pour démontrer les limitations des réseaux de neurones a une
seule couche développés par Rosenblatt et Widrow-Hoff. En effett, les chercheurs se
désintéressérent des réseaux de neurones pour se tourner vers I’approche symbolique de
I’intelligence artificielle (1A) qui semblait beaucoup prometteuse. 1l s'en suivra alors, face a la
déception, une période noire d'une quinzaine d'années dans le domaine des réseaux de

neurones artificiels [Mordjaoui, 2008]

1972 : Teuvo Kohonen et James Anderson ont développé indépendamment et simultanément

de nouveaux réseaux pouvant servir de mémoires associatives.

1982: une pierre d’achoppement a été leveée par I’invention de I’algorithme de rétro
propagation des erreurs. Hopfield propose des réseaux de neurones associatifs et I’intérét pour
les réseaux de neurones renait chez les scientifiques « feed-back ,feed-forward » [Mordjaoui,
2008]. En parallele des travaux de Hopfield, Werbos concgoit son algorithme de
rétropropagation de l'erreur, qui offre un mécanisme d'apprentissage pour les réseaux
multicouches de type Perceptron (appelés MLP pour Multi-layer Perceptron), fournissant

ainsi un moyen simple d'entrainer les neurones des couches cachées.

1983 : La Machine de Boltzmann est le premier modele connu apte a traiter de maniére

satisfaisante les limitations recensees dans le cas du perceptron. Mais I’utilisation pratique

.
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s’avere difficile, la convergence de I’algorithme étant extrémement longue (les temps de

calcul sont considérables) [Chekroun, 2009].

1986 : Rumelhart, Hinton et Williams publient, I’algorithme de la rétropropagation de I’erreur
qui permet d’optimiser les paramétres d’un réseau de neurones multicouches complexes.
[Mordjaoui, M., 2008]. Depuis ce temps, c’est un domaine ou bouillonne constamment de
nouvelles théories, de nouvelles structures et de nouveaux algorithmes [Parizeau, M].
Nombreuses applications ont été réalisées sur le principe des réseaux de neurones, les réseaux

importants devant faire appel a des processeurs spécialisés [Mordjaoui, 2008].

2.3 Théorie et définitions des Résecaux de Neurones Artificiel « RNA »

Les réseaux de neurones artificiels « RNA » sont inspirées de la structure neurale et le
fonctionnent du cerveau humain. [Oh, 1999]. Les réseaux de neurones artificiels sont des
ensembles de neurones formels associés en couches fonctionnant en paralléle. Chaque
neurone (processeur élémentaire) calcule une sortie unique sur la base des informations qu'il
recoit. Dans un réseau, chaque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et
transmet le résultat de son analyse au sous-groupe suivant. L'information donnée au réseau va
donc se propage couche par couche, de la couche d'entrée a la couche de sortie, en passant
soit par aucune, une ou plusieurs couches intermédiaires (dites couches cachées). Les réseaux
de neurones ont la capacité de stocker de la connaissance dans les poids synaptiques, obtenus
par des processus d’adaptation ou d’apprentissage et de la rendre disponible a I’usage.
[Mordjaoui, 2008]

Le réseau de neurones représente un reseau avec un nombre limité de couches constituees
d'éléments individuel qui sont semblables aux neurones avec différents types de connexions
entre les couches. Le nombre de neurones dans les couches est choisi pour étre suffisant afin
d’obtenir la précision souhaité dans la résolution de probléme, Le nombre de couches est
désiré pour étre minimal pour diminuer le temps de résolution. Un réseau de neurones
représente un systeme dynamique hautement parallele avec une topologie graphique dirigée
qui peut traiter les informations au moyen d'une réaction de son état sur les actions d'entrée.
[Galushkin, 2007]

Selon Darpa (1988), un réseau de neurones est un systeme composé de plusieurs unités de
calcul simples fonctionnant en paralléle, dont la fonction est déterminée par la structure du

réseau, la solidité des connexions, et I'opération effectuée par les éléments ou nceuds.

.
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Selon Zurada (1992), Les systemes de neurones artificiels, ou réseaux de neurones, sont des
systemes physiques cellulaires qui peuvent acquérir, stocker et utiliser de la connaissance

empirique.

Selon Haykin (1994), Un réseau de neurones est un processeur massivement distribué en
parallele qui a une propension naturelle pour stocker de la connaissance empirique et la rendre
disponible a l'usage. Il ressemble au cerveau sur deux aspects:

e la connaissance est acquise par le réseau au travers d'un processus d'apprentissage;

e les connexions entre les neurones, connues sous le nom de poids synaptiques servent a

stocker la connaissance.

Selon Nielsen (1990), un réseau de neurones est un systeme de calcul compose d’élément de
traitements simples fortement interconnectés qui traitent I’information par leur changement

d’état dynamique en réponse a une entree externe.

2.4 Propriétésdesréseaux de neurones
Les réseaux de neurones formels, possédent une propriété remarquable qui est a l'origine de
leur intérét pratique dans des domaines tres divers : ce sont des approximateurs universels

parcimonieux, il s'agit en fait de deux propriétés distinctes.

2.4.1 Lapropriétéd'approximation universelle

La propriété d'approximation peut étre énoncée de la maniére suivante ;Toute fonction
bornée suffisamment réguliere peut étre approchée uniformément, avec une précision
arbitraire, dans un domaine fini de I’espace de ses variables, par un réseau de neurones
comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant tous la méme

fonction d' activation, et un neurone de sortie linéaire.

Cette propriété n'est pas spécifique aux réseaux de neurones : il existe bien d'autres familles
de fonctions paramétrées possédant cette propriété. C’est le cas notamment des ondelettes, des
fonctions radiales...etc.
Cette proprieté justifie le processus du choix de I'architecture. Comme le montre ce théoréme,
le nombre de neurones cachés doit étre choisi convenablement pour obtenir la précision
requise [Dreyfus, 1998].

.
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2.4.2 Lapropriété de parcimonie

Dans la pratique, le nombre de fonctions nécessaires pour réaliser une approximation est un
critére important dans le choix d’un approximateur de préférence a un autre. Cette propriété
est comme une propriété fondamentale des réseaux de neurones; Barron a montre que, S
I’ approximation dépend des paramétres ajustables de maniere non linéaire, elle est plus

parcimonieuse que s elle dépend linéairement des parametres. [Barron, 1993]

La spécificité des réseaux de neurones réside dans le caractére « parcimonieux » de
I'approximation, les réseaux de neurones nécessitent moins de parametres ajustables (les poids
des connexions) que les approximateurs universels couramment utilisés ; plus précisément, le
nombre de poids varie linéairement avec le nombre de variables de la fonction a approcher,
alors qu'il varie exponentiellement pour la plupart des autres approximateurs (Fig. 2.1)
[Hornik, 1994; Dreyfus, 1998]

Hornik et al. (1994) ont montré que : Si le résultat de I’ approximation (c’est-a-dire la sortie
du réseau de neurones) est une fonction non linéaire des paramétres ajustables, elle est
plus parcimonieuse que s €lle est une fonction linéaire de ces paramétres. De plus, pour
des réseaux de neurones a fonction d'activation sigmoidale, I’erreur commise dans
I’approximation varie comme I'inverse du nombre de neurones cachés, et elle est
indépendante du nombre de variables de la fonction a approcher. Par consequent, pour une
précision donnée, donc pour un nombre de neurones cachés donné, le nombre de

parameétres du réseau est proportionnel au nombre de variables de la fonction a approcher.

Cette propriété montre l'intérét des réseaux de neurones par rapport a d'autres approximateurs
comme les polynémes dont la sortie est une fonction linéaire des parametres ajustables : pour
un méme nombre d'entrées, le nombre de paramétres ajustables a déterminer est plus faible

pour un réseau de neurones que pour un polyndéme.

g
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Fig. 2.1- Variation du nombre de parametres en fonction de variable

pour un modele polynomial et pour un réseau de neurones.

2.5 Neurone biologique

Le systeme nerveux compte plus de 1000 milliards de neurones interconnectés. Bien que les
neurones ne soient pas tous identiques, leur forme et certaines caractéristiques permettent de
les répartir en quelques grandes classes. En effet, il est aussi important de savoir, que les
neurones n'‘ont pas tous un comportement similaire en fonction de leur position dans le
cerveau. Dans le cerveau, les neurones sont reliés entre eux par I’intermédiaire d'axones et de
dendrites. En premiére approche. On peut considérer que ces sortes de filaments sont
conductrices d'électricité et peuvent ainsi transporter des messages depuis un neurone vers un

autre. Les dendrites représentent les entrées du neurone et son axone sa sortie (Fig. 2.2).

Axone

Corps cellulaire

Fig. 2.2- Réseau neurologique.
Le réseau de neurone montré dans la figure 2.2 est un réseau composé du systéme non linéaire

avec une interconnections complexe des neurones, Ces neurones sont les éléments constitutifs

&
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du systeme nerveux central et les processus de communication générale. Son efficacité peut

étre améliorée par I'apprentissage répéeté [Yang, 2003].

2.6 Neurone artificielle (formel)

Le premier modele de réseau des neurones est présenté dans le travail de McCulloch et Pitts
(1943) dans lequel ils ont défini le cerveau humain comme un ordinateur bien structuré s'est
compose d’infinité de neurones [Yang, 2003].

2.6.1. Définition

Le neurone formel est une modélisation mathématique qui reprend les principes du
fonctionnement du neurone biologique. Un neurone est une fonction algébrique non linéaire,
paramétrée, a valeurs bornées [Dreyfus, 2002]. D'un point de vue mathématique, le neurone

formel peut étre représenté de la maniere suivante:

poids
valeurs _
A= —(I'I.'_,l
fanction
d’activation
X G\ somme pondérée
I — ifx"q"““——-_h
— (p I/ 7

™, e _—
X3 .__G'_vfff i activation

= fonction de
: . combinaison
L o— u'x" ”.'
! Y seuil

Fig. 2.3- Modélisation simplifiée du neurone biologique (Mac Culloch et Pitts)
[Parizeau,2004]

Le réseau neurone se divise en trois parties: Couche d’entrée, Une ou plusieurs couches
cachées et Couche de sortie, dont I’activation de ces neurones est interprétée comme étant la
réponse du réseau. Pour un nombre compris entre j =1 et un nombre n, le neurone formel va
calculer la somme de ses entrées (X1, ..., Xn), pondérées par des poids synaptiques (wy, ...,
W), et la comparer avec un seuil téta (¢). D'ou la formule avec la fonction de transfert (f).

y = f (ret) 2.1)
net = ZWE x+ 6

i (2.2)
Ou :y, xi, sont les variables sortie, les variables entré respectivement. @ est le biais ou le seuil

d’activation de neurone, Wi le poids synaptique du neurone i d’une couche d’entreée.

&
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2.6.2. Fonctionsd'activation

Il existe plusieurs types de fonction d’activation. (Tableau 2.1). Généralement trois fonctions

sont les plus utilisées les fonctions «seuil», «linéaire» et «sigmoide» (Fig. 2.4)

[Parizeau,2003].

F0 4 £, 1 Fx1
1 1 1 /—
0 »X =x 0 =x
-1
«Linéaire» « Tan-Sigmoide » « Log-Sigmoide »
| £ () = thl2/(1+exp(-20)-1] f ) =1/ +exp(x))
FG) = {{] st x =0
"W osixz>o0
Fig. 2.4- Fonctions d’activations
Tableau 2.1- Fonctions d’activation a=f (n)
Nom delafonction Relation d’entrée/sortie Icone Nom Matlab
0 s <0 |:
. a= s n .
Seuil a=1 s n>0 hardlim
N’
 Smm——
. - a=-1 s n>0 .
Seuil symétrique a=1 s n>0 :l: hardlims
\e—
e )
Linéaire a=n —7L purelin
S
a=0 d n<o0 '
Linéaire saturée a=n s O<n<l1 / satlin
a=1 s n>1 —
L i a= -1 si n<-1 )
Linéaire sature a=n si-1<n<t jC satlins
symeétrique a=1 si n=-1
. —
Linéaire positive a=0sn=0 { oslin
P a=nsn>0 P
1
Sigmoide = logsi
g x 11e™ | { ) gsig
o _ g —\
Tangente hyperboligue r=—— jﬁ tansig
g™ e m
a=1 si n maximum
compétitive =0 autrement I C compet
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2.7 Fonctionnement d’un Réseaux de Neurone Artificiels « RNA »

Un Réseau de Neurones Artificiels est un ensemble de neurones formels (d'unités de calcul
simples, de nceuds processeurs) associés en couches (ou sous-groupes) et fonctionnant en
parallele. Dans un réseau, chaque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et
transmet le résultat de son analyse au sous-groupe suivant. L'information donnée au réseau va
donc se propager couche par couche, de la couche d'entrée a la couche de sortie, en passant
soit par aucune, une ou plusieurs couches intermédiaires (dites couches cachées). Il est a noter
gu'en fonction de I'algorithme d'apprentissage, il est aussi possible d'avoir une propagation de
I'information dans les deux sens, en avant et en arriére ("back propagation™). Habituellement
(excepté pour les couches d'entrée et de sortie), chaque neurone dans une couche est connecté
a tous les neurones de la couche précédente et de la couche suivante. Les RNA ont la capacité
de stocker la connaissance empirique et de la rendre disponible a l'usage. Les habiletés de
traitement (et donc la connaissance) du réseau vont étre stockées dans les poids synaptiques,
obtenus par des processus d'adaptation ou d'apprentissage. En ce sens, les RNA ressemblent
donc au cerveau car non seulement, la connaissance est acquise au travers d'un apprentissage
mais de plus, cette connaissance est stockée dans les connexions entre les entités se forme des

poids synaptiques.

2.8 Architectures desréseaux de neurones

Les différents réseaux de neurones peuvent étre classés comme dans la figure 2.5 ci dessous:

- e

Réseau De Neurone

- \J—‘\_f

™
Réseau non bouclé Réseau bouclé
(Statique) (Dynamique)
Perceptron Rése_au
mono couche Hopfield
Perceptron [Les cartes auto-
Multi Couche organisatrices
(PMC) de Kohonen
Reseaux a
Fonction Radiale Les ART
(RBF)

Fig. 2.5- Classification des réseaux de neurones
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2.8.1 Réseaux de neuronesnon boucle (ou statique) " FEED-FORWARD"
Appelés aussi "réseaux de type Perceptron”, ce sont des reseaux dans lesquels le flux
d'information se propage de couche entré vers couche cachés jusqu’a la sortie sans retour en
arriere. Un réseau de neurone non bouclé réalise une ou plusieurs fonction des ses entrées par

composition des fonctions réalisées par chacun des neurones. [Dreyfus, 2002]

2.8.1.1 L es Perceptrons

e Perceptron multicouches (MLP ou MultiLayer Perceptron)

Le Perceptron multicouches est un réseau de neurones qui a plus d'une couche cachée
entre la couche d'entrée et de couche de sortie, chaque couche contient des unités de calcul
(neurones) connectees a d’autre neurones par des poids [Yang et al., 2003; Rumelhart et al.,
1986]. Il s'agit d'une version simple de réseau de neurones largement utilisé en I’ingénierie.
(Fig. 2.6)

T & ik
— = I,r—x.) L #_;{\ OUTPUT laver

& Y ' H"x
. ] ", Processng
== Wi

idden laver

INFUT laver

inpit =1 input-2 jpput-3 [nput-4 i nput—n

Fig. 2.6- Perceptron Multicouches

Un perceptron multicouche composé de trois couches est représenté par les équations

suivantes :

yi = f (net;) (2.3)

net; = ZM{” x; + E'j
7 (2.4)

Ou : x; est la valeur de sortie de la valeur entrée et y; les couches cachées.

=
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W, et 6; ce sont le poids et le biais respectivement entre la couche d’entrée et la couche
caché.
Les équations (2.3) et (2.4) sont les opérations de la coche de sortie, Ils utilisent les y; ; la

valeur de sortie de la couche cachée.

zy = f (nety) (2.5)

net;{ == ZW;U .'X_I' + EF{
k (2.6)
Ou : Z, représente la valeur calculé du réseau de neurones.

Wi et 6 représente a la fois le poids et le biais entre le K™™ neurone de la couche de sortie.

L’erreur «E » est la différence entre la valeur de sortie calculée Zy et la valeur de sortie

désirée dy.

1 2
E = Ezk:{ d, — ) 2.7)

2.8.1.2 Réseaux de neurones a Fonction Radiale « RBF »

L'architecture est la méme que pour les MLP cependant, les fonctions de base utilisées ici sont

des fonctions Gaussiennes.

N, n )2
g(x, w) = Z [u’;\’a-i—l.?’ exp (—Zj=l(;;_2 ILU} )] (2.8)

i=1

Ou x est le vecteur des entrées et w est le vecteur des parameétres du réseau (de dimension
(n+2) N¢ +1) [Dreyfus, 2002].

2.8.2 Réseaux bouclé (ou dynamique) " FEED-BACK™

Appelés aussi "réseaux récurrents”, ce sont des réseaux dans lesquels le flux d’information ce
propage en avant et en arriére (Fig. 2.7). Un réseau de neurone bouclé a temps discret réalise
une ou plusieurs équations non linéaires, par composition des fonctions réalisées par chacun

des neurones et de retard associés a chacune des connexions. [Dreyfus, 2002]

=
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Couche cache

Context laver o

Fig. 2.7- Réseaux de neurone bouclé

2.8.2.1 Réseaux de Hopfield

Les réseaux de Hopfield (Fig. 2.8), sont des réseaux récurrents et entierement connectés. Dans
ce type de réseau, chaque neurone est connecté a chaque autre neurone et il n'y a aucune
distinction entre les neurones d'entrée et de sortie. Les réseaux Hopfield fonctionnent comme
une mémoire associative non-linaire. L'application principale des réseaux de Hopfield est la
reconnaissance des formes. Mais aussi la résolution de problémes d'optimisation. Le mode

d'apprentissage utilisé ici est le mode non-supervisé [Krose et Smgt, 1996].

Fig. 2.8- Réseau de Hopfield
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2.8.2.2 Cartes auto-organisatrices de Kohonen

La carte de Kohonen est une représentation des données multidimensionnelles dans un espace
de dimension inférieure. Les données sont projetées non linéairement sur une grille

rectangulaire pavée d’hexagones (Fig. 2.9).

L’objectif de la carte consiste a placer sur la carte les objets de I’espace d’entrée (pour plus

de détails, en préservant les proximités, ainsi les objets similaires devront se retrouver proches
les uns des autres sur la grille. A cet effet, un apprentissage de la carte est nécessaire, il est
réalisé de maniere itérative et non superviseée a partir des données de I’espace d’entrée. On
peut considérer ici les neurones de la couche de sortie comme des objets virtuels pour lesquels
la composition sera optimisée lors de cet apprentissage. Le réseau de neurones est formé de
deux couches: la premiére (couche d’entrée) est connectée a chaque vecteur du jeu de
données, la seconde (couche de sortie) est un tableau a deux dimensions contenant des
cellules. [Dediere et Giraudel, 2009]

Couche d'entrée
LiXlswe Lioe L,
@ 9

Fig. 2.9- Carte de Kohonen

2.8.2.3 ART « Adaptative Résonnance Theéorie »

Les réseaux ART (Fig. 2.10) sont des réseaux a apprentissage par compétition. Les réseaux
ART sont utilisés comme détecteurs de caracteristiques pour classer des patterns présentés au
systeme, tels qu’ils arrivent et sans autre information que leur description interne, grace aux
deux couches de neurones F1 qui détecte les caractéristiques des patterns étudiés et F2 qui
classe ces patterns en catégories. Dans ce genre de réseau, les vecteurs de poids ne seront
adaptés que si l'entrée fournie est suffisamment proche d'un prototype déja connu par le

réseau.

|
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Fig. 2.10- Réseaux ART

2.9 Processusd’Apprentissage

La notion d’apprentissages claire et intuitive pour les humains ou les animaux ; c’est une
procédure cognitive qui doit faire en sorte que I’individu réalise de maniérée autonome une
tache donnée. L’apprentissage numérique poursuit exactement le méme objectif, il s’agit de
faire en sorte, a I’aide d’une procédure numerique programmeée et exécutée sur un ordinateur,
d’inférer un modéle d’un processus que I’on observe et sur lequel on peut effectuer des
mesures [Dreyfus, 2002]

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones. L’apprentissage est un processus dynamique et itératif permettant de modifier les

parameétres d’un réseau en réaction avec les entrées [Mordjaoui, 2008].

Dans la plupart des architectures, I’apprentissage se traduit par une modification de
I’efficacité synaptique, c’est-a-dire par un changement dans la valeur des poids qui relient les

neurones d’une couche a I’autre [Parizeau, 2004]

Malheureusement, il n’existe pas de définition générale, universellement acceptée, car ce
concept touche a trop de notions distinctes qui dépendent du point de vue que 1’on adopte.

e On appelle « apprentissage » des réseaux de neurones la procédure qui consiste estimé
les parametres des neurones du reéseau, afin que celui-ci remplisse au mieux la tache qui lui est
affectée [Dreyfus, 2002].

e L’apprentissage est un processus dynamique et itératif permettant de modifier les
parametres d’un réseau en réaction avec les stimuli qu’il regoit de son environnement.

Le type d’apprentissage est déterminé par la maniere dont les changements de parametre

surviennent [Parizeau, 2004].

&
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2.9.1 Principe del’algorithme d’ apprentissage

Il'y a plusieurs algorithmes d’apprentissage pour RNA, le plus utiliser c’est l'algorithme de
rétropropagation. Le signal d’apprentissage est transmit de la couche de sortie ver la couche
caché en suite le signal se retourne a la couche sortie, le processus est répété d’une maniére
itératif jusqu'a obtention I’erreur désiré [Yang, 2003]. Les étapes de I’algorithme de
Rétropropagation sont:

-Etape 01 : initialisation des paramétre principales ; les poids (W, W;), les biais (6k , 6;), le
taux d’apprentissage (n) et le momentum (o)

-Etape 02 : calcul de I’erreur généraliser 6k

6 = Zp(1-Z, ) dy — Zy) (2.9)
-Etape 03 : ajustement des poids entre la couche caché et la couche de sortie
AW (K +1)= né,y; + a Wy (k) (2.10)

-Etape 04 : calcule de I’erreur géneéralisée de la couche cachée
k (2.11)
-Etape 05 : ajustement des poids entre la couche cachée et la couche de sortie

AWK +1)= néjy; + a Wj; (k) (2.12)

-Etape 06 : répétez les étapes de 1 a 5 jusqu'a atteindre la valeur d’erreur désirée.

2.9.2 Différentstypesd'apprentissage

2.9.2.1 Apprentissage supervisé

L’ apprentissage supervisé est caractérisé par la présence d’un «superviseur» (Fig. 2.11),
dans ce type d'apprentissage, le réseau s'adapte par comparaison entre le résultat qu'il a
calcule et les entrées fournies, le réseau va modifier (ajustement des poids) en fonction de
I’erreur calculer entre les entrées et les sorties désirer jusqua ce qu'il trouve I’erreur

minimum.

2.9.2.2 Apprentissage semi-super visé (renfor cée)

L’apprentissage  semi-supervisé est en fait une sorte dapprentissage supervise.
L’apprentissage renforcé permet de contourner certaines des limitations de I’apprentissage
supervisé. Dans cette approche le réseau doit apprendre la corrélation entrée/sortie via une
estimation de son erreur, c'est-a-dire on fournit des exemples et des indications sur le résultat
(vrai/faux). Le réseau va donc tendre a maximiser un index de performance qui lui est fourni,

appelé signal de renforcement.

.
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o
A@ewiseb— sortie desiree

—-[ reseau sortie obtenue

Fig. 2.11- Apprentissage supervisé

erreur

ENTREES
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2.9.2.3 Appr entissage non-super visé (ou auto-or ganisationnel)
Dans ce cas, On fournit seulement les entrées (Fig. 2.12). Le réseau va détecter
automatiquement  les régularités des entrées, les poids de connexions sont ajustés

automatiquement en attribuant et en optimisant une valeur de qualité.

cn—b
LLl
L

o —
l—

5 |
w_ . [ réseau J
|

Fig. 2.12- Apprentissage non-supervisé

E—

sortie obtenue

Y

2.9.2.4 Apprentissage de Boltzmann

Les réseaux de Boltzmann sont des réseaux symétriques récurrents. Ils possedent deux sous-
groupes de cellules, le premier étant relié a I'environnement (cellules dites visibles) et le
second ne I'étant pas (cellules dites cachées). Cette régle dapprentissage est de type
stochastique (qui reléve partiellement du hasard) et elle consiste a ajuster les poids des
connexions, de telle sorte que I'état des cellules visibles satisfasse une distribution probabiliste

souhaitée

2.9.2.5 Apprentissage hybride
L’apprentissage est dit hybride lorsque une partie des poids est déterminée par apprentissage

supervisé et l'autre partie par apprentissage non-supervise.

&
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Le tableau 2.2 récapitule les différents types d'apprentissages.

Tableau 2.2- Différents types d'apprentissages

Regle

Paradigme ) Architecture Algorithme Téches
d'apprentissage
) Classification,
] Perceptron Perceptron, Rétro- o
Correction ) ) Approximation de
Simple ou Propagation, ) o
d'erreur ) ] ] fonctions, Prédiction,
Multi-Couches | Adaline, Madaline )
Controle
. Apprentissage de o
Boltzmann Reécurrente Classification
Boltzmann
. Analyse de .
o Multi-Couches - Analyse de données,
Supervise Hebb . discriminants -
non bouclés o Classification w
linéaires
LVQ Catégorisation au sein
par X i .
. a compétition « Learning Vector d'une classe,
compeétition o ) )
Quantization » Compression de données
Classification,
ART ART Map Catégorisation au sein
d'une classe
Correction Multi-couches Projection de )
) Analyse de données
derreur non bouclé Sammon
. analyse en )
Non bouclé ou a Analyse de données,
Hebb . composantes ) )
compeétition o compression de données
principales
Non supervise par . . VQ Catégorisation,
s a compétition ] )
compeétition VectorQuantization Compression de données
SOM e
Cartes de Catégorisation, Analyse
« Self Organizing i
Kohonen de donnees
Map »
ART ART-1, ART-2 Catégorisation
. Classification,
Correction o
_ Approximation de
Hybride d'erreur et par RBF RBF

compétition

fonctions, Prédiction,

Contréle
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2.9.3. Regles d'apprentissage

2.9.3.1 Regledecorrection d'erreurs

Cette regle s'inscrit dans le paradigme d'apprentissage supervisé, c'est -a-dire dans le cas ou
I'on fournit au réseau une entrée et la sortie correspondante. Si on considére y comme étant la
sortie calculée par le réseau, et d la sortie désirée, le principe de cette regle est d'utiliser
I'erreur (d-y), afin de modifier les connexions et de diminuer ainsi l'erreur globale du systeme.
Le réseau va donc s'adapter jusqu'a ce que y soit égal a (d). Ce Principe est notamment utilisé

dans le modeéle du perceptron simple.

2.9.3.2 Réglesde Hebb
L’apprentissage par la regle de Hebb exprime la variation de poids en fonction de la

corrélation entre I’entrée p et la sortie y d’un neurone :
AW =npy (2.13)

Si deux unités connectées sont actives simultanément, le poids de leur connexion est

augmenté ou diminué. M est une constante positive qui représente la force d'apprentissage

(learning rate) [Parizeau, 2004].

2.9.3.3 Régle d'apprentissage par compétitions

L’apprentissage compétitif, comme son nom I’indique, consiste & faire compétitionner les
neurones d’un réseau pour déterminer lequel sera actif a un instant donné. Contrairement aux
autres types d’apprentissage ou, généralement, tous les neurones peuvent apprendre

simultanément et de la méme maniere [Parizeau, 2004].

2.10 Etapesdela conception d'un réseau de neurone

Des programme de simulation des réseaux de neurones sont disponible dans la commerce, par
exemple ; Neurone Solution, Matlab boxtool, Statistica Neural Network...etc. Pour réaliser un

modele de réseaux de neurones, quatre étapes successives sont nécessaires (Fig. 2.13)

2.10.1 Choix et préparation des échantillons

Le processus d'élaboration d'un réseau de neurones commence toujours par le choix et la
préparation des échantillons de données. Comme dans les cas d'analyse de données, cette
étape est cruciale et va aider le concepteur a déterminer le type de réseau le plus approprié

pour résoudre sont probleme [Barthelemy, 2000].

.
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Choix et préparation des échantillons

Elaboration dela structure du réseau

Phase d’Apprentissage <
v
. Non
Apprentissage R
. avec sucée -
Oui
Phase de Test
Non
Test avec

A 4

sucée

Fig. 2.13- Etapes de conception du réseau de neurones

2.10.2 Elaboration dela structure du réseau

La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. 1l faut d'abord choisir le
type de réseau : perceptron multicouche, réseau de Hopfield, réseau de Kohonen, ARTMAP
...etc. Selon le probleme traité ; reconnaissance de forme ou approximation d’une fonction
[Barthelemy, 2000].

2.10.3 Apprentissage

L'apprentissage est la propriété la plus intéressante des réseaux de neurones. Cette phase a
pour but de déterminer les paramétres des connexions. L’apprentissage comporte I'acquisition
de connaissances la préparation des exemples d’apprentissage et la détermination du nombre

=
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de couches cachées et le nombre de neurones dans chaque couche. L apprentissage du réseau
est effectué sur une partie des données (généralement 60%).

2.10.4 Validation et Tests

Une fois l'architecture du réseau de neurones est choisie, La phase test consiste a vérifier les
performances du réseau déterminé lors de la phase d’apprentissage et sa capacité de
généralisation. La validation est parfois utilisée hors de I'apprentissage (ex: cas du early
stopping). Mais pour la phase de test, dans le cas général, une partie de I'échantillon est
écartée de I'échantillon d'apprentissage et conservée pour les tests. On peut par exemple
utiliser 60% de I'échantillon pour I'apprentissage, 20% pour le test et 20% pour la validation
[Barthelemy, 2000].

2.11 Application des Réseaux de Neurones
Se trouvant a lintersection de différents domaines (informatique, électronique, science
cognitive, neurobiologie et méme philosophie), I'étude des réseaux de neurones est une voie
prometteuse de I'Intelligence Artificielle, qui a des applications dans de nombreux domaines:
e Industrie: contrdle qualité, diagnostic de panne, corrélations entre les données fournies
par différents capteurs, analyse de signature ou d'écriture manuscrite...
e Finance: prévision et modélisation du marché (cours de monnaies...), sélection
d'investissements, attribution de crédits...
e Télécommunications et informatique: analyse du signal, élimination du bruit,
reconnaissance de formes (bruits, images, paroles), compression de données...

e Environnement: évaluation des risques

.
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2.12 Conclusion
Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des méthodes d'approximation des systéemes
complexes, particulierement utiles lorsque ces systémes sont difficiles & modeéliser a I'aide des

méthodes statistiques classiques

Ce chapitre a permis de rappeler les propriétés principales des réseaux de neurones, les
réseaux de neurones sont des approximations universelles parcimonieuses, les réseaux de
neurones porte moins de parameétre a ajuster (poids de connexions) par rapport aux autre
méthodes, et ce que les chercheurs et les ingénieurs cherchent généralement, le plus souvent,
le probléme qui se pose a I’ingenieur c’est de disposer d’un ensemble de mesures de variables
d'un processus de nature quelconque et du résultat de ce processus, il suppose qu'il existe une
relation déterministe entre ces variables et ce résultat, il essaie de trouver une fonction ou
forme mathématique « fonction de régression » de cette relation. Si la fonction de régression
cherchée est non linéaire Les réseaux de neurones montrent une tres bonne methode pour
I’approximation des fonctions, la technique des réseaux de neurones apparait comme une

puissante méthode de régression non linéaire.

La capacite des réseaux de neurones a stocké I’information sous forme des poids de
connexion d’une maniére itératif par minimisation de I’erreur, c'est-a-dire le processus
d’apprentissage, rend le comportement des réseaux de neurones similaire a I’esprit humain

(les réseaux de neurones sont une intelligence artificiel).

L’utilisation des réseaux de neurones dans le domaine de génie civil avait un grand progrés
par le temps, plusieurs travaux ont été publiés, un certain nombre de recherches en Genie
Civil montre clairement le potentiel et les possibilités d’application des modeéles de RNAs
pour la resolution des problemes concernant plusieurs domaines (structures, geotechnique,
béton, etc.). Le probléeme de la prévision des propriétés de béton, des structures...etc. sera
discuté en détail dans le chapitre suivant.

.
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3.1 Introduction

La théorie des réseaux de neurones est utilisée depuis longtemps dans I’informatique et le
génie mécanique, I’application dans le domaine du génie civil a commencé vers la fin des

années 1989.

Plusieurs travaux de recherche par I’utilisation des réseaux de neurones ont été effectués
dans le domaine de geénie civil. lls ont été appliqués pour: la détection des dommages
structuraux, l'identification des systémes structuraux, la modélisation du comportement des

matériaux, l'optimisation des structures et la formulation des bétons...etc. [Oh et al, 1999]

A partir des statistiques faites sur des publications (Fig. 3.1) de 1995 a 2005 du JCCE (Journal
of Computing in Civil engineering), il a été trouve que; le terme « neural » apparaisse dans le
titre dans 12% de publications [Flood, 2008].

| Oneural @ genetic algorithmis) or GA(s) |

5
[=]

Number of Publication

EE.I: IS T A |

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Year

Fig. 3.1- Distribution des publications par ans dans le journal JCCE [Flood, 2008].

Ce chapitre présente l'utilisation et le potentiel d'application des RNAs dans les différents
domaines et les branches de genie civil. L'objectif est donc d’assurer le développement et
I'application de cette technologie a la résolution des problemes et concevoir des solutions
dans plusieurs domaines tels que structures et constructions, géotechnique et technologie du
béton. Dans le domaine de la technologie du béton, ces problemes concernent la formulation,

I’ouvrabilité, la Résistance a la compression et la durabilité des bétons.
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3.2 Application des RNAs dansle domaine des Structures et constructions

Les structures et les constructions en genie civil posent une variété de problemes simples et
complexes, plusieurs chercheurs ont utilisé les RNAs pour I’analyse, la résolution ou la
modélisation des ces problemes.

Les structures sont portées a des dommages et a la détérioration au cours de leur durée de vie.
Antony et Sumangalan (2006), ont développé un modéle qui permet d’évaluer les dommages,
leurs ampleurs et leurs endroits dans les poutres précontraints a I’aide des réseaux de

neurones.

Fig. 3.2- Exemple des fissures sur une poutre endommagé

Les auteurs ont fait une analyse du comportement statique et dynamique des poutres en béton
précontraint (Fig. 3.2). Par conséquent, les résultats trouvés dans cette analyse ont été
principalement utilisés comme des données d'entrée pour I’apprentissage et les tests par les
RNA.

Les résultats des RNA obtenues pour différentes charges appliquées sur une poutre en béton
précontraint montrent que les RNAs formés unigquement avec des données dynamiques
peuvent évaluer les dommages de moins de 10% d'erreur. L'erreur représente la différence

entre les valeurs réelles et les valeurs prévues. [Antony et Sumangala , 2006]

Une autre application des RNAs sur les poutres en béton armé et béton haut performance est
réalisée par Cladera et Mari (2004). lls ont développé un modele de réseau de neurones pour
calculer la résistance au cisaillement des poutres sans étriers, ils ont démontré que les réseaux
de neurones artificiels se sont avérés étre un outil puissant pour prédire la résistance au

cisaillement des poutres en béton armé. [Cladera et Mari, 2004]

La prévision et I'évaluation des réponses sismiques des structures est I'une des préoccupations

majeures dans le domaine du génie civil. Plusieurs travaux dans ce domaine on été effectués
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par les chercheurs. Les réseaux de neurones sont utilisés pour le calcul de la réponse
dynamique des structures en béton armé. Pour cela, Caglar et al, (2008), ont proposés deux
modeles de RNA pour estimer les périodes fondamentales, la force de cisaillement a la base,
le moment de flexion & la base et le déplacement du dernier étage des batiments dans les deux
directions de 165 batiments différents. lls ont pris des données de 150 batiments pour la phase
d’apprentissage et 15 batiments pour la phase de validation. Le type de RNA utilisé est un
perceptron multicouche « MLP » avec un algorithme d’apprentissage de retro propagation.
Pour valider les résultats ils ont utilisé le logiciel SAP2000 pour calculer la réponse
dynamique et les différents parametres étudient par les auteurs. [Caglar et al, (2008)]
Les résultats obtenus de la phase de I’apprentissage et les tests, par les deux modéles de RNA

sont représentés dans les figures 3.3 et 3.4.

a 0.4 b 0.
03 P o3
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Fig. 3.3- Performance du 1 modéle de RNA:
(a) phase d’apprentissage et (b) phase de test
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Fig. 3.4- Performance du 2°™ modéle de RNA:
(a) phase d’apprentissage et (b) phase de test
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Il est clair que les résultats obtenus par SAP2000 et les deux modeles de RNA sont presque
identiques. Dans cette étude Caglar et al ont démontré que l'approche des réseaux de

neurones est trés efficace pour déterminer la réponse sismique des batiments.

Abdalla et al (2007), ont utilisé les RNAs pour la modélisation et la simulation de la
résistance au cisaillement des poutres en béton armé. Six paramétres qui influent sur la
résistance au cisaillement des poutres, principalement: le rapport de cisaillement la
longueur/largeur, la résistance du béton, les armatures longitudinales, les armatures
transversales, la longueur et la largeur de la poutre, sont utilisées comme des donnés d’entrées

pour les RNAs.

Ils ont fait une étude paramétrique, plusieurs fonctions d’activations ont été employées avec
un algorithme d’apprentissage de retro propagation. La fonction sigmoide a été adoptée en
raison de sa précision de prévision, Les valeurs prédis avec les RNAs et les valeurs
expérimentales mesurées sont comparées avec la résistance au cisaillement du code
Ameéricain ACI318-02 et la norme Britannique BS8110. lls ont trouvé que Les valeurs de la
résistance au cisaillement obtenues par les RNAs sont plus précises que les valeurs donnés
par le code Américain AC1318 et la norme Britannique BS8110 [Abdalla et al, 2007].

Oliver et Omenzetterb (2009), ont utilisé les RNAs pour la prévision des dommages
structurels induits par le séisme, L'approche a été appliquée pour décrire le mouvement de la
structure et du sol en utilisant un grand nombre de propriétés de mouvement de structure et la
masse. Les réponses dynamiques structurelles ont été simulées a l'aide de I’analyse non
linéaire par éléments finis et les indices de detérioration décrivant I'ampleur des dommages
calculés. En utilisant les résultats des simulations numériques, une correspondance entre les
propriétés structurelles, le mouvement du sol et les indices des dommages a été établie a l'aide
des RNAs. La performance de RNA a été évaluée a l'aide de plusieurs exemples, les auteurs
ont montré que les RNAs sont capables de prédire avec succes les dommages structuraux
[Oliver et Omenzetterb, 2009].

Une analyse sur le comportement mécanique de la charpente métallique exposé aux feux
avec l'utilisation de réseaux de neurones artificiels a été faite par Hozjan et al (2007), ils ont
développé une modélisation de la matiére métallique utilisé dans les constructions en
charpente métallique par les RNAs, les données utilisées dans ce modele sont inespérées
d’une série de courbes contrainte-déformation obtenues expérimentalement pour différents

températures. 1ls ont conclu que les RNAs sont des outils efficaces pour la modélisation des

-
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propriétés des matériaux de charpentes métalliques dans les études de la conception d'incendie
[Hozjan et al, 2007].

Les RNAs sont utilisées comme une nouvelle technique d’essais non-destructive pour
I’évaluation de la résistance a la compression des bétons, cette technique a été développeée par
Hota et Schabowicz (2005). Ils ont utilisé un ensemble de données basé sur des résultats de
différentes méthodes non destructives (sclérometre, ultrason) appliqués sur des bétons a I’age
de 28 jours avec une résistance de 24 a 105 MPa, pour apprendre et tester le modéle du RNA
développé. Cette nouvelle technique d'identification de la résistance a la compression du
béton n'est pas destinée a remplacer completement la voie actuellement utilisée. Elle est
proposée pour déterminer la résistance a la compression des bétons sur la base des parametres
déterminés par les méthodes non destructives suivantes: la méthode par ultrasons, la méthode
scléerometre (le scléromeétre Schmidt de type L) et la méthode de prélevement [Ha et
Schabowicz, 2005].

3.3 Application des RNAs dansle domaine de Géotechnique

Comme nous avons dit précedemment les RNAs peuvent résoudre les problemes complexes,
la difficulté et la complexité des problemes présents dans le sol tel que ; la réponse sismique
du sol, la liquéfaction, les fondations, la prévision de la magnitude de séisme, I’amélioration
des sols ...etc., poussent les chercheurs a utiliser et tester les RNAs, dont plusieurs travaux et

recherches ont été réalisé.

Penumadu et Zhao (1999), ont étudié les contraintes et les changements de volume de sable et
de gravier, ils ont proposé une modélisation d’essai de compression triaxial drainé a I’aide des
réseaux de neurones artificiel. L’algorithme utilisé est la rétropropagation, Ce modéle peut
représenter avec précision les effets de la forme des grains de mélange, distribution de la

taille, indice des vides et la pression confinée [Penumadu et Zhao, 1999].

Wang et Rahman (1999), ont développé un modéle de RNA pour le probleme de liquéfaction
induite par le séisme. Un modeéle de réseau de neurone est développé pour prédire les
déplacements horizontaux du sol, les auteurs trouvent d’apres les résultats que les RNAs sont
des outils simples et fiables de prediction du taux de déplacement du sol horizontal. [Wang et
Rahman, 1999]

-
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Lee et Han ont développé un modele des RNAs pour but de générer un séisme artificiel et des
spectres de réponse. lls ont essayé de modélisé les processus naturels qui influent sur le
séisme. Cing modeles de réseaux de neurones sont proposés, pour modéliser les processus
suivant (Fig. 3.5):

e RNA-1 pour modéliser le processus d'identification des paramétres du modéle

empirique pour générer le spectre d'amplitude de Fourier.

e RNA-2 pour obtenir les paramétres de fonction de densité spectrale.

e RNA-3 pour définir les parametres de la fonction d'intensité.

e RNA-4 pour générer un spectre de réponse d'accélération des données de base telle
que l'ampleur, la distance épicentrale, les conditions du site et la profondeur

focale.

e RNA-5 pour genérer des accelérogrammes du mouvement des sols artificiels

compatible avec un le spectre de réponse désiré.
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Fig. 3.5- Modeéle de détermination la liquéfaction induite

Les auteurs ont constaté que la plupart des simulations ont montré des résultats satisfaisants.
Ils ont montré que les RNAs sont applicable pour générer des seismes et des spectres de

réponse artificiels [Lee and Han, 2002].

Ahmada et al (2007), ont fait une application de réseaux neuronaux artificiels pour estimer les
parameétres de la réponse d’interaction cinématiques sol-pile, ils ont combiné six modéles des

-
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RNAs pour la prévisions de plusieurs parameétres de la réponse de I’interaction sol-pile, le
modele développé dans cette études peut étre utilisé pour la prévision de plusieurs parametres
de la réponse cinématique, y compris les facteurs de réponse : pieux a téte libre et fixe
incorporé dans le sol homogéne, le moment des pieux a téte fixe dans les sols homogénes et le
moment de flexion des pieux a I’interface du dépdt de deux couches du sol de rigidités de

forme tres contrastées. [Ahmada et al, 2007]

Kuo et al (2009), ont développé un modéle de RNAs pour la prédiction de la capacité portante
de la semelle filante sur un sol cohérent multicouche (Fig. 3.6). Les méthodes existantes de
prédiction de la capacité portante de la 4°™ couche du sol jusqu'a 1a10°™ couche cohésive

sont inexactes.

10<B<40m
| P T
Layer 1 1.0<c1 < 10.0kPa 0.1<h<20m
Layer 2 1.0< < 10.0kPa 0.1<h<20m
Layer3,...,9  10<¢ 9<100kPa  0.d<h; 9<20m
UptoLayer 10 1.0<c< 10.0kPa infinite depth
NG M/ '?J X R oINS e ?,-5 QTR NG B
AW BTy Al T :"-'.- .:--! ol b .." __-_,'.:..' .:
LA i AR S OGRS 2L _l
Datum

Fig. 3.6- Sol cohérent de 10 couches

Le type des RNAs utilisé dans cette étude est un perceptron multicouche (MLP), avec un
algorithme d’apprentissage de rétropropagation. D’autre méthode sont utilisés pour comparer
les resultats. Les résultats indiquent que les modéles MLP sont capable de bien prédire la
capacité portante d'une semelle filante et montrent un rendement nettement supérieur aux
autres méthodes [Kuo et al, 2009].
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3.4 Application des RNA dansla technologie des Bétons

Plusieurs travaux de recherches ont été effectués dans ce canal, la prévision des propriétés de
béton représente une étape trés importante, cela explique le nombre significatif de
publications. Différentes méthodes classiques ou numériques sont employées, pour la
formulation de béton avec des propriétés désirées telle que la résistance, I’ouvrabilité et la
durabilité et comme la majorité des propriétés sont liées directement a la propriété de la
résistance qui est la propriété la plus essentielle, la plupart des travaux sont orientés vers la
prévision de cette propriété. Certains auteurs s’intéressent seulement a la prévision de la
résistance a la compression ou a la prévision de I’ouvrabilité alors que d’autres s’intéressent a

des modeles qui prévoient a la fois la résistance et I’ouvrabilité.

Différentes applications de I’utilisation des réseaux de neurones dans la prévision des
propriétés de béton ont été effectuees, ci-dessous, les resultats des études faites sur différentes

propriétés physiques et mécaniques sont discutés.

3.4.1 For mulation de béton

Oh et al ont employé un réseau de neurones artificiels comme outil pour la conception des
mélanges de béton. L’objectif de leur application et de trouver les quantités de ciment, d’eau,
de sable et de gravier. lls ont utilisés comme parametre d’entré 6 propriétés qui sont: la
résistance, I’ouvrabilité maximale, le rapport E/C, la taille maximale des agrégats, le module
de finesse de sable et le pourcentage de sable. L’architecture du réseau de neurones la plus
adaptée était a trois couches du type a Rétropropagation (Fig. 3.7).

-~ Couche cachée

ortie

Résistance a la compression

- Ciment
Ouvrabilité
. . ) Eau
Taille maximale des agrégats
Module de finesse Sable
Eau/Ciment ]
Gravier

Pourcentage du sable

Fig. 3.7- Architecture du réseau développé
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L'application de ce réseau de neurones a la détermination des proportions du mélange de
béton nécessite beaucoup de données. Les données analytiques sont employées au lieu des
données expérimentales. Les diverses valeurs de résistance a la compression, taille maximum

d'agrégat, ouvrabilité, et module de finesse sont données comme suit:

e résistance a la compression (kg/cm2): 180, 210, 240, 270, 300 et 330 ;
e taille maximale de l'agrégat (mm): 15, 20, 25 et 40 ;
e ouvrabilité (cm): 5,7,5, 10 et 12.5;

e module de finesse de sable : 2, 5, et 3.

Comme résultat de la combinaison des données montrées ci-dessus, il était possible d'obtenir
192 combinaisons de données. A partir de ces données 180 combinaisons de données étaient
employées pour apprendre le réseau neurones a rétropropagation, et 12 pour tester ce dernier.
En outre, pour examiner la fiabilité du réseau, encore 16 combinaisons de données ont éte
obtenues. Ces données sont différentes des 12 données précédentes, choisies sur les valeurs
suivantes :

e résistance a la compression : (kg/cm2): 220 et 280.

e taille maximale de I'agrégat (mm): 15, 20, 25 et 40.

e ouvrabilité (cm): 8 et 12.

e module de finesse de sable : 2 et 8.

Le réseau a utilisé des données dans 4 ensembles (1, 2, 3 et 4). Les résultats d’apprentissage et

de test de ce réseau sont énumérés dans le tableau 3.1.

Tableau 3.1- Résultats de I’apprentissage et de test

Erreur Nombrede .
, 3 L. . Nombre de données
Cas d’apprentissage Itération données
— - , . detest
Désirée | Calculée d’apprentissage
1 0.010 0.0099 027.264 180 12 16
2 0.005 0.0049 157.808 180 12 16
3 0.010 0.0099 234.428 180 12 16
4 0.010 0.0099 340.375 372 12 16

D’apres le tableau ci-dessus, l'utilisation des réseaux de neurones pour la détermination des
proportions de mélange de béton est trés prometteuse. Les proportions du mélange prouvent

que les teneurs en unité des composants du béton peuvent étre obtenues avec une erreur ne
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dépasse pas les 5.9 %. [Boukhatem, 2003]

3.4.2 Prévision delarésistance ala compression et I’ ouvr abilité

Ahmet et al (2006), ont utilisé les RNAs pour prédire la résistance et I’ouvrabilité d’un béton
a haut performance « BHP». Le modele de réseaux de neurones développé comporte deux
sorties ; la résistance, I’ouvrabilité et 7 entrés ; le rapport Eau/Liant, la quantité d’eau, le
rapport sable/agrégats, la teneur en cendres volantes, pourcentage d’entraineur dair,
superplastifiant et la quantité de fumé de silice(Tableau3.2). [Ahmet et al, 2006]

Tableau 3.2- Paramétre d’entrée de la base de données

Parametre d’entr ée Minimum Maximum
Eau/ Liant (%) 18 45
Eau (kg/m°) 140 165
Sable/Granulats(%) 35 52
cendre volante (%) 0 20
entraineur d’air (kg/m°) 0.036 0.078
fumé de silice(%) 5 25
superplastifiant (kg/m®) 1.89 36.5

L’architecture de réseau de neurone développé pour ce modéle est un perceptron multicouche

représenté dans la figure 3.8.

couche dentrée

Résistance
— .-""“\.'_}

Fig. 3.8- Modele de RNA proposé

L’algorithme d’apprentissage utilisé dans I'étude est I’algorithme de gradient conjugué

de (SCGA), le processus d’apprentissage est fait sous Matlab. La fonction d'activation est une

fonction sigmoide.

&
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Ils ont employé des donnés de 187 différentes formulation des bétons BHP, 169 données
utilisé pour I’apprentissage et 18 données pour le test (Tableau 3.3). Le choix est fait au

hasard.

Tableau 3.3- Les paramétres utilisés dans le modéle de réseau de neurones

Parameétres RNA
Nombre de donné 187
Nombre de donné choisi pour 169
I’apprentissage
Nombre de donné choisi pour le test 18
Nombre d’entrés 07
Nombre de sortie 02
Nombre de couche caché 02
Nombre de neurone de la 1ére couche 05
Nombre de neurone de la 2éme couche 03
L’algorithme d’apprentissage utilisé Gradient conjugue
Type la fonction d’activation Sigmoidal
Nombre du cycle d’apprentissage 10000

Une comparaison entre les valeurs expérimentales est les valeurs de RNAs est représenté

graphiguement (Fig. 3.9).
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Fig. 3.9- Comparaison entre la résistance expérimentale et la résistance predite par les RNAS
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- NN predicted slump values versus experimental slump values
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Fig. 3.10- Comparaison entre I’ouvrabilité expérimentale et I’ouvrabilité prédite par les RNAs

D’apres les résultats représentés dans les figures 3.9 et 3.10 on remarque une convergence
entre les valeurs expérimentales et les valeurs trouvées par le modéle développé. La
distribution de I’erreur dans les différents échantillons est illustrée dans les figures 3.11 et
3.12.
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Fig. 3.11- Distribution d’erreur de la phase de test pour la résistance

On peut constater que I’erreur dans la plus part des résultats de la prévision de la résistance

est inferieur a 6%, avec des valeurs inferieur ou égale a 3% pour 77% d’échantillon.
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Fig. 3.12- Distribution d’erreur de la phase test pour I’ouvrabilité

Pour les résultats de I’ouvrabilité obtenue, 88% des résultats inferieure a 9%, et des valeurs de
17%, 25% pour les échantillons 5 et7. Le coefficient de corrélation R pour I’apprentissage et
le test atteint une valeur de 99%, les valeurs de RNA sont tres proches des valeurs
expérimentales. Les résultats trouvés démontrent que le modele de réseau de neurone proposé

est excellent pour la prévision de la résistance a la compression et I’ouvrabilite.

3.4.3 Prevision delarésistance ala compression

Une application des RNAs pour la prévision de la résistance a la compression de difféerents
ages 1, 3, 7, 28, 56, 90 et 180 jours, d’un béton qui contient du Métakaolin et de la cendre
volante, faite par Saridemir (2009), il a proposé deux modéles d’architecture des réseaux de
neurones (Fig. 3.12) [Saridemir, 2009]. Les données utilisées (Entrée-Sortie) dans la
formulation de ces modéles « apprentissage et tests » sont présenté dans le tableau 3.4. Les

parametres de RNA-1 et RNA-2 sont présenté dans le tableau 3.5.

7 Output

—
layer
D —
—_—
—
Input =
tayer Hidden layer I.II-Inddcu layer
layer ayer
RNA-1 RNA-2

Fig. 3.13- Architectures proposées pour la prévision de la résistance
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Tableau 3.4- Données utilisées pour I’apprentissage et tests

Données utilisé pour la phase d’apprentissage et test
Minimum Maximum

Age (jour) 1 180

Cément (Kg/m®) 328 500

Meétakaolin Kg/m®) 0 100
Variables | fumé de silice (Kg/m®) 0 75
d’entrées | Eau 135 205

Sable 648 725

Granulats 1050 1087

Superplastifiant (L/m?) 0 43
Vanabl_es Résistance a la 2450 120.30
de sortie | compression (Mpa)

Tableau 3.5- Paramétres des deux modeles de réseau neurone

Parametres RNA-1 RNA-2
Nombre de donné 195 195
Nombre de donné choisi pour I’apprentissage 130 130
Nombre de donné choisi pour le test 65 65
Nombre d’entrés 08 08
Nombre de sortie 01 01
Nombre de couche caché 01 02
Nombre de neurone de la 1ére couche 10 09
Nombre de neurone de la 2éme couche - 08
L’algorithme d’apprentissage utilisé Rétropropagation Rétropropagation
Type la fonction d’activation sigmoidal sigmoridal
Nombre du cycle d’apprentissage 50.000 50.000

Apres les phases de I’apprentissage et de tests, les deux modéles sont déterminés, les
résultats trouvés sont représentés dans la Figure 3.14.
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Fig. 3.14- Comparaison entre les valeurs la résistance expérimentales de RNA-1 et RNA-2
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Il est clair d’aprés ces résultats (Fig. 3.14) que les valeurs expérimentales sont presque
identiques avec les valeurs prédites par les RNAs. Le coefficient de détermination R? est égal
a 98% et 99% pour I’architecture 1 et 2 respectivement, ces valeurs sont trés satisfaisantes
pour dire que les modéles développés dans cette étude sont trés puissants pour la prévision de

la résistance a la compression d’un béton qui contient du Métakaolin et de la cendre volante.

3.4.4 Durabilité

La durabilité est une propriété fondamentale de béton, Une mauvaise durabilité se manifeste
par une détérioration qui peut résulter des facteurs externes ou des phénomeénes internes au
béton, les attaques chimiques externes sont principalement causés par la présence d’ions tels
que les chlorures, les sulfates, les acides ainsi que par de nombreux liquides et gaz d’origine
naturelle ou industrielle. Parmi les problemes de durabilité qui engendrent la détérioration des
structures en béton armé: la carbonatation, I’attaque des chlorures et la corrosion des

armatures.

Plusieurs applications des réseaux de neurones étaient faite pour étudier ces problémes,
Kwon et Song (2009), ont proposé un modele pour évaluer la pénétration des chlorures dans
les bétons de hautes performances, afin de recueillir des données comparatives sur les
coefficients de diffusion des chlorures dans le béton avec ajouts minéraux tels que, le laitier,
les cendres volantes et la fumée de silice, une série des tests de pénétration de chlorure par le
courant (Fig. 3.15) électrique ont été réalisée sur des bétons avec différents rapports (E/C)
[Song and Kwon, 2009].

Conditions Levels Cell
Electrolyte Cathode| 0.5 Mole NaCl Rubber cap Power supply
\ Anode  |Saturated Ca{OH), Acrylic pipe ) oncrete specimen
Applied voltage (V) 30
Thickness (mm) 50
Duration time (hour) 8

Fig. 3.15- Test de penétration des chlorures.

L algorithme d’apprentissage utilisé est la rétropropagation, le modele posséde 8 entrées ;
Rapport E/C, poids de ciment Portland, la quantité de laitier, la quantité de fumée de silice, la
quantité des cendres volantes, les quantités du sable et du gravier et la durée de cure, avec une

seul sortie ; les coefficients de diffusion des chlorures pour chaque mélange.
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Les propriétés d’architecture choisie sont décrites dans le tableau 3.6.

Tableau 3.6- Paramétres utilisés dans les modéles de réseau neurones

Paramétres RNA
Nombre de donné 120
Nombre de donné choisi pour I’apprentissage 110
Nombre de donné choisi pour le test 10
Nombre d’entrés 08
Nombre de sortie 01

Nombre de couche caché -
Nombre de neurone de la 1ére couche -
Nombre de neurone de la 2éme couche -

L’algorithme d’apprentissage utilisé Rétropropagation
Type la fonction d’activation sigmoidal
Nombre du cycle d’apprentissage 1000

Une comparaison a été faite sur les résultats expérimentaux trouvés par les RNAs est montrée
sur la figure 3.16. Cette figure montre la diffusion des chlorures dans les différents mélanges
examinés, la comparaison montre que dans tous les mélanges, les valeurs trouvées par le

modeéle sont presque identiques avec les valeurs expérimentales et montrent une méme allure.

Parichatprecha et Nimityongskul (2009), ont étudié l'influence de la teneur en eau et de
ciment, rapport eau-liant, et le remplacement des cendres volantes et les fumées de silice sur
la durabilité du béton a haute performances (BHP) a l'aide des réseaux neurones artificiels
(RNAS).

Un modéle RNA a été développé pour prédire la durabilité des bétons a haute performances
qui est exprimé en termes de perméabilité aux ions chlore mesurée par le courant électrique
passé de béton en conformité avec ASTM C1202-97, ils ont utilisé 86 point de données, qui
sont collectés des experiences et des recherches antérieures. Les propriétés de modéle choisis

sont représentées dans le tableau 3.6 [Parichatprecha et Nimityongskul, 2009].

Les données utilisées dans le modéle RNA sont disposées dans un format de 08 parameétres
d'entrée qui comprennent, le contenu de ciment portland ordinaire (OPC), les cendres volantes
(F), la fumée de silice (SF), de I'eau (W), superplastifiant (SP), les gros granulats (CA), les
granulats fins (FA) et rapport eau-liant (W / B). Avec une seule sortie qui est la charge totale

passée. L’architecture choisie est représenté par la figure 3.17.
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Fig. 3.17- Architecture adapté pour le modele de prévision
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Les données sont collectées de 56 composition de béton, les valeurs min, max le la base
données utilisées pour la conception de modeéle sont montreé dans le tableau 3.7.

Tableau 3.7- Valeurs Min Max des données utilisées

Min (kg/m?) Max (kg /m3) Ave (kg/m?)

OpC 135 611 387

F 0 275 i

5F 0 110 11

wiB 0.21 (L.&0 (.36

Water 120 2 165

5P 0 17.3 3.

CA 895 1167 1056

EA 336 914 6493

Les erreurs qui surviennent pendant le processus d'apprentissage peuvent étre exprimées en
termes d'erreur quadratique moyenne (MSE : Mean Square Error) et sont calculées en utilisant

I'équation 3.1 :
MSE = — ¥(tj — 0j)? (3.1)

La fraction absolue de la variance (R?) et le pourcentage d'erreur moyenne absolue (MAPE)

sont calculés en utilisant les equations 3.2 et 3.3, respectivement.

2 _ 2jtj—0))
Re=1- ( %j(0))? ) (3.2)
MAPE = + 3|2 + 100) (3.3)

Ou t, O sont les valeurs désires, sorties et P le nombre de données respectivement.
Les propriétés d’architecture choisie sont décrites dans le tableau 3.8.

Tableau 3.8- Paramétres utilisés dans le modéle de réseau neurone

Parametres RNA
Nombre de donné 86
Nombre de donné choisi pour I’apprentissage 69
Nombre de donné choisi pour le test 17
Nombre d’entrés 08
Nombre de sortie 01
Nombre de couche caché 1
Nombre de neurone 25
Algorithme d’apprentissage utilisé Rétropropagation
Type la fonction d’activation sigmoidal
Nombre du cycle d’apprentissage 10000

E
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Une comparaison entre les trois modéles de prévision, les résultats des paramétres statistiques

d’apprentissage et test sont montrés dans le tableau 3.9.

Tableau 3.9- Parametres statistique du modéle de RNA et les modéles de régression

N Modéle de RNA Modéle derégression linaire Modelede.regron non-
paramétre linaire
statistique Phase Phase de Phase Phase de Phase Phase de

d’apprentissage test d’ apprentissage test d’ apprentissage test
MSE 0.00082 0.00301 0.0089 0.0144 0.0039 0.0476
MAPE (%) 8.64 13.88 52.88 33.02 34.75 12.59
R’ 0.9782 0.9741 0.9141 0.3260 0.9647 0.8968

On peut constater que le modele RNA offre un degré plus élevé de performance et de

précision que les techniques de régression. Les résultats indiquent que les modeles sont

fiables, précis. Les auteurs trouvent que les RNAs peuvent étre utilisés de maniéere efficace

pour prédire la perméabilité des ions des chlores dans un large éventail d'ingrédients de BHP.

Sur la base de modéle proposé les auteurs concluent que :

e la quantité optimale de ciment utilisé pour réaliser un BHP résistant a la pénétration des
chlorures, est de 450 & 500 Kg/m?®.

e la résistance a la pénétration des chlorures de béton peut étre considérablement améliorée

avec n'importe quelle valeur de rapport eau/liant par l'utilisation de moins de 20% de

cendres volantes ;

e |’augmentation du taux de fumée de silice augmente considérablement la résistance de

béton aux chlorures, par rapport aux cendres volantes.

E
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3.5. Conclusion

Un nombre significatif des systemes des réseaux de neurones ont été développés récemment
pour la prévision des propriétés des bétons et en particulier la résistance a la compression et
I’ouvrabilité car ces derniers représentent les propriétés principales d’un mélange de béton. La
majorité de ces systemes ont employé la classe la plus populaire des réseaux de neurones : le

réseau multicouche a Rétropropagation.

Il 'y a cependant, beaucoup de formes alternatives de systéemes de réseau de neurones. Les
résultats de ces modéles prouvent que I’approche RNAs est considérée en tant qu'outil utile
puissant en résolvant une classe importante de problemes d’ouvrabilité, de résistance et
également celle de durabilité pour la prévision des propriétés des bétons en comparant aux

méthodes statistiques et aux approches conventionnelles.

Cependant, I’application de cette approche pour la formulation des bétons contenant des
ajouts (laitier, pouzzolane naturelle, fumée de silice, cendres volantes, etc.) est trés onéreuse.
C’est pourquoi on s’intéresse dans cette étude a la formulation des bétons aux pouzzolanes en
utilisant des modeles de RNAs. La base de données, la méthodologie, le développement et

I’implémentation de ces modéles seront discutés dans les chapitres suivants.
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Chapitre IV Méthodologie de Collection et Normalisation des Données Expérimentales

4.1 Introduction

La préparation de la base de donnés est une étape trés importante pour la conception des
modél es des réseaux de neurones, la performance du modéle est liée directement au nombre et

alafiabilité des données utilisées.

La base de données a été congtruite a partir des résultats expérimentaux réalises sur des bétons

aux pouzzolanes naturelles et obtenus de diverses sources disponibles dans |a littérature.

Dans ce chapitre les aspects détaillés de la collecte et du filtrage de données concernant les
bétons a la pouzzolane naturelle vont étre expliqués. Le processus de la collecte de données a
été effectué dans deux phases. L'objectif de la premiere phase était de rassembler des données
dans la littérature. La deuxieme phase a impliqué la normalisation les données sélectionnées

pour répondre aux exigences d'entrée du modél e de réseaux de neurones artificiels propose.

4.2 Sélection des données expérimentales

Les données concernant les bétons ordinaires aux pouzzolanes ont été extraits et rassemblées
des projets de recherche et de la littérature pour construire la base des données. On a utilisé
les données de 12 projets de recherche faite sur des bétons aux pouzzolanes naturelles, les
donnés extraits sont des quantités des constituants (Ciment, Ajout, Eau, Granulat), de
différents bétons avec les valeurs mesurées de I'ouvrabilité et de la résistance a la
compression a plusieurs ages pour chaque composition. Les données ont été divisées en deux

ensembles, un ensemble d entré (Vecteur d’ entré) et un ensemble de sortie (Vecteur sortie).

Les valeurs de la résistance a la compression collectées ont été mesurées sur des différents
types d’ éprouvette, des cubes 10x10x10cm, des cubes 15x15x15cm, des cylindre 10x20cm et
des cylindres 15x30cm. Pour cela, tous les valeurs sont converties a |’aide de formules

empiriques (Equations 4.1 et 4.2) suivantes [Mirza 2002].

fo= fn 0o+ 02 (2] @)

F o= Fu 07602106, (235 52Y] s

Les gammes des congtituants des bétons aux pouzzolanes naturelles sont indiquées dans le
tableau 4.1. Les compositions chimiques des ciments utilisés sont indiquées dans |e tableau

4.2 et celles des pouzzolanes se trouvent dans | e tableau 4.3.

.
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Tableau 4.1- Gammes des constituants des bétons aux pouzzolanes naturelle.

Pouzzolane Naturel

S/

, Liant Ouvrabilité | Résistance | Adjuvant
A r A G+S) | E/L (% T(C®
e " Origine | Quantité (kgim®) | (©*9) C8) (cm) (MPa) SP (%) $
9 %)
Ramezanianpoor 1987 Iran 20+30 | 300-377 %%?; 0.38+0.6 5+55 5.1+56.7 0 _10é5 ) -
Ta 371-
%‘ar!”agt f.t 1995 | Rimeh 12%23% 427464 | 040 | 0306 | 6+11 | 18.67+48 0 ;
eflaliotel] Jordan -501
Vidéla et al 1996 Mexique 28-32 300-400 0.45 %Aé%_ - 8.5+27.8 0 20Ce
Turanli et 20-25- _ . 201
Erdogan 1999 Turkey 30 350 0.44 0.45 4.5+8 7.1-34.6 0 s
. . 0.32-
Tagnit-Hamou et Amirique 432- 0.40- " . 0.1-1.1-
al 2003 de Nord 10-19 463-494 0.41 %3;% 8.5+10.5 20.3+55.7 19 -
Pekmezci et Uzuntarla . " 5
Akyuz 2004 Turkey 20-40 300- 350 0.49 0.54+0.8 6+8 25+42 0 -
. Rabaul _ 0.38- | 0.40- . . 23+2
Hossain et al 2006 | o ngleterre 2=75 320-480 045 058 55+115 1+525 0 co
0.40 - 0.45- . " 0.65-1.5- )
Uzal et al 2007 Turkey 0-50 400 0.41 061 9+13 11.8+45.4 295
. . 10-20- . . o
Amjad et al 2008 Pakistan 30-40 300 0.33 0.55 35+75 10.3+26.5 0 21+1C
. Benisaf 0.31- .
N. Kaid et al 2009 Algérie 10-20 420 0.32 0.44 - 23.3+64.1 0-1 -
Olawuyi et kerang 10-20- .
Olusola 2010 Nigeria 30 292 0.37 0.65 4-6 43+19.6 0 -

NB : Dpmax des granulats utilisés = 25 mm
Type de superplastifiant (SP) utilisé: poly-naphtalene sulfoné (42% solid) « HRWR »
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Tableau 4.2- Compositions chimiques et surfaces massiques des pouzzolanes naturelle

Type de ; SSB Indices
Auteur pouzzolane SiO, Al,O3 Fe,O3 CaO MgO KO Na,O SO; (mzlkg) d“activité
Ramezanianpoor - - - - - - - - - - -
Shannagt et A 40.1 13.4 12.1 9.7 10 1.5 14 - 420 60
Yeginobali
B 385 12.8 119 9.6 9.7 15 13 0.01 700 83
i Pouzzolane
Vidéla et al Naturelle - - - - - - - - - -
. Pouzzolane
Turanli et Erdogan Naturdle 56.0 12.6 37 134 11 - - 18 - -
Pekmezci et Akyuz Tuft 63.96 | 12.50 4.0 34 245 - - 0.20 435 92
Volcanique ' ' ) ' ' '
Tagnit-Hamou et Terea 5542 | 1504 | 913 | 905 | 082 | 118 | 171 | 018 | 2240 -
al diatomées
. . Cendre
Hossain et Lachemi . 50.32 | 17.54 7.06 6.10 2.55 2.03 3.80 0.71 285 -
volcanique
pouzzolane
naturelle 68.72 | 12.82 14 2.1 0.73 4.7 0.4 0.06 995 91
(PN)
Uzal et al Perlite (P) 70.96 134 1.16 1.72 0.28 4.65 32 - 413 80
Tuff
volcanique 5421 | 1481 5.63 7.29 2.68 1.19 0.99 0.10 670 94
(vn)
cendre
volcanique 61.02 | 22.24 3.05 1.54 1.05 2.83 1.68 - - 80
. VAl
Amjad et al
cendre
volcanique 57.7 20.53 4.62 4.82 1.30 3.40 3.06 - - 89
VA2
. Pozzolane
N. Kaid et al naturelle 56.30 17.0 8.60 9.80 1.80 - - - 450 -
Olawuyi et cendre | yo75 | 1626 | 213 | 1167 | 424 | 571 | 383 | - ; -
Olusola volcanique

4.3 Organisation de la base de données

Pendant |'éval uation des données certaines formulations de bétons ont été supprimées a cause

de I'insuffisance d’information concernant |es compositions utilisées.

L’ ensemble des données utilisées pour le dével oppement des modéles de RNAS représente un

total de 120 formulations ou compositions de béton. Au total, on dispose de 410 valeurs de

résistances a la compression. Mais, seulement 302 valeurs pour lesquelles on a les valeurs de

I’ ouvrabilité et de la résistance en méme temps. Ces résultats ont été employés pour vérifier

la fiabilité des modeles de I'optimisation de la formulation de béton contenant de la

pouzzolane naturelle.
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L’ optimisation du mélange de béton serafaite par deux modéles de RNA; I'optimisation pour
une résistance ala compression donnée (Modéle M;) et I'optimisation pour une résistance ala
compression et une ouvrabilité données (Modéle M,). Les données ont été choisis selon la

disponibilité des donnés de chaque propriété.

Tableau 4.3- Composition chimique des ciments utilisés.

Auteur Si02 | AI203 | Fe203 | CaO | MgO | K20 | Na20 | SO3 (mSZS/Eg)
Ramezanianpoor - - - - - - - - -
Shannagt et Yeginobali 231 6.5 4.1 53.0 5.0 0.8 - 29 410
Vidéla et al. - - - - - - - - -
Turanli et Erdogan 191 7.0 3.0 58.2 11 - - 35 308
Pekmezci et Akyuz 20.45 5.30 265 | 6336 | 266 | 0.64 - 3.29 342
Tagnit-Hamou et al - - - - - - - - 400

Hossain et Lachemi 21.40 5.70 350 | 6410 210 | 060 | 050 | 2.10 320
Uzal et al 19.94 534 372 | 6320| 244 | 081 | 052 | 295 313
Amjad et al 20.10 6.12 320 | 6334 | 234 - - 3.43 -
Kaid et al 23.3 5.10 3.70 | 63.30| 0.20 - - 1.50 320
Olawuyi et Olusola - - - - - - - - -

Pour chague modele d optimisation du mélange de béton, les données sont divisées en trois
parties, un ensemble pour la phase de |” apprentissage, un ensemble pour la phase de test et un
ensemble pour la phase de validation. La division a été faite automatiquement et de fagon
aléatoire, par défaut 60% pour le I’ apprentissage, 20% pour le test et 20 % pour la validation.

Le tableau 4.4, récapitule le nombre des données des différentes sources et |’ organisation de
ces derniers dans une base de données comprenant les deux sous-ensembles pour les deux

modéles.
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Tableau 4.4- Organisation de la Base des Données des modéles del’ optimisation
delaformulation

Optimisation CPPUTHIEETN
Source de Données de la formulation 2 R el e
par la résistance parl !?)u:/iii)ti?ir:ge et

Ramezanianpoor 40 40
Shannagt et Y eginobal 36 36
Vidélaet a 60 00
Turanli et Erdogan 16 16
Pekmezci et Akyuz 15 15
Tagnit-Hamou, et a 15 15
Hossain and Lachemi 126 126
Uzd et al. 20 20
Amjad et al 18 18
Kad et a. 48 00
Olawuyi et Olusola 16 16
Nombre des données utilisées pour
| apprentissage 248 182
Nombre des données utilisées pour le
teste 82 60
Nombre des données utilisées pour la
validation 82 60

Total 412 302

4.4 Normalisation des Données

Les composants qui forment le vecteur d'entrée du réseau de neurones ont différentes limites
quantitatives, aind une normalisation des données est nécessaire. |l existe plusieurs
trandations linéaires qui peuvent ére employées pour normaliser les composants du vecteur
d'entrée afin qu’ils prennent des valeurs entre -1 et 1. Celle parmi les plus utilisées et que nous

avons employée dans ce travail apparait dans |’ équation 4.3 suivante:

@
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_ Gmax— ymin)s (X - Xmin) . 43
An = (Xmax — Xmin) +ymin (43)

Ou:
X, est le vecteur de données normalisées;
X est le vecteur d’ entré des données réelles;

Xnmin € Xmax SONt le minimum et le maximum des ééments du vecteur de entré X
respectivement.

Ymax €t Ymin SONt les valeurs de normalisations égales a 1 et -1 respectivement

Apres |’ apprentissage du réseau les composants du vecteur de sortie Y doivent étre traduits
de valeurs comprises entre -1 et 1 en valeurs réelles (dénormalisation) par I’équation 4.4

suivante :

~_ (¥Yn—ymin) + Wtmax — Xtmin) Yemi
y= (ytmax — ytmin ) + o (4.4)

Ou le Y, est le vecteur de sortie de donnés normalisés et Y le vecteur de sortie des données
réelles. Xtmin et Xtmax sont le minimum et le maximum des ééments du vecteur de sortie Y

respectivement.
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4.5 Conclusion

Ce chapitre a fourni une description détaill ée de la méhodologie employée pour rassembler et
normaliser les données expérimentales. Les données ont été collectées a partir de différents
travaux de recherche réalisée par différents chercheurs qui ont utilisées une variété de

matériaux, plusieurs types de pouzzolane naturelle et différents types de granulats.

La base des données utilisées pour la construction des modeles de formulations dével oppées
est collectée a partir de différentes sources, plusieurs parameétres ont été ignores, tels que la
température, I’ indice d’ activité de chaque type de pouzzolane, le type des granulats utilises, le

type de ciment, le type de superplastifiant, la qualité d’ équipement...etc.

En raison de non normalisation des données. Elles ont di étre examinées et filtrées par la
technique de normalisation de Min-Max car ce dernier est en accord avec les bornes de la
fonction de transfert tangente hyperbolique utilisée. En outre, la base de données a été
fractionnée en trois sous-ensembles: un pour la formation (apprentissage) et deux autres pour

le test la validation respectivement pour chaque modéle.

Les trois sous-ensembles sont employés a apprendre et valider I'exécution des deux modéles
de réseau de neurones artificiels proposés (modeles d’ optimisation de la formulation des
bétons). L’architecture, les parametres d’ apprentissages et |’application des modeles des
réseaux de neurones proposés font I’ objet du chapitre suivant.
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Chapitre V Conception des Modeles proposés de formulation des Bétons aux pouzzolane

S

5.1 Introduction

La Formulation de béton consiste a définir le mélange optimal des différents granulats dont on
dispose ainsi que le dosage en ciment et en eau afin de confectionner un béton dont les
qualités soient celles recherchées pour la construction de I’ouvrage ou de la partie d’ouvrage

en cause [Dreux, 1982].

Les deux propriétés essentielles de béton « l'ouvrabilité et la résistance a la compression»,
sont tenues en considération pour la conception de nos modeles de formulation des bétons aux
pouzzolanes naturelles, le choix primaire des propriétés des Modeles de la formulation
proposés est basée sur I’étude faite dans les chapitres 2 et 3. Les deux modéles développés
sont des réseaux des neurones multicouches a rétropropagation, avec un apprentissage
supervisé. Les modeéles déterminés ont été examinés pour déterminer leur capacité de

géneralisation.

L apprentissage et le test des modéles ont été accomplis a l'aide d'un "Toolbox Neural
Network™ du logiciel MATLAB 7.5 version 2007, qui fonctionne sur la plate-forme
Windows. Dans ce chapitre on va décrire la méthodologie, la description et I'application des

modeles des réseaux de neurones choisis.

5.2 Spécification du type de probleme

Généralement le probléme de la formulation de béton est de trouver une relation mathématique
entre les propriétés désirées et les constituants qui lui compose, donc c’est un probleme
d'approximation de fonction, tant qu’il existe des interactions entre ces différentes propriétés et
les différents ingrédients de béton, par exemple on trouve que la résistance a la compression est
influée directement par la composition de béton: type et quantité de ciment, quantité d’eau,
quantité et type de granulat, quantité et type d’ajout utilisé...etc., donc il est difficile de trouver
cette relation, le probléme devient plus complexe car le probléme est un probleme d’optimisation
c.a.d. on proportionne le mélange de béton pour qu’il soit adapter aux exigences d’un cahier de

charge.

Les réseaux de neurones artificiels ont montrés que se sont des outils trés puissants pour
résoudre ces types de probléme.

-
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5.3 Méthodologie

Deux modeéles de formulation de béton aux pouzzolanes naturelles ont été développés, le
premier modele « My » permet d’optimiser la formulation par une seule propriété qui est la
résistance et le deuxieme modéle « M, » consiste a optimiser la formulation par les deux

propriétés ensembles « I’ouvrabilité et la résistance ». Pour les deux modeéles de formulation

on a utilisé la méme méthodologie (Fig. 5.1).

Préparation des données

!

Sélection de langage

Ao e e e e s B s o

v

Choix de type de RNA

v

Choix de type d’apprentissage

v

Collecte des données

(Filtrage. organisation)

Définition de combinaison

A’ antvA | cavtia

Création de Réseau neurone Multicouches a rétropropagation

Annronticcaca /tocto hialidatinn

Exécution de Réseau

[ Choix d’architecture

\——y—’

Résultats non satisfaisants

Etude paramétrique des résultats obtenus

Résultats satisfaisants

Modeles proposés

A\

Fig. 5.1- Méthodologie utilisée pour I’élaboration des modéles.
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S

5.3.1 Sélection du langage de Programmation

Plusieurs simulateurs de RNAs ont été développés ces derniéres années. La plupart d’eux
sont commercialisés, par exemple: Neural Forcaster, Brain Maker, Neuro Solutions, Neuro
Shell, etc. Avant le choix du simulateur pour cette étude, une recherche intensive a été

conduite afin d’étudier les avantages et les inconvénients de chaque simulateur.

Le codt, la flexibilite d'utilisation, le type de plate-forme et I'amitié de l'interface étaient les
criteres principaux pour évaluer chaque simulateur. Pour des raisons économiques, la
recherche a abouti sur le choix du logiciel MATLAB 7.5 version 2007 parmi les différents
langages de programmation tels que Visuel C++, Visuel FORTRAN, Visuel BASIC, etc. car
il a été développé pour étre utilisé dans un environnement efficace et flexible de simulation
pour la recherche et I'application sur les RNAs a I’aide de I’application NETWORK DATA
MANAGER [Demuth, 2007].

5.3.2 Définition des entrés et des sorties des modeles

Dans le cas de I'application a la formulation des bétons aux pouzzolanes naturelles, apres
avoir terminé la préparation des données, I’ensemble des données d'entrées est représenté par
les propriétés des bétons qui sont : I’ouvrabilité, la résistance a la compression a | jour, le
pourcentage de remplacement et le rapport «Sable /Granulats ». Les parametres de la couche
d'entrée qui sont transmis a la couche cachée. Enfin, la couche de sortie recoit I’entrée de la
couche cachée. Dans notre cas la sortie de cette couche est représenté par la composition de
béton qui sont: la quantité de ciment, d’eau, d’ajout, de sable, de gravier et le taux
d’adjuvant (Figs. 5.2 et 5.3)

Entrés Sorties
Ciment (Kg/m?)

Age (J
ge (Jr) Quantité d’eau (Kg/m?)

Pourcentage

Quantité d’ajout (Kg/m?)
D'ajout (%) _________________________________ _3 "~.\.

SR, Pt Quantité du Gravier (Kg/m®)

S =
(G+S) (%)

Quantité du Sable (Kg/m?)

Resistance a la Quantité du Superplastifia

compression (Mpa)

Fig. 5.2- Spécification de I’entré et la sortie 1* modele RN « M1 ».

nt (%)

.
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Age (Jr)

Ciment (Kg/m?)

Quantité d’eau (Kg/m?)

Formulation

Pourcentage O O A0 0 S PP “T-._ Quantité d’ajout (Kg/m®)

D’ajout (%) i T

e Quantité du Gravier (Kg/m?)
S

(G+S)

o,
(%) Quantité du Sable (Kg/m?)

Resistance a la Quantité du Superplastifiant (Kg/m?)

compression (Mpa)
Ouvrabilité (cm)

Fig. 5.3- Spécification de I’entré et la sortie 2°™ modéle RN « M2 ».

5.3.3 Choix dela Nature de Réseau neurone a utilisé

Le réseau de neurones multicouche a rétropropagation a été choisi dans cette étude en raison
de sa popularité et sa capacité de réussite dans le secteur de la classification, la prédiction et
I’optimisation des modeles [Boukhatem, 2003]. Le modéle du réseau de neurones
multicouches a rétropropagation se compose de trois couches: couche d’entrée, une ou
plusieurs couches cachées et une couche de sortie. L’algorithme de rétropropagation est décrit
dans le chapitre 2.

5.3.4 Choix du type d’ apprentissage

Il existe plusieurs types et algorithme d’apprentissage, on a utilisé I’apprentissage supervisé a
rétropropagation ou les poids de connexion sont adaptés vis-a-vis de la régle de
rétropropagation (Fig.5.4). L’emploi de I’apprentissage supervisé exige la connaissance d’une

sortie désirée pour tout I’ensemble de données d’entrée.

[ VECTEUR D'ENTREE
ADAPIE PROPAGATION
POIDS AVANT
R N— VECTEUR DE
REGLE EVALUTION SORTIE CIBLE
APPRENTISSAGE | DELERREUR

Fig. 5.4- Mécanisme d’apprentissage a rétropropagation
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Il est tres difficile de savoir quel algorithme d’apprentissage d’un réseau de neurone

multicouche sera le plus rapide pour un probléme donné [Alani, 2008]. 1l dépend de plusieurs
facteurs, y compris:

la complexité du probleme;

le nombre de vecteurs (ou points) de données dans I’ensemble d’apprentissage;

le nombre de poids et des biais dans le réseau;

I'erreur objective;

Le type de probléme a traité, (reconnaissance de formes (Discriminant Analysis) ou
I'approximation de fonctions (Régression) proposé par Matlab. Les différents

algorithmes d’apprentissage sont indiqués dans le tableau 5.1.

Tableau 5.1- Différents fonction d’apprentissage [Alani, 2008]

Nom d’algorithme Instruction Matlab Acronyme
Levenberg Marquardt trianim LM
BFGS Quasi-Newton trainbfg BFG
Reilient Backpropagation trainrp RP
Scaled Conjugate Gradient trainscg SCG
Conjugate Gradient With .
PévgeIIBeal Restarts traingb ccB
Fletcher-Powell ConjugateGradient traincgf CGF
Polak-Ribiére Conjugate traincgp CGP
One Step Secant trainoss 0SS
Variable Learning Rate traingdx GDX
Backpropagation

En général, sur les problemes d'approximation de fonction, pour les réseaux qui contiennent

jusqua quelques centaines de poids, l'algorithme Levenberg-Marquardt (trainlm) aura la

convergence la plus rapide. Ce favori est surtout évident si avec un apprentissage supervisé

[Alani, 2008], cela se convient avec notre type de probleme, donc I’algorithme choisis pour

les deux modeles de formulation est la fonction «trainlmy.

5.3.5 Création de Réseau de neurone M ulticouchesa I’ algorithme r étr opr opagation

Le réseau de neurone est congu sous Matlab, tous les étapes sont programmeées, malgré qu’il

existe sur Matlab une interface utilisateur graphique trés facile a utiliser développée pour

fonctionner sur une plate-forme de Windows (Fig. 5.5). On a préféré d’utiliser la

programmation a cause de la facilité d’intervenir et de modifier les paramétres de réseau

d’une maniére facile, pratique et rapide. Cela n’est pas disponible dans I’interface graphique
de Matlab.

@
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Neural Network Fitting Tool E|E‘

[ Welcome to the Neural Network Fitting Tool
Use a feed-forward neural network to fit an input-output data prablerm
Introduction

Input  Hidden Layer Output Layer “With the Neural Network Fitting Taol you can select data,

Output
,n o [l create a netwark, train it, and evaluate its performance by
o c = using mean sguare error and regression analysis. (fthe
Lo ,
s2

first network does not perform well enough, you are led
through an iterative process of improverment.

R 1 52

This taol is suitable for static fitting problems using a
standard two-layer feed-forward neural network trained with
Levenberg-Marg (Training is done with
scaled conjugate gradient instead, if the data set is very
large.) Use NNTQOL for mare advanced problems and
netwark solutions.

P To continue, click [Next].

Fig. 5.5- L’interface RNAs sur Matlab

Les étapes suivantes décrits la création de Réseau Neurone Multicouche a rétropropagation
e Création de Réseau

net = newff (P,T,STF,BTF,BLF,PF,|PF,OPF,DDF) Cette fonction représente un réseau MLNN
a N couches,ou:

P : représente la matrice Q1 de vecteurs représentatifs d’entrée de R-éléments.
T : représente la matrice Q2 de vecteurs représentatifs de cible de SN-éléments.
S: représente la dimensions N-1 de couches cachées, S1 a S(N-1), par défaut = [].

(La dimension de la couche de sortie SN est déterminée de T.)

TF : représente la fonction de transfére de la i°™ couche, par défaut 'tansig ' pour les couches
cachées, et 'purelin ' pour les couches de sortie.

a =tansig(n) = 2/ (1+exp(-2n))-1
a=purdin(n) =n

Pour les deux modeéles de formulation proposés la fonction de transfére choisis pour les couches
cachés et la couche de sortie est la fonction « tansig »

BTF : représente la fonction d’apprentissage de réseaux Backprop, par défaut = ‘trainim".

BLF : représente la fonction d’apprentissage de réseaux Backprop, poids/biais, par défaut
'learngdm .

PF : représente la fonction de Performance(Erreur), par défaut = 'mse. « Mean Squared
Error ». C’est la somme des moyennes des erreurs carrés.

1 N
mse = — ;((dk) — a()y?

La moyenne des carrées de la différence entre les sorties (normalisées) et les cibles

IPF : représente le rangé de fonctions de traitement de I’entrée, défaut est {'fixunknowns
,'remconstantrows ','mapminmax '}.




Chapitre V Conception des Modeéles proposés de formulation des Bétons aux pouzzolanes

OPF : représente le rangé de fonctions de traitement de la sortie, par défaut est
{'remconstantrows','mapminmax '}.

La normalisation des données comme on a déja expliqué dans le chapitre précédent
DDF : représente la fonction de division de données, par défaut = ‘dividerand ';

La division des données par défaut est 60% pour I’apprentissage, 20% pour le test et 20% pour la
validation

L’ensemble des données d’apprentissage, sont les données utilisées pour entrainer le réseau autant
de fois selon les besoins pour satisfaire I'erreur maximale permise.

L’ensemble des données de validation est utilisé pour assurer qu’il n y aura pas de sur-
apprentissage (overfitting) dans les résultats finaux

L’ensemble des données de test, sont les données non utilisées, utilisé pour la généralisation du
modele.

5.3.6 Choix d’ar chitecture du Modele RN

Les réseaux de neurones sont sensibles au nombre de neurones dans leurs couches cachées.
Le nombre faible de neurones peut conduire a des valeurs sous-estimées. Par contre, le
nombre élevé de neurones peut contribuer a un sur-apprentissage. Au début du processus de
I’apprentissage, tous les poids de connexions ont été aléatoirement initialisés entre -1 et 1. Le
nombre maximum des cycles ou itérations a été fixé a 1000 pour les modeles de formulation

proposés

Le programme développé est capable d’afficher les résultats d’apprentissage tels que les poids
synaptiques, les biais, le nombre de neurones et de plusieurs architectures a la fois,

I’architecture choisis pour nos modéles composeée de trois couches cachées.

L architecture optimale est déterminée en respectant deux criteres:
e I’architecture est acceptée lorsque I’apprentissage atteint I’erreur désirée et le coefficient
de corrélation R désirée (0.75);

e un test de fonctionnement est effectué sur chaque architecture choisis.

5.4 M odéles proposé de for mulation des béons aux pouzzolanes

leme

Selon la disponibilité des données deux modéles de formulation ont été proposés, Le
modele proposé est réalisé sur un nombre de 412 données. Il permet d’optimiser la

formulation des bétons aux pouzzolanes vis-a-vis la résistance a la compression seulement, le

.



Chapitre V Conception des Modeéles proposés de formulation des Bétons aux pouzzolanes

modele contient 3 couches avec 6, 9 et 2 neurones cachés chacune, le modele est représenté

par la figure 5.6.

Age « t » Quantité de liant

Resistance R Rapport E/L

Pourcentage Quantité de Granulaats

d’ajout Quantité d’adjuvants

Sable/Granulats

Fig. 5.6- Architecture optimal proposée du modéle M1

Le 2°™ modele proposé est réalisé sur un nombre de 302 données, le modeéle consiste a
optimisé la formulation des bétons aux pouzzolanes vis-a-vis de I’ouvrabilité et de la
résistance a la compression, composé de 3 couches cachées avec 7, 7 et 2 neurones cachés

chacune. L’architecture du modele est décrite dans la figure 5.7.

Age « t» Quantité de Liant

Resistance R Le rapport E/L

Ouvrabilite Quantité de Granulats
Pourcentage
d’ajout Quantité d’adjuvant

Sable /Granulats

Fig. 5.7- Architecture optimal proposée du modéle M2

5. 5. Généralisation desmodéles RN développés

La représentation des modeéles de formulation de béton par I’optimisation vis-a-vis de
I’ouvrabilité et de la résistance a la compression, peut étre faite par I’étude de I’influence de la

variation de ces derniers sur la composition du béton.
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Les modeles développés concus pour formuler des bétons ordinaires aux pouzzolanes,

tableau.5.2 montre I’intervalle des valeurs limites des parametres pour le fonctionnement

correct de ces modéles.

Tableau 5.2- Valeurs limites du fonctionnement des Modeles développés.

Parametre d’entré Minimum Maximum
Age (Jr) 1 270
Resistance (MPa) 5 50
Ouvrabilité (cm) 4 16
Pouzzolane (%) 0 30
Rapport S/Gr (%) 0.38 0.42

Les deux modeéles de réseaux de neurones proposes sont testés par des données que nous

avons introduites. Les données sont organisées de telle facon qu'on a varié chaque fois un

parametre d’entré, pour Vérifier les relations connues dans la technologie de béton entre les

propriétés et la composition de mélange de béton. Les variations des paramétres d’entrées du

1®"et du 2°™ modéle sont représentées dans les tableaux 5.3 et 5.4 respectivement.

Tableau 5.3 - Vecteur données pour le test du 1" Modeéle de formulation

Entrées feos
Résistance
(MPa) 20 30 40 50
Pouz(zo/g;anes o [10[20]3]|0o]10]2|3](fo|w]|2]3]o0]1w0]2/|s
038|038 038|038 038]038|038|0.38]|038|038]0.38|038038]038 038|038
S/ (G+S) | 040]0.40 | 040 0.40] 0.40 | 040 0.40 | 0.40 [ 0.40 | 0.40 | 0.40 | 0.40 | 0.40 [ 0.40 | 0.40 | 0.40
042 [ 042 | 0.42 | 042042 042 | 042|042 042042042 042|042 042042042
Tableau 5.4- Vecteur données pour le test du 2°™ Modéle de formulation
Entrées feos
Résistance
(MPa) 20 30 40 50
Pouz(ﬁz)'anes 0|0 f20]3|of|w0]|2(fs]0]w|[20]3]|o0]w0]2]s0
2 | 4 a2 4aalalalala]ala]alala]a
Ouvrabilité [ 8 | 8 | 8 | 8 | 8 | 8 | 8 | 8 [ 8|8 |8 |8 | 8|68 |s
(cm) 10 [ 10 [ 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10 [ 10 [ 10 | 10 | 10 | 10 | 10 | 10
2 | 12 | 12 [ 12 | 12 |12 [ 12 | 12 |12 | 12 |12 [ 12 | 12 | 12 | 12 | 12
*5/ (G+S) |0.38] 038 [ 038]0.38| 038|038 038|038 038|038 [038]033|038]038]038(038

*NB : les méme données sont introduites pour des rapports de S/ (G+S) égal & 0.40 et 0.42

F
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5.6 Résultats d’application des M odéles développés

Plusieurs facteurs internes et externes influent sur les propriétés de béton. Il est clair aussi que
la résistance et I’ouvrabilité sont trés sensibles au type, a la qualité et a la quantité de chaque
ingrédient qui compose le squelette de béton, lorsque ces ingrédients sont réunis dans une
seule composition, la participation de chaque composant dans I’évolution de la résistance ou
I’ouvrabilité se differe, selon les propriétés physiques et la composition chimique de chaque
constituant. La résistance a la compression est cependant sensible aux variations des
parameétres secondaires, comme la résistance du ciment, la réactivité des pouzzolanes ou la
liaison pate/granulat. L’interaction entre ces différents facteurs rend la vérification des
modeles un peu difficile.

5.6.1 Formulation des Bétons aux pouzzolanes naturelles vis-a-vis la
résistance « 1¥ Modéle »
Dans ce modele I’optimisation du mélange granulaire est faite par une seule propriété, qui est

la résistance a la compression, le modéle composé d’une combinaison d’entré qui est « I’age,
la résistance a la compression, le taux de substitution et le rapport sable/Granulats », chaque
combinaison donne une composition de béton, qui est définie par la quantité de liant, de
granulats, du rapport E/L et du taux d’adjuvant.

La résistance a la compression du béton est généralement considérée comme la plus
importante propriété bien que, dans de nombreux cas pratiques. La resistance a la
compression projette généralement une image globale sur la qualité d’un béton puisqu’elle est
directement reliée a la structure de la pate de ciment hydraté.

On a varié la combinaison d’entré proposé, plusieurs formulations on été obtenues par le

modele développé, les résultats sont représentes dans les tableaux de 5.5 a 5.7.

-
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Tableau 5.5- Formulations obtenus par le 1* modele pour un rapport S/ (G+S) =0.38

Resistance Quantité| Quantité | Quantité | Quantité | Quantité | sp extrait
fc28 P()’urcentige ajout Ciment Eau Sable Gravier | sec/ciment
(Mpa) | U | g/m?) | (ke/m) | (ke/m?) | (ke/md) | ke/md) | 9

0 0 305 182 707.10 1153.70 0.0
20 10 31 277 182 705.28 1150.72 0.0
20 63 253 180 699.73 1141.67 0.0
30 108 253 184 680.20 1109.80 0.0
0 0 308 180 702.54 1146.26 0.0
30 10 32 284 179 697.68 1138.32 0.0
20 68 273 180 686.01 1119.29 0.0
30 128 299 194 651.17 1062.43 0.0
0 0 319 177 692.85 1130.45 0.0
40 10 34 305 178 683.77 1115.63 0.0
20 79 314 188 664.32 1083.88 0.0
30 142 332 193 618.83 1009.67 0.2
0 0 340 178 680.85 1110.85 0.0
50 10 38 339 185 668.57 1090.83 0.0
20 88 354 195 644.40 1051.40 0.0
30 147 342 188 598.84 977.06 13

Tableau 5.6- Formulations obtenus par le 1°" modele pour un rapport S/(G+S) = 0.40

Resistance Pourcentage Qu:antité QL'Jantité Quantité | Quantité Quanjcité Sp e)ftrait
fc28 d ajout (%) aJout3 C|mer13t Eau , Sable3 Grawegr sec /ilment
(Mpa) (kg/m’) | (ke/m’) | (kg/m’) | (kg/m’) | (kg/m’) (%)
0 0 343 187 734.24 1101.36 0.0
20 10 37 332 192 727.88 1091.82 0.0
20 87 350 205 709.28 1063.92 0.0
30 146 342 198 669.16 1003.74 0.3
0 0 387 196 722.20 1083.30 0.0
30 10 43 389 204 709.16 1063.74 0.0
20 95 381 203 685.56 1028.34 0.1
30 148 346 190 643.92 965.88 1.4
0 0 449 204 699.96 1049.94 0.0
40 10 48 428 202 682.28 1023.42 0.1
20 98 393 194 658.68 988.02 0.7
30 149 348 184 623.56 935.34 2.0
0 0 479 201 676.76 1015.14 0.1
50 10 49 441 195 659.84 989.76 0.6
20 99 396 188 639.72 959.58 1.6
30 149 348 181 611.32 916.98 2.2

@
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Tableau 5.7- Formulations obtenus par le 1* modele pour un rapport S/ (G+S) = 0.42

Resistance Quantité| Quantité | Quantité | Quantité | Quantité | sp extrait
fc28 Po}urcentgge ajout Ciment Eau Sable Gravier | sec/ciment
(Mpa) | U | kg/m?) | (ke/m) | (ke/m?) | (ke/m?) | (ke/m3) | 9

0 0 338 186 772.93 1067.37 0.0
20 10 36 320 190 768.22 1060.88 0.0
20 83 330 202 753.44 1040.46 0.0
30 143 333 203 718.49 992.21 0.1
0 0 394 198 758.65 1047.65 0.0
30 10 43 388 205 747.52 1032.28 0.0
20 95 378 205 726.31 1002.99 0.0
30 148 345 193 686.99 948.71 0.9
0 0 471 206 728.24 1005.66 0.0
40 10 48 436 201 713.12 984.78 0.2
20 99 394 194 692.75 956.65 0.8
30 149 347 185 660.95 912.75 1.9
0 0 493 194 694.97 959.73 0.8
50 10 50 446 190 683.26 943.54 1.4
20 99 398 186 668.14 922.66 1.9
30 149 349 181 643.82 889.08 2.2

A partir des déférentes formulations représentées dans ces tableaux, on a étudié les différentes

relations connues dans la littérature entre la résistance a la compression et les constituants du

béton.

5.6.1.1 Rapport Eau/liant

La résistance d’un béton bien compacté apparait comme étant inversement proportionnelle au

rapport "eau/ciment"”. Cette relation, présentée comme une loi, est en fait une véritable regle,

établie par Duff Abrams en 1919 [Neville, 1995]. Selon cet auteur, la résistance est égale a:

fe=

Ki

e/c
K,

(5.1)

@
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résistance &la 4
compression f;
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Fig. 5.8- Relation entre la résistance a la compression et le rapport E/C.

La figure 5.8 montre que la courbe représente la résistance a la compression en fonction du
rapport E/C a approximativement la forme hyperbole. Cette relation est valable pour

n’importe quel béton, quelque soit le type de granulats et I’age [Neville, 1995].

Les résultats obtenus du rapport Eau/Liant, du modele de formulation (M1) sont représentés
dans les figures 5.9 et 5.10. La figures 5.9 montre que le rapport E/L obtenu par le modele de
formulation (M 1) en fonction de la résistance a la compression feg pour différents rapport
Sable/ Granulats, (0.38, 0.40, et 0.42). La figures 5.10 montre le liant obtenu par le modele
de formulation en fonction de la résistance a la compression f.g pour différents rapport
Sable/ Granulats, (0.38, 0.40, et 0.42).
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Rapport E/L

Rapport E/L
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Fig. 5.9 - Variation du rapport E/L en fonction de la résistance g
pour différent rapport S/IG+S
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Fig. 5.10- Variation de liant on fonction de la résistance f g

pour différents rapport S/IG+S
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On constate que pour augmenter la résistance a la compression, on doit diminuer le rapport
E/L, par exemple pour un rapport S/(G+S) =0.38 on remarque que pour augmenté la
résistance f.,g de 20 MPa a 50 MPa, on doit diminuer le rapport E/L de 0.59 a 0.52, de 0.59 a
0.49, de 0.57 a 0.44 et de 0.51 a 0.49 pour les dosages de la pouzzolane respectivement de
0%, 10%, 20% et 30%.

Par conséquent la figure 5.10 montre que le volume de liant augmente considérablement
pour les différents dosages de la pouzzolane, le volume de liant augmente de 361 a 489, de
316 & 442, de 307 & 376 et de 305 & 340 kg/m® pour les taux de substitution respectivement de
0, 10, 20 et 30%.

La variation du rapport E/L et du liant est presque identique pour des rapports S/Gr = 0.40 et

SIGr = 0.42. 1l est a noter que, pour un pourcentage de pouzzolane de 30% et des rapports
S/Gr de 0.40 et 0.42, une légére diminution du rapport E/L (Figs. 5.9 b et ¢) et une faible
augmentation de liant. (Figs. 5.10 b et ¢)

Dans la figure 5.9 on remarque que les courbes obtenues de la variation de rapport E/L en
fonction de la résistance a la compression pour les valeurs S/Gr adoptées, représentent

presque la méme forme de la courbe référence (Fig. 5.8).

La résistance croit en méme temps que le dosage en ciment, et elle décroit en fonction de
dosage en Eau. Cette relation est prouvée dans la littérature par plusieurs chercheurs, le
modele développé dans cette étude conserve cette relation, il est trés clair dans les figures 5.9.
(a, b, c), que le rapport E/L doit étre diminué pour augmenter la résistance du béton. Par
conséquent les figures 5.10 (a, b, ¢) montre que le volume de liant doit étre augmenté pour
augmenter les valeurs de la résistance. Cette relation est valable pour tous les rapports

sable/Granulats adopté.

Les résultats du modele de formulation développée sont en concordance avec les résultats des
essais expérimentaux réalisés par les différents chercheurs.

5.6.1.2 Effet des Adjuvants « super plastifiant »

La principale action de superplastifiant est de libérer I’eau piégé entre les grains de ciment, ce
qu’on appel la défloculation, qui conduit a I’amélioration de la maniabilité. Le deuxiéme
objectif de l'utilisation des superplastifiant est la confection de béton de maniabilité normal

mais ayant trés grande résistance.

.
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Rapport Eau/Ciment

28 jours

40 el
24 heures
/ //

20 f =

8 heures _7/,/'

Résistance a la compression (Mpa)

Dosage en superplastifiant (% de masse de ciment)

Fig. 5.11- Influence de superplastifiant sur la résistance a la compression [Neville, 1995].

Les superplastifiants ne modifient pas fondamentalement la structure de la pate de ciment
hydraté, leur principal effet étant une meilleure distribution des grains de ciment et
conséquemment leur meilleure hydratation. lls augmentent la résistance a la compression du
béton a un rapport "eau/ciment” constant. La norme [EN 934, 2004] exige des augmentations

de la résistance de 10% et 20% a 24h et 28jour respectivement (Fig. 5.11).

Les figures de 5.12 a 5.14 représente la variation du superplastifiant et le rapport E/L on

fonction de la résistance a la compression du béton pour différents rapports S/Gr.

.
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Fig. 5. 12- Variation du rapport E/L avec le superplastifiant en fonction de la résistance fc28
pour un rapport S/Gr = 0.38
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Fig. 5.13- Variation du rapport E/L avec le superplastifiant en fonction de la résistance fc28
pour un rapport S/Gr = 0.40
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Fig. 5. 14 - Variation du rapport E/L avec le superplastifiant en fonction de la résistance fc28 pour un
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S

La figures 5.12 représente la variation du superplastifiant et du rapport E/L en fonction de la
résistance a la compression fcg pour un rapport S/Gr = 0.38, on constate qu’on peut obtenir
des bétons avec des résistances élevées, un B40 ou un B50 par la diminution du rapport E/L.
Cela est valable uniquement pour des taux de pouzzolane de 0 & 20% par contre pour un taux
de pouzzolane de 30% (Fig. 5.12 d), on doit utiliser le superplastifiant. Par exemple pour

obtenir un B50 avec 30% de PN en doit utiliser 1.3% de superplastifiant.

L’utilisation d’un dosage éleve de la pouzzolane naturelle provoque une perte de résistance a
court terme a cause de la vitesse faible de la réaction pouzzolanique. Par contre, [’utilisation
des superplastifiants peut contribuer a l'augmentation des valeurs de la résistance. La
réduction du rapport eau-ciment par I’ajout d’un superplastifiant permet d’obtenir un béton
plus compact. Ce qui explique I’utilisation des superplastifiants pour obtenir les bétons B40

et B50 contenant % 30 de pouzzolane naturelle.

La figure 5.13 représente la variation du SP et du rapport E/L en fonction de la résistance a la
compression feg pour un rapport S/Gr = 0.40, on constate que pour obtenir des bétons avec
des résistances élevées on doit utiliser le superplastifiant méme pour des faibles taux de
pouzzolane, par exemple pour obtenir un béton B50PN10 (Fig. 5.13 b), on doit utiliser une
quantité de 0.6% de superplastifiant. On constate aussi que pour un taux de 30% de
pouzzolane (Fig. 5.13 c¢) on doit utiliser le superplastifiant méme pour des résistances
normales, par exemple pour obtenir des bétons B20PN30 et B30PN30 on doit utiliser des taux
de 0.3 et 1.4 de superplastifiant respectivement. Ainsi on a remargqué que pour un pourcentage
donné et un rapport E/L constant on peu augmenté la résistance a la compression par
I’augmentation de superplastifiant, le superplastifiant assure une meilleur distribution des
grains dans la composition de béton ce qui améliore la compacité qui contribuera a

I’augmentation de la résistance a la compression de béton.

La figure 5.14 représente la variation du superplastifiant et du rapport E/L en fonction de la
résistance a la compression fcg pour un rapport S/Gr = 0.42. On remarque que, méme pour
0% de pouzzolane et pour obtenir un béton B50 on doit utiliser le superplastifiant, cela est
causé par I’abaissement du rapport E/L (E/L= 0.39), I’augmentation du rapport S/ (G+S)
conduit a I’augmentation du taux des fines qui provoque une augmentation de I’eau adsorbé
par les fines, donc on doit utiliser le superplastifiant pour libérer I’eau piégé, on constate aussi

que le volume de liant utilisé pour obtenir un B50 augmente jusqu’a 493 kg/m?®.

D’apreés les figures 5.12, 5.13 et 5.14 on peut considérer le rapport E/L = 0.42 la valeur limite
d’utilisation de superplastifiant, on a constaté que pour tous les rapports S/ (G+S) adoptés

.




Chapitre V Conception des Modeéles proposés de formulation des Bétons aux pouzzolanes

I’utilisation de superplastifiant devient une nécessité lorsque le rapport E/L est égale ou
inferieur a 0.42. On peut remarquer aussi, que la quantit¢ de superplastifiant est

proportionnelle avec le taux de pouzzolane et le rapport S/ Gr.

On a constaté dans les figures 5.9 (b) et (c), pour un pourcentage de 30% de pouzzolane, une
Iégere diminution de rapport E/L, de méme pour la figure 5.10 (b) et (c) et une faible
augmentation de liant. Cependant les figures 5.13 (d) et 5.14 (d) montrent une augmentation
du superplastifiant avec des valeurs élevees, donc I’utilisation du superplastifiant peut
augmenter la résistance. Les résultats de notre modéle de formulation sont en concordance
avec les résultats trouvés par des travaux de recherches réalisés avec des essais

expérimentaux.

Le modéle de formulation développé dans cette étude a montré une flexibilité et fiabilité des
résultats, les relations rhéologiques entre la résistance a la compression et les constituants de

chaque formule de béton sont toujours respectées et conservées.

5.6.2 Formulation des Bétons aux pouzzolanes vis-a-vis la résistance et
I”ouvrabilité « M2 »

La résistance d'un béton donné est trés affectée par le degré de compacité. 1l est important que
la consistance du béton soit ajustée de facon que le béton puisse étre facilement transporté,
mis en place, vibré et fini sans qu’il y ait de ségrégation.

Le modéle (M2) est identique avec le 1* modéle, mais pour ce modéle, I’optimisation du
mélange granulaire est faite par deux propriétés, qui sont la résistance et I’ouvrabilité. Le
modele composé d’une combinaison d’entré qui est « I’age, la résistance, I’ouvrabilité, le

taux de substitution de la pouzzolane et le rapport sable/Granulats ».

5.6.2.1 Propriétédel’ ouvrabilité

L’ouvrabilité est une qualité essentielle de béton. Un béton qui peut étre mis en place puis
serré correctement est considéré comme ayant une bonne maniabilité. La définition de la
maniabilité donnée par ACI116R-90 est la suivantes: « propriété d’un mortier ou d’un béton
fini ». [Neville, 1995].

En effet, de I’ouvrabilité dépend la plupart des qualités de I’ouvrage: compacité, la résistance
réelle du béton, enrobage et adhérence des armatures, cohésion du béton, risque de

ségrégation...etc.

.
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L’ ouvrabilité ou la maniabilité peut s’apprécier de diverses facons et particuliement par les
mesures de plasticité, il existe plusieurs méthodes permettant la mesure de I’ouvrabilité, la
méthode la plus fréqguemment utilisé est I’essai d’Affaissement au céne d’ Abrams [Dreux,
1982]. Les mesures sont évidemment quelque peu dispersées et il ne faut pas accorder a cet
essai un caractére trop rigoureux, mais on peut admettre qu’il caractérise bien la consistance

d’un béton et permet le classement approximatif indiqué au tableau 5.8 [Dreux, 1982].

Tableau 5.8- Appariation de la consistance en fonction de I’affaissement au cone [Dreux, 1982].

classe de consistance Affaissement (cm) Tolérance (cm)
Ferme F 0a4 +1cm
Plastique P 5a9 +2cm
Treés Plastique 10a15 +3em
Fluide FI > 16 B

Les formulations obtenues par le modele M2 sont représentés dans les tableaux de 5.9 a 5.11.

Tableau 5.9- Formulations obtenus par 1° le modéle pour une ouvrabilité = 4cm

et un rapport S/G+S = 0.40

Resistance Pourcentage Qu:antité QL'Jantité Quantité | Quantité Quanjcité Qu.antité
fc28 o ajout (%) aJout3 C|mer13t Eau , Sable3 Grawegr Adjuvant
(Mpa) (kg/m°) | (kg/m’) | (kg/m’) | (kg/m’) [ (kg/m’) (%)
0 0.00 301.98 184.7 738.0 1106.9 0.0
20 10 30.57 275.11 176.0 741.2 1111.8 0.0
20 65.17 260.69 171.0 734.7 1102.1 0.0
30 121.92 284.48 184.9 708.4 1062.6 0.0
0 0.00 315.37 177.0 733.4 1100.2 0.0
10 35.13 316.13 174.2 726.1 1089.1 0.0
30 20 86.18 344,71 187.0 702.8 1054.2 0.0
30 140.74 328.40 189.2 685.2 1027.9 0.3
0 0.00 405.98 189.7 701.6 1052.5 0.0
40 10 45.47 409.20 190.4 691.0 1036.5 0.1
20 94.87 379.47 187.1 684.9 1027.4 0.8
30 144.12 336.29 184.3 684.2 1026.3 1.5
0 0.00 468.36 194.6 676.5 1014.8 0.1
10 47.79 430.15 186.8 681.9 1022.8 1.1
>0 20 96.37 385.47 181.6 688.8 1033.3 1.9
30 145.06 338.46 177.3 698.0 1047.1 2.1
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Tableau 5.10- Formulations obtenus par 1*" le modele pour une ouvrabilité = 8cm

et un rapport S/G+S = 0.40

Resistance Pourcentage Qufamtité Ql.Jantité Quantité | Quantité Quanf(ité Qu.antité
fc28 dajout (%) aJou'c3 Clmen3t Eau ; Sable3 GraV|e3r Adjuvant
(Mpa) (kg/m°) | (kg/m’) | (kg/m°) | (kg/m’) [ (kg/m’) (%)
0 0.00 306.39 191.4 724.8 1087.3 0.0
20 10 31.71 285.41 182.6 726.5 1089.7 0.0
20 73.71 294.84 186.2 709.4 1064.1 0.0
30 135.24 315.56 199.6 678.4 1017.5 0.0
0 0.00 335.26 190.0 709.4 1064.1 0.0
30 10 38.46 346.16 190.1 702.8 1054.2 0.0
20 90.12 360.47 196.1 683.5 1025.2 0.0
30 142.45 332.37 193.8 672.3 1008.5 0.3
0 0.00 424.93 204.0 679.5 1019.3 0.0
40 10 45.94 413.42 197.4 677.7 1016.5 0.0
20 95.21 380.86 191.0 676.0 1013.9 0.5
30 144.41 336.95 187.2 676.8 1015.3 1.3
0 0.00 467.57 202.2 666.1 999.2 0.0
50 10 47.75 429.71 191.8 673.0 1009.5 0.5
20 96.39 385.58 184.7 681.3 1022.0 1.6
30 145.07 338.50 181.4 686.8 1030.3 2.0

Tableau 5.11- Formulations obtenus par 1*" le modéle pour une ouvrabilité = 12cm

et un rapport S/G+S = 0.40

Resistance Pourcentage Qu:antité QL'Jantité Quantité | Quantité Quanjcité Qu.antité
fc28 d ajout (%) aJout3 C|mer13t Eau , Sable3 Grawegr Adjuvant
(Mpa) (kg/m°) | (kg/m°) | (kg/m’) | (kg/m’) [ (kg/m’) (%)
0 0.00 340.28 200.7 693.0 1039.5 0.0
20 10 41.60 374.36 213.1 670.1 1005.1 0.0
20 91.71 366.83 211.0 661.0 991.4 0.0
30 141.37 329.87 207.7 657.2 985.8 0.0
0 0.00 397.26 213.9 671.2 1006.7 0.0
30 10 45.32 407.88 213.2 661.0 991.4 0.0
20 94.16 376.62 205.9 659.4 989.2 0.0
30 142.97 333.61 202.6 658.6 987.8 0.1
0 0.00 448.14 218.2 657.9 986.8 0.0
40 10 46.95 422.51 207.6 658.5 987.8 0.0
20 95.39 381.54 200.7 660.5 990.8 0.1
30 144.01 336.03 197.3 661.6 992.4 0.3
0 0.00 467.68 211.8 655.4 983.2 0.0
50 10 47.61 428.46 202.3 659.3 989.0 0.1
20 96.08 384.30 195.4 664.0 996.0 0.4
30 144.71 337.65 191.7 667.1 1000.6 1.0
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Pour voir le fonctionnement du modeéle pour la propriété de I’ouvrabilité, on a fixé tous les
autres parametres d’entrées et on a fait varier I’ouvrabilité. Les résultats sont montrés dans la
figure 5.15
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Fig. 5.15- Variation de la Quantité d’eau on fonction de I’ouvrabilité
pour une résistance fc28 = 20Mpa
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La figure 5.15 montre la variation de la quantité d’eau en fonction de I’ouvrabilité pour une
résistance de 20 MPa, il est clair que pour augmenter I’ouvrabilité en doit augmenter la

quantité d’eau, pour tous les rapports S/ (G+S) adoptés.

La figure 5.15 (a) représente la variation de la quantité d’eau en fonction de I’ouvrabilité pour
un rapport S/Gr = 0.38, on remarque pour augmenter la valeur de I’ouvrabilité de 4 a 12cm
les quantités d’eau doivent étre augmentées de 176 a 209, de 172 a 214, de 170 a 212, et de
170 & 211 kg/m® pour des taux de substitution de la pouzzolane respectivement de 0, 10, 20 et
30%.

La figure 5.15 (b) représente la variation de la quantité d’eau en fonction de I’ouvrabilité pour
un rapport S/Gr = 0.40. La variation de I’ouvrabilité de 4 & 12cm provoque une augmentation
de la quantité d’eau de 185 & 201, de 176 & 213, de 170 & 211 et de 185 & 207 kg/m® pour des

taux de pouzzolane respectivement de 0, 10, 20 et 30%.

La figure 5.15 (c) représente la variation de la quantité d’eau en fonction de I’ouvrabilité pour
un rapport S/Gr = 0.42, on constate que pour augmenter 1’ouvrabilité de 4 a 12cm la quantité
d’eau augmente de 187 & 194, de 181 & 191, de 178 & 201et de 187 & 207kg/m* pour des taux

de pouzzolane respectivement de 0, 10, 20 et 30%.

Le rapport S/G+S influe sur la quantité d’eau, on constate que les quantités d’eau varient
d’un rapport a un autre. On peut constater aussi, qu’un liant qui contient un taux de
substitutions de 30% et pour une ouvrabilité normal = 8cm la demande d’eau est la plus
élevée par rapport a un autre liant, cela est dd a I’augmentation du pourcentage des fines qui

favorisent la floculation.
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5.6.2.2 Propriété delarésistance

Les résultats du rapport E/L et le liant obtenus sont représentés sur les figures de 5.15a 5.17.
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La figure 5.16 montre la variation du rapport E/L et du liant en fonction de la résistance fcg
pour une ouvrabilité de 4 cm, il est clair que le rapport E/L est inversement proportionnel a la
résistance, par contre le liant augmente en augmentant les valeurs de la résistance et cela est
valable pour tous les rapports S/Gr adoptés. Par exemple on constate dans la figure 5.16 (a),
que pour augmenter la résistance feg de 20 a 50 MPa, on doit diminuer le rapport E/L de 0.59
a 0.50, de 0.57 a 0.46, de 0.56 a 0.41 et de 0.52 a 0.39 pour des taux de pouzzolane
respectivement de 0%, 10%, 20% et 30% . Par contre, il faut augmenter le volume de liant de
300 & 374, de 300 & 423, de 302 & 465 et de 326 3 479 Kg/m® pour les mémes dosages.

La comparaison des figures 5.16.a et 5.17.a, montre que pour trouver le méme type de béton
et lorsqu’on augmente I’ouvrabilité de 4 a 8 cm on doit augmenter le volume de liant, par
exemple, pour obtenir un béton B20PN30 avec une ouvrabilité de 4 cm on doit utiliser un
dosage de 326 Kg/m® par contre pour une ouvrabilité de 8 cm il faut utiliser un dosage de 450
kg/m®. Par conséquent, la figure 5.15.a montre que pour passer d’une ouvrabilité de 4 cm a
une ouvrabilité de 8cm on doit augmenter la quantité d’eau de 170 & 204 Kg/m*. Donc

I’augmentation de volume de liant est causée par I’augmentation de la quantité d’eau.

La figure 5.18 montre la variation du rapport E/L et du liant en fonction de la résistance a la
compression fc.g pour une ouvrabilité de 8 cm, on constate que le modéle garde toujours le

méme comportement de la relation entre le rapport E/L, le dosage du liant et la résistance fps.

5.6.2.3 Effet des Adjuvants « super plastifiant »

La figure 5.19 montre la variation du rapport E/L avec le superplastifiant en fonction de la
résistance fcpg pour un rapport S/Gr = 0.40 et une ouvrabilité = 8cm, on constate que pour un
taux de pouzzolane de 0% et pour obtenir des bétons B40 ou B50, il faut diminuer
considérablement le rapport E/L. On constate que pour un béton B20 le rapport E/L = 0.62 par
contre pour un béton B50 le rapport E/L = 0.43. Pour un taux de 10% de pouzzolane pour
obtenir un B50 le rapport E/L diminué a 0.40 et on doit utiliser un taux de 0.5% de
superplastifiant. Pour un B40PN20 on doit diminuer le rapport E/L jusqu’a 0.4 avec
l'utilisation de 0.5% de superplastifiant, et pour un B50PN20 le rapport E/L a diminué jusqu'a
0.38 et le superplastifiant a augmenté jusqu'a 1.6%.

La figure 5.19.d montre que pour 30% de pouzzolane on constate que méme pour trouver un
béton avec des résistances normales (30MPa), on doit utiliser du superplastifiant. Pour obtenir
un béton B30PN30 on doit utiliser 0.3% de superplastifiant, Ainsi, il est clair que lorsque la

valeur de E/L diminue, la quantité de superplastifiant augmente.
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Fig. 5.19- Variation du rapport E/L avec le superplastifiant en fonction de la résistance f,g
pour un rapport S/Gr = 0.40 et ouvrabilité = 8cm
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Il est a noter que la quantité de superplastifiant est proportionnelle avec le taux de
substitution, par exemple, pour obtenir un béton de résistance f.,g égale a 50MPa, pour 0% de
pouzzolane on doit utiliser un rapport E/L =0.43 sans superplastifiant par contre pour un taux

de pouzzolane de 30% on doit utiliser un rapport E/L= 0.38 avec 2% de superplastifiant.

D’aprés I’analyse détaillée des résultats représentés dans les figures précédentes on peut
augmenter la résistance a la compression du béton soit par :

v I'augmentation de volume de liant (ciment + ajouts),

v la diminution du rapport E/L,

v I’utilisation de superplastifiant.

5.7 Validation delogiciel développé

La plupart des logiciels de formulations des bétons connus tel que Bétonlab, ne prend pas la
pouzzolane naturelle comme ajout cimentaire, on trouve que la cendre volante et la fumée de

silice sont les plus souvent utilisées.

Pour valider les résultats obtenus par les modeles développés dans cette étude, on a essayé de
trouver un logiciel qui prend les mémes parameétres d’entrée a ceux de nos programmes
proposés, les résultats sont comparés avec des formulations obtenues par le logiciel «Concrete

Mix Design Calculator “‘Mixcalc102’ ».

Le logiciel “‘Mixcalc102’ demande de I’utilisateur d’introduire les valeurs de: la résistance a
la compression fg souhaitée, le rapport E/C, I’eau demandée, le taux de pouzzolane naturelle
et le rapport Gravier/ (G+S), (Fig. 5.20). On constate que les paramétres d’entrés de ce
logiciel sont peu différents par rapport aux parametres d’entrés de notre logiciel qui sont
I’ouvrabilité, la résistance fcg, le rapport Sable/ (G+S) et le taux de la pouzzolane naturelle.

Par contre, les parametres de sortie sont les mémes que notre logiciel.
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Enter materials data in the table below,
as determined in accordance with ACl and ASTM.

Click for proportion results.
CONCRETE MIX DESIGN DATA ENTRY TABLE

|Water Demand Galsfvd® | 32.0 | Cement Specific Gravity: | 3.15

| Water/Cement ratio: | 0519 | Pozzolan 1 Specific Gravity: | 242

| % Pozzolan 1 Additive: | 0.0 | Pozzolan 2 Specific Gravity: | 242

| % Porzalan ? Additive: | 0.0 |Cuarse Agg. Specific Gravity: | 265

| % Coarse Agg. of 570 | Fine Agg. Specific Gravity: | 264
Total Agg. Volume:

| % Entrained Air: | 3.0 [ Calculate ] ’ Reset ]

Fig. 5.20- Interface de logiciel Mixcalc102

Alors pour pouvoir comparer entre les deux logiciel, on a ajusté la valeur de la demande en
eau de telle fagon de trouver la méme quantité d’eau trouvée par notre modele, la valeur du
rapport E/L pris pour le logiciel "Mixcalc102" est la valeur du rapport E/L trouvée par notre
logiciel, les autres paramétres sont les mémes. Les résultats de formulations obtenus par notre

logiciel propose et le logiciel "Mixcalc102" sont représentés dans le tableau 5.12.
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Tableau 5.12 — Comparaison entre les formulations obtenues par le logiciel Mixcalc102 et le modele M2 propose.

Formulation obtenue par le modele RNA « M2 » Formulation Obtenue par Mixcalc102
Resistance TR ngntité anntité Quantité | Quantité Quanjcité Qu.antité Qufamtité anntité Quantité | Quantité QuanFité Qu.antité
fc28 d'ajout (%) aJout3 Clmer13t Eau , Sable3 Grawear Adjuvant aJout3 Clmer13t Eau ; Sable3 Grawear Adjuvant
(MPa) (kg/m°) | (kg/m°) | (kg/m°) | (kg/m’) | (kg/m’) (%) (kg/m°) | (kg/m°) | (kg/m’) | (kg/m’) | (kg/m’) (%)*
0 0.00 306.39 191.4 724.8 1087.3 0.0 0.0 310 192 747 1125 /
20 10 31.71 285.41 182.6 726.5 1089.7 0.0 31.0 284 183 752 1133 /
20 73.71 294.84 186.2 709.4 1064.1 0.0 73.0 292 186 722 1097 /
30 135.24 315.56 199.6 678.4 1017.5 0.0 136.0 318 200 677 1020 /
0 0.00 335.26 190.0 709.4 1064.1 0.0 0.0 334 190 741 1116 /
30 10 38.46 346.16 190.1 702.8 1054.2 0.0 38.0 350 190 719 1083 /
20 90.12 360.47 196.1 683.5 1025.2 0.0 89.0 356 196 689 1038 /
30 142.45 332.37 193.8 672.3 1008.5 0.3 142 331 194 677 1019 /
0 0.00 424.93 204.0 679.5 1019.3 0.0 0 425 204 697 1049 /
40 10 45.94 413.42 197.4 677.7 1016.5 0.0 45 413 197 687 1035 /
20 95.21 380.86 191.0 676.0 1013.9 0.5 95.0 382 191 683 1029 /
30 144.41 336.95 187.2 676.8 1015.3 1.3 144.0 336 187 682 1026 /
0 0.00 467.57 202.2 666.1 999.2 0.0 0 471 202 683 1029 /
=5 10 47.75 429.71 191.8 673.0 1009.5 0.5 48.0 432 192 686 1034 /
20 96.39 385.58 184.7 681.3 1022.0 1.6 97.0 390 185 686 1033 /
30 145.07 338.50 181.4 686.8 1030.3 2.0 143.0 335 181 688 1036 /

*NB : la version démos, que nous avons utilisées, ne permet pas d’accéder aux résultats d’adjuvant.
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5.8 Interface adopté pour nos modéles développés

Pour que les modeles développés dans notre étude soient utiles et pratiques, et pour faciliter
l'utilisation du systéeme de formulation proposée, un prototype d’un logiciel de formulation

des bétons ordinaire aux pouzzolanes naturelles a été implémente.

Le logiciel est proposé sous le nom de LoFBACV.1 (Logiciel de Formulation des Bétons a
Base d’Ajout Cimentaires Version 1). La figure 5.21 montre I’interface de notre logiciel.
L’interface proposée est claire et facile a utilisé. Le démarrage de systeme est un fichier

exécutable fonctionne sur Windows.

—,  T— -
T LoFBAC V.1 == |

Optimisation de la formulation

Type de Béton  Béton ordinaire

Type d'Ajout Pouzzolane Maturelle
Conditions d'exposition :

¥ Eau [~ i [ &utre

Agent Entraineur d'air 2

Oui * Non Formuler un mélange de béton »» ‘ Tout effacer

Aide | A Propos | Guitter |

Fig. 5.21- Interface proposé du logiciel

Comme le montre la figure 5.21, le logiciel demande a I’utilisateur de spécifier les
informations sur le béton souhaité a formuler. Une liste déroulante facilite le choix du type de
béton et le type d’ajout. Apres, on fixe les conditions d’exposition et si on utilise un agent

entraineur d’air, ensuite on passe a la formulation.

La figure 5. 22, montre la deuxieme fenétre, qui permet a I’utilisateur de sélectionner, le
modéle de d’optimisation de la formulation soit par, I’ouvrabilité et la résistance ou la

résistance seul.

Comme montre la figure, on introduit les valeurs de la résistance, de I’ouvrabilité, 1’age, le
taux de substitution et le rapport Sable/Granulats ensuite on clic sur I’icone Optimiser>>, la

composition est affichée directement.
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T LoFBAC V1 . = | ENl s

Logiciel de Formulation des Bétons a Base d'Ajouts Cimentaires Version 1

Ourrabilité } Résistance & la Compression  Juwrabilité et Riésistance 4 la Compression I

Propriétés Composition
2407 Ka/m3
Ouvrabilité cm Ciment [32007 | K/
s Ajout Ka/m3
Résistance MPa

{Dptimiser 3> | Sable [E75.70 Ka/m3
A 28
ge Jours Gravier 110248 | Kg/m3
Ajout D o, Tout effacer ) )
Adjuvant %
Sable/Graulats |0.38
f Eau [205.3 Kg/m3

<< Précédent Arrler

Fig. 5.22- La Deuxiéme fenétre de logiciel

5.8 Conclusion

Ce chapitre explique les applications du type de réseaux neurologiques artificiels choisi : celle
a rétropropagation, pour ce type nous avons expliqué en détail la méthodologie suivie pour
construire les modéles d’optimisation de formulation du béton. Une description détaillée a été

donnée quant a la facon dont ces modeles étaient construits pour former les ensembles des
données d'entrées.

Deux modeles réseaux des neurones a rétropropagation ont été développés pour la
formulation des bétons ordinaires a base de pouzzolane naturelle a partir de deux propriétés
principales qui caractérisent le béton a I’état frais et a I’état durci qui sont I’ouvrabilité et la
résistance a la compression. Les résultats de formulation obtenus par les deux modéles
développés sont tres satisfaisants.
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Conclusions Générales et Recommandations

Conclusions générales

L’optimisation de la formulation des bétons est un processus trés important, avant d’aborder la
fabrication du béton, il faut rappeler qu’il s’agit d’un matériau obtenu en mélangeant un
ensemble de constituants présentant des états et des caractéristiques tres différents:

» un liant: le ciment, type d’ajout ; pouzzolane naturelle, cendre volant, fumé silice...etc.,

» des granulats de forme et de densité variée;

* l'au de gachage;

» des adjuvants soit liquides, soit en poudre.

Ces composant influent directement et énormément sur les propriétés essentielles de béton tels
que I’ouvrabilité, la résistance a la compression et la durabilité. Le probleme est de trouver une
relation entre les constituants et les propriétés du béton. Plusieurs chercheurs s’intéressent a ce
probleme de formulation. Quoique les études et les recherches au sujet de formulation des
bétons sont limitées dont la majorité des cas sur des approches statistiques (empiriques, de
régression et probabilistes). Les réseaux de neurones artificiels constituent actuellement

I’approche la plus utilisée.

Concus en des modéles mathématiques tres simplifiés plus ou moins inspirés du fonctionnement
cérébral de I’étre humain sont devenus aujourd’hui, un des sujets de recherche les plus connus
avec leurs capacités d’apprentissage, de généralisation, de traitement paralléle et
d’approximation. Ces propriétés ont rendu les réseaux de neurones un outil puissant concernant
tous les domaines. En Génie Civil un certain nombre de recherche montre clairement le potentiel

et les possibilités d’application des modéles de RNAs pour la résolution de plusieurs problemes.

La majorité de ces systemes ont employé la classe la plus populaire des RNs: le réseau
multicouche a Rétropropagation. Les résultats de ces modeles prouvent que I’approche RNs est
considérée en tant qu'outil utile et puissant en résolvant une classe importante de problemes de
formulation, d’ouvrabilité, d’hydratation, de résistance et également celle de durabilité en

comparant aux méthodes statistiques et aux approches conventionnelles actuellement utilisées.

Cependant, I’application de cette approche pour formulé des bétons contenant des ajouts

minéraux (laitier, pouzzolane, fumée de silice, cendres volantes, etc.) est trés onéreuse. C’est

115



Conclusions Générales et Recommandations

pourquoi on s’est intéresse dans ce travail a I’application de cette approche pour I’optimisation

de formulation des bétons contenant un ajout.

L’ objectif principal de cette étude est de développer un nouveau systeme de formulation des

bétons avec ajouts, I’ajout choisi dans cette étude est la pouzzolane naturelle.

Pour accomplir objectif de notre étude deux réseaux de neurones a base Rétropropagation
(apprentissage supervisé) ont été mis en application. Deux modeéles de formulation ont été
développés, le 1 modeéle permet d’optimiser la formulation des bétons aux pouzzolanes
naturelles par une seule propriété qui est la résistance a la compression, le 2°™ modéle permet
d’optimiser la formulation par deux propriété qui sont I’ouvrabilité et la résistance ensemble.
Chaque réseau a été entrainé en employant des données numériques expérimentales de la littérature,
ces données faisaient I’objet d’une formation d’une base de données trés riche rassemblées de 11
sources différentes. Toutes les données ont subi un processus de filtrage pour réduire des anomalies
et des fluctuations aléatoires des données. Cependant, ces données ne peuvent pas étre introduites
directement dans le réseau. En outre, elles ont été normalisées (entre —1, +1) pour qu’elles soient en
accord avec les bornes de la fonction de transfert Tangente hyperbolique utilisé. Les meilleurs
réseaux pour les deux modeles se sont avérés se composer de 3 couches cachées avec 4 et 5 entreées,
respectivement. La sortie des deux modéles représente la composition ordinaire de béton ; liant,

granulat, Eau et adjuvant (SP).

Base sur des simulations par les modéles RN développés a permis d’étudier I’influence et la
dépendance qui existe entre les composantes d’un béton et ses propriétés principales. De bonnes
précisions ont été obtenues également dans la formulation de béton a la pouzzolane naturelle
avec le deuxieme modele développé en comparaison avec le logiciel Mixcalc102. De facon
génerale, l'approche présentée ici peut mener a une formulation plus précise et plus rapide d’un
béton a la pouzzolane naturelle basé sur les deux propriétés principales qui lui caractérise a son
état frais « I’ouvrabilité » et a sont état durci « la résistance a compression » et également de la

quantité de la pouzzolane naturelle a utiliser dans la formulation de ce béton.

Enfin, les deux modéles développés ont été implémenté dans un systeme menu d’une interface
utilisateur conviviale. Pendant une session interactive avec l'utilisateur, le systéme pourra
facilement formuler un béton a la pouzzolane naturelle basé sur la connaissance et des
informations sur les agrégats en termes de sable/gravier, I’ouvrabilité, la résistancea la

compression, la quantité de la pouzzolane naturelle ainsi que 1’age du béton.
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Recommandations

Il serait souhaitable que le modeéle développé soit genéralise. D’une part, pour la
formulation de béton contenant d’autres ajouts cimentaires comme le laitier, la fumée de silice et
les cendres volantes a partir d’une ou de plusieurs propriétés comme la durabilité du béton et la
validation des résultats obtenues par les deux modeles proposés par des essais expérimentaux.
D'autre part, par une optimisation des performances des modeles élaborés par la combinaison les

RNAs avec d’autres techniques comme les algorithmes génétiques et les méthodes probabilistes.
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