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Résumeé

La formulation du béton compacté au rouleau « BCR » est une opération fondamentale dans la
conception d’un barrage aux meilleures conditions technico-économiques. Bien que les
méthodes de formulation empiriques ou semi-empiriques actuelles sont utilisées avec sucées,
la recherche d'une approche plus performante et nécessitant moins d’essais au laboratoire, est
d’un intérét majeur. L’investigation proposée vise a utiliser les techniques issues de
I'intelligence artificielle pour optimiser la formulation du BCR de barrage. Les réseaux de
neurone artificiels « RNA » ainsi que I'optimisation par les essaims particules « PSO » ont été
considérés comme métaheuristiques d’optimisation. Le premier volet de 1’étude s’est intéressé
a l'optimisation de la compacité du squelette granulaire du BCR qui est une propriété de base.
Un programme expérimental a été réalisé au laboratoire sur 174 mélanges granulaires, ayant
différents diametres maximaux et différentes proportions de granulats. Les courbes des
mélanges ont été modélisées et leur compacité mesurée expérimentalement. Un modéle hybride
RNA-PSO a été développé pour la prédiction de la compacité granulométrique en fonction des
parameétres du mélange (Dmax, d1o, d3o, dso, deo, dso, % de fillers et les coefficients Cu et Cc). Ce
dernier a montré une bonne précision de prédiction. La deuxiéme partie d'optimisation traite la
prédiction de la résistance a la compression « Rc », du rapport Eau/Ciment « E/C » et du dosage
en ciment « Dc ». Pour cette étude une base de données de 500 vecteurs de formulations des
BCR a été constituée a partir des rapports d'activité de quarte barrages algériens. Apres
normalisation de la base de données, les paramétrés de formulation les plus significatifs ont été
considérés pour le développement de cing (05) modelés de prédiction. La résistance a la
compression est prédite en fonction de diamétre maximum Dmax, D¢, Dosage en fillers Dy, C,
et E/C. Pour la prédiction du rapport E/C et du dosage Dc, deux approches de modélisation ont
été considérées faisant sortir 04 modeéles en fonction de Dmax , D¢, C, Rc et le temps de VeBe.
Les modeles ont été validés expérimentalement au laboratoire et comparer avec la méthode
LCPC. Méme, avec les quelques différences dans les matériaux et du mode de mise en ceuvre
du béton, les systemes développés RNA et/ou RNA-PSO ont montré de trés bonnes capacités
de prédiction. En fin, une méthodologie globale de la formulation du BCR a été tracée en
s’appuyant sur les modeles de prédiction congus et, pour faciliter son utilisation, des interfaces
graphiques ont été mise au point. Ces interfaces offriront a l'utilisateur une exploitation pratique
de la méthodologie.

Mots clés : Optimisation, BCR, RNA, PSO, Compacité, Résistance a la compression, Dosage
en ciment, Rapport Eau/ciment.



Abstract

The formulation of roller compacted concrete (RCC) is a fundamental operation in the design
of a dam at the best technical-economic conditions. Although the current empirical or semi-
empirical formulation methods are used with success, the development of a more efficient
approach is of major interest. The Artificial Neural Networks (ANN) and Particle Swarm
Optimization (PSO) have been proposed as optimization metaheuristics. The research here
presented aims using artificial intelligence techniques to optimize the RCC dam’s formulation.

The first part of study concerned the granular mixture of RCC’s compactness optimization. An
experimental program was carried in the laboratory on 174 granular mixtures, with different
maximum sizes and aggregates’ proportions. The second part deals with the prediction of the
compressive strength "Rc", the water/cement ratio "E/C" and the cement rate "Dc". For this
study a 500 vectors database of RCC formulations given by laboratory activity reports of 04
dam projects. After the database normalized, the most important parameters of formulation
were selected for the development of five (05) prediction models. The compressive strength is
predicted as a function of a maximum size of the aggregates (Dmax), cement rate (Dc),
limestone filler rate (Ds), compactness (C), and water/cement ratio (W/C). For the prediction of
E/C ratio and Dc rate, two modelling approaches were considered resulting in 04 model outputs,
as a function of Dmax, Df, C, Rc and VVeBe time. The models were experimentally validated in
the laboratory and compared with the Laboratoire Central des Ponts et Chaussees (LCPC)
method. Even with few differences in materials and concrete placement, the developed ANN
and/or ANN-PSO systems provided very good predictions.

Finally, a global methodology for RCC formulation was developed, based on the designed
prediction models and a graphical interface created to simplify its use and allows to better
explore the proposed methodology. a practical exploitation of the methodology.

Key words: Optimization, RCC, ANN, PSO, Compactness, Compressive strength, Cement
rate, Water/cement ratio.



uaidla

duadl e Jganll Gaagy el aud) areai 8 Al dilee dh graall Dlujall delua il
O V) s a3 40l 5 Ay el delaaall 35k delad (e aé )l o Al 5 Ayl Gailiadl)
gl alasi) ) ds il Al jall Caagd Aall dsaal 93 jal ey 3elS ST Juw e Canl)
QI Alade] &3 sllatall 138 (pa s anall Al jA Aelia puad Cargy el oA (e Badiuall
lasall Gl o) g cpaadll ) déls) e lihia¥) duuaal)

o5 x5 ) JGel) bl Guead Al 3 e 38 ) &5 Ganall (e oY) £ ) 8
Llo Ao Haiaall 8 o et zeali 20 235 @l Ja (e 2l Dl & delpa L Llaga s Ll Slale
&5 Al sall 3 5hadl) Jy Adlida ol ) Cuiy (5 puad Ul I Apua ALalA (174) (smanes Al

Lioad ual) Lelabmil (a5 Adlisall Jallaall cilyinie dadad
Shill) Ll ciladea e alae YU claseall ana bl 5ll an z3pai sk 3 3 13
50¢% 30¢%10 & sial) ol 381 53 Al 5 aal) Tadally dalall U5 pal) 2LalAll By
i) Jalaa (A ALYl aUatiy] Jales g uad) gliall duid o(JAiall ye 3 5l %80 <% 60¢%

aeS ) ALY CiianY e L) A cdarazall 5 8 (e IS i) ol 288 Cppenil) (e SEN ¢ 3l Ll
Wil ) (e ddiie JBG 500 el by sacl L) a3 cellily Dla Al AU e
eshil deluall COllae aal laie) &3 cclilall 328 aa g8 dea s Ay il a2 s drg )Y Ay jadl)
3t z3lad (05) Amsed

el dgppal) ddalall a8 kil (e S e lalaie) 4 sl a3 Jaxaall 38 Jaleal Al
i lall A s JEAY) Glie Gaw b (suall sdiall 4aS (Ciian)

Ayl o Jsandl dadaill () )l slaie] &5 cCrian/slall A 5 Criand) 4y 5l (ady Lad
siall S o amall (el Jabecail ¢l Al Aalall (e JS ) ol 5035 23l (04)
Aail Al ALY ) ) saa g Alu Al Qe Bau e Ailu All i 3 8 5yl

i Al il 8 ) gdaall 23 sailly L jlia 55 ) shaall z3laill delad (e yoidall 8 Ly jad Giadll
L G@ohlly ) suall 538 5l

Aadai¥) o V) il yal) delua 48y yla 8y Alastisall o) sall 8 DAY (ary 25my e e
Ao il 2l ae e 38155 A sl A dlels & ekl s ) shaall

e b shaall sl z3las 1 1ol 3 shaall Al jal) delual dale dpmgie 2aad a3 Y b
axaiiall L 50 5 st Al aladid Cilgal 5y b &5 oz el odgd ulaadl 2 o) gl Jagst Ja) (o5 A
Jlexinl) 8 4 5l

Q:\.maﬂ\ c:\_tc\_dam\}[\ @.\mﬂ\ Qm‘ c:\.lajm.d\ :\ql.u)aj\ ‘u;‘--n-“‘ :2 ;\H o ol g
i elall A ciian) 4aS cdaraall 38 ¢ anall <l blaaail (ilapua Gl ol ddaul 5




Table des matieres

RESUME. ettt ettt ettt etetetetetesesesssasssasasasasasasasasasasasasnsnsnsnss i
LI 0] Lo Lo g o =T - iv
[T (0 [ =T o] - LU X
LiSTE S TIgUIES .t utinieiieeriniiateernrentiersesnsenssnsessessnsonsssssssnssnsssssssnssnsssssssnsanssns xii
(I o (g o] 1Y oL o] L Pt XV
INErOdUCTION GENEIAIE. . uieieeeiiiiieieititeeeeeetenteeeneeneencencescnsensencesensensancnsenses 1

I. Le béton compacté au rouleau «<BCR» : Constituants, propriétés et méthodes de
formulations

1.1 INEFOGUCTION ...ttt sttt e b e b e s bt st e st e e beesbeesbeesaeenas 5
1.2 CONSEILUANTS AU BCR ...ttt ettt s sttt e sbeesaeesane e 5
190 R =X 3 1o T 17 Lo [ 3PP 5
1.2.1.1  Gros granulats > 5MM .......ccccuveieecieeeeeciee et eeeree e e eeerae e e erae e e etraeeeenareeas 6
1.2.1.2  Granulats fins < 5 MM ........uovi ittt e e e e e e aae e e e eaaeeeean 6

1.2.2 MALEriQuX CIMENTAIIES .......oceueieeieiieeeiteeeite ettt ettt sttt be e st st et esbeesbeesaee e 7
1.2.2.1 GONOIANIEES.......cceeieieeeeeeeee ettt sttt ettt sbe e e s 7
1.2.2.2 L@ CIMENT ..ttt ettt st e e st e e s e e s e nre e e s enreeeeenneeas 8
1.2.2.3  Additions MINEIales........cooiiiiiiiieieeee et s s 10

10 B I T TU e [ - Tl o = - PSR 12
0 S 1o | U1V T o SRRt 12
241 GENAIAlITAS ..ttt ettt st st b e sttt an 12
1.2.4.2  Réducteur d'eau-fluidifiant .........coceeiiiiiinen e 13
1.2.4.3  Retardateur et acCélérateur de Prise .....ccceiiiiiieeiriiiiee e 13
1.2.4.4  Agent entraineUr d Il ......ueei i et e e e e e e araeeaeas 13

1.3 Propri€tés dU BCR.......cooo ittt ettt e e e tee e e ettt e e e e et e e e e e bae e e sabeeeeeanbaeaeeensaeaeennsenas 13
1.3.1  BCR @ I'Etat fraiS..cueeeeeeieeiiesiieseeete ettt st 13
[.3.1.1 Maniabilité.....eeeeeeeeee e 13
[.3.1.2  TENEUI EN @IF tiiiiiiiiiiiiiiiiiiic e ba e s 15

[0 00 . Y < - <Y 71 4 Lo ] DTSR 15

1.3.2 BCR A I"8LAt AUICI c.eeeeeieeieeeeete ettt ettt st sttt b e bt st eaee e s 16
[.3.2.1  GENEIAlITES ..ot 16
1.3.2.2  Propriétés MECANIGUES.......ueeieiiieeeeciieeeeitreeeesireeeestreeeestreeessssaeeesssseeessnsseeesnnsseesans 16
1.3.2.2.1 Résistance a 1a COMPIreSSION......cccccciieeeiiiieeeciee et et eetee e e et e e aae e e e eaaaeas 16



1.3.2.2.2 Résistance ala fleXion ....cccccoviiiiiiiiiiii 17

1.3.2.2.3  MOdUIE BlastiqUE......eeeiieiiiee ittt rree e s e s sbee e s e sbee e s e areeas 17
1.3.2.2.4  REEIAIT .ot eeee e et e e e e e st e e e e e e e s aaneeeeee s 18

(R T R R I i - = { U 1TSS 18

1.4 Méthodes de formulation des BCR .........cocueeiieiiieiienienieeeeeesee et 19
1R 5 o o Yo [0 4 [ o O TP OO PR POPRTOUPRPRRIN 19
1.4.2  Domaine d'UtiliSAtioN ....coocuiiiiiie et 19
[LA.2. 1 PAVAEE e e a e e e e e e e e e e e e aaaeeeeas 19
L4.2.2 Bl A e 19
1.4.3  Méthodes de fOrmuIAtioNn .......cceooeieiieiieieee e 19
0t N |/ 1= oY LT =T o o] g o TU = PPN 20
1.4.3.1.1 Méthode de formulation avec des limites de maniabilité ............ccccoceeriirennneen. 20
[14.3.1.1.1  TENEUI BN BAU eeeeiiiiiieeie ittt ettt e e r e e e s e e e e e s 20
1.4.3.1.1.2 Teneur en MatériauxX CiMENtAIreS ......ccocueevieeiienienierie e 21
1.4.3.1.1.3 Teneur en agrégats fiNS.......ccccceeeiiieieeciiee e et e e e aaee e 22
1.4.3.1.1.4 Teneur en gros SranuUIatsS.......cccceecuieeiiciiieeiiiieeeesireeessiree e esire e s s srreeessareeeeas 23
1.4.3.1.1.5 Etapes de formulation.....cccccueeiiiiiiiiiciiee e 24
1.4.3.1.2 Méthode de formulation selon des principes de la géotechnique....................... 26

a( Teneur en MatériauX CIMENTAINES ......ccvevveivieierieiteete et e et er et e beeaesreeaesbesanenns 27

b) Teneur en granulats fins €1 GroSSIEr ......cccuiiii i e 27

C)  TONEUI BN BAU..cuteeeeeeieeeeeeireeeeeetteeeeeteeeeeeetreeeeeetaeeeeetseeeesatbaeeesatrseeesateeeeesasraeeesnsreseesnnes 27

I LYo TR [ (o Y- =L PO 28
1.4.3.2  MéEthode SEMI-EMPITIQUE....cccccuiiieeeiiieeeecieee e et e e e et e e e eetre e e e sbaeeeesabeeeeesseeesaasseeaaas 30
1.4.3.3  MEthodes thEOTIQUES........ueiiieiiee ettt e e e tae e e et a e e e e abaeeeeas 33
1.4.3.3.1 Le modele linéaire de compacité (MLC).......ccceeevuererreeciieeeiieeccee e 33
1.4.3.3.2 Le modele d'empilement Virtuel ..........occuveiiiiiiiiiicee e 37
1.4.3.3.3 Le modele de suspension Solide (IMSS) .......cccueeeiieiieeciie e 39
1.4.3.3.4 Le modele d'empilement compressible (MEC) ........ccccoeeieiieiiiee e, 40

1.5 CONCIUSION ..ttt ettt et e s bt e e st e s b e e e be e e sabe e e saneesareesneeesareesneas 46
CHAPITRE Tttt sttt st sbe et b e b e sae e 3

Il. Techniques de I'intelligence Artificielle et leur application dans le domaine du béton

TLL  INEFOTUCTION «.eoitititeet ettt sttt s b e st sttt ebe b b neenan 48
1.2 Réseau de neurone artificiel (RNA) ..ot 48
11.2.1 INtroduCtion €t gENEIALITES ........ceeeeieieicerece e 48
11.2.2 Neurone artificiel (FOrmel) .....ooovoe e 49



11.2.3 CONCEPLS B DASE ...ttt st nas 50

11.2.4 Réseaux de neurones "FEED-FORWARD" ..........cocectiiiriineneieeeeeseee e 52
[1.2.5  APPIENTISSAGE .. veuvenreneenteiieiiettete sttt ettt sttt b e sttt be bbb sa s e et eaeebesseene e 54
11.2.5.1 Algorithme d'apprentissage et PrinCiPe ......oeceveeeerireeeere e 55
11.2.5.2 TYPES A'APPIENLISSAGE .....vvevieeeereiteeierteeteete sttt e et e st e sre et e s e e s e stesreesesreesneseesrnens 55
11.2.5.2.1 Algorithmes d'apprentissage supervisé et Non SUPErVISe...........cocccveereruereeuenene. 55
11.2.5.2.2 Algorithmes d'apprentissage paramétrique et non parametrique............c.c..o...... 56
11.2.5.2.3  Algorithmes d'apprentissage probabiliStes ...........ccocevevererenencieieeeeeree 57
11.2.5.2.4 Algorithmes d'apprentissage univariés et multivariés ...........cccevevveveneecereenns 57

11.2.6 Avantage et limites des réseaux de neurones artificiels (RNA) ......ccoovevvevevecvecieeneene, 57
1.3 ESSQIMS A PArTiCUIES..ciiieiieee et e e e e sbee e e eabee e s e sabee e e e nnreeas 59
11.3.1 INtroduCtion €t NISTOTTQUE ...c..eveuieiieiieieeeere et 59
11.3.2 Définition, inspiration et principe de fonctionnement............cccecevveneennieneicneienenens 60
1.4 System hybrid d'essaims de particules réseau de neurones artificiels (RNA-PSO)............... 63
11.4.1 Technique d'hYBridation ..........co.eiieceieceeeee e et 63
1.5 Application de l'intelligence Artificielle dans le domaine du béton.............ccoeceveeveinennne 65
11.5.1 INEFOAUCTION ..ottt et b e ee 65
11.5.2  Application de Il'intelligence artificiel dans la formulation des Bétons............c.c.......... 66
11.5.2.1 APPLCAtION dES RNA ...ttt sttt s re e s reeraens 66
11.5.2.2 Application du systéme hybride RNA-PSO ..o, 67

1.6 CONCIUSTON......oueiuiiiiiiciiictic bbbttt 68

I11. Modélisation et prédiction intelligente de la compacité des mélanges granulaires,
applicables aux bétons compactés au rouleau (BCR)

HHEL INEFOTUCTION <.ttt sttt et b e st b et st besbeneenan 70
H12  IMALEFTAUX BT BSSAIS c.veuveeeneeuieiietietesiestesteste e te et etestesae s e stesee e e e eseesessestessesaeaeneeneeneesesseseennas 71
1.2 MAEEMAUX ULITISES ...evveeeiieeieieeteete ettt sttt ne e 71

L 2 A O T o (=] 57 o OSSPSR 72
[11.2.2.1.1  GranUIOMELIIE ......cveuiiieeiieeeieeie ettt 72
[11.2.1.1.2  MaSSES VOIUMIQUES .....eeveeereieeteeiesieeeeeteeeeetesteeaes e ssaessesseessessesssensessesssessessenns 74
[11.2.1.1.3  Propriétés MECANIQUES .......cceeeererrerierierierieiereeeeeeressesseseessessessessesseseesessessessenes 75
L o (0 o] ] SRS 76

[11.2.2  Compacité des mélanges granulaire ............cccceeeeevieriericveeeeieecese e 77
111.2.2.1  Méthodes de mesure de 1a COMPACITE...........cceevivverierieieieece e 77
111.2.2.2  Méthode expérimentale ULIIISEE..........ccueiiiriiririeieeeieeee e 78
111.2.2.2.1  Présentation du dispositif expérimental.............cccocevveririeneneneieeeeeeesenes 78

Vi



111.2.2.2.2  ProCEAUIE 7 €SS ..cceveuuvrriieeeeiieiiitieiieeeeseeesiseeeeeeesssssssssereeeesssssssseeseessssssssnnes 80

111.2.2.2.3  Optimisation des parametres d'eSSAl ........ccceeereerieirieiirieeriereseesiese e 82
111.2.2.2.4  Compacités des mélanges d'étUde...........ecerueerieirieirieiererereee s 85
I11.3  Modélisation et prédiction intelligente de la compacité des mélanges..........ccecvevvevevrervennen. 86
I11.3.1  Modélisation de la courbe granulomMELFiQUE ........ceeverieeeeeiiieeeeceeee e 86
[11.3.2  Constitution de 1a base de JONNEES..........ccveveiriririererieee e 87
[11.3.2.1  Choix des mélanges granuIAIres ...........ccceevrerieeririnieeneereese e 87
[11.3.2.2  Mesure de la compacité des MEIANGES........ccceeriruerieirieineere e 88
11.3.3 Description et développement des modeéles intelligents de prédiction de la compacité
91
111.3.3.1  Modeéle de Réseau de Neurones Artificiel « RNA ».......ccccoviveveveviecieieieeeeens 91
I1.3.3.1.1  ArchiteCture du RNA ..ottt ennens 92
111.3.3.2  Modele hybride RNA-PSO........cccoiiiiriieeieeeeeeeesee et 93
I11.3.4  Performance et validation des modéles RNA et RNA-PSO......cccccvevereneienincrennenns 95
I11.3.5  Analyse paramétrique de SEenSIDIITE ..........coeoiriiiiririee e 98
I S 4 Tod 11T o PSRRI 103

IV. Prédiction intelligente des parametres essentiels de (BCR) a savoir : la résistance a la
compression, le rapport E/C et le dosage en ciment

IV.L  INEFOAUCTION ettt ettt et st e st esbe e e sabe e sabtessabeesabeeesareenn 105
V.2 BaSE 0E HONNEES. ......eiiieeieeiee ettt sttt b e s bt st be e bt e saeesaeesabeebeenbeenes 106
Iv.2.1 Matériaux et CaraCteriStIQUES .....ccciciieeeeiiieeecciiee e e ecttee e eeette e e e etre e e e erre e e e eateeeesesreeaeeanes 107
IvV.2.1.1 MAEEFIAUX UTITISES ...eouveeiieiieieeeeee et 107
IV.2.1.1.1  GranUIaES .c..eeeeeiiececece ettt 107
IV.2.1.1.1.1  Propriétés des MatériaUX......ccccccuereriiiereiiiieeeeriieeeciee s e siee e e evee e s e naveeas 108
% GraNUIOMELIIE .t 108

% Masse volumique absolue et apparente des matériaux de la base de données

110

s L’équivalant de sable ES ......ccooveiiiirieiseceeeeeee e 111
IV.2.1.1.2 CIMENT ettt st et e r e s s e e r e e 111
IV.2.1.1.3  AdJUVANT .ottt sttt e 112
IV.2.1.1.4 EQU @ BACNAEE c...eeeeee ettt ettt e et e et e e e e e bt e e e e enaeeeeeanes 112
IvV.2.1.2 Choix des parametres et limite de la base de données.........c.ccccccveveeecrireeennneen. 112
IV.3  Prédiction de la résistance a la compression RC du BCR........ccccoviieiiiiiieciiieee e 114
IV.3.1 Modeéle"M1" de Réseau de Neurones Artificiel .......ccccevuereeieeieenenicnccceeeee 114
IvV.3.1.1 Architecture du RNA .....coo e e 114
IvV.3.2 Modele "M2" hybride RNA-PSO ........ooiiiiiee ettt ettt ettt ettee e e eare e e e esaraeeeeanes 115



IvV.3.3 Performance et validation des modéles RNA et RNA-PSO........ccccceeviiiiiiiiiiiiiiininnnnnnnn. 116

IvV.3.4 Influence de [a résistance du CIMENt.......cceoviiiiiiiiiiiere e 118
IV.4  Prédiction du rapport Eau/Ciment (E/C) et du dosage en ciment (Dc)......ccceeeveecreecreeveenee. 120
Iv.4.1 Premiére approche : Prédiction de C et de E/C individuellement ..........ccccceveeenennn. 120
vV.4.1.1 Modeéle M3, M4, M5 de prédiction du dosage en ciment et du rapport E/C ..... 120
IV.4.1.1.1 Architecture du modele M3 de prédiction du dosage en ciment........c........... 120
IV.4.1.1.2 Modele M4 de prédiction du dosage en ciment avec une deuxiéme architecture
121

IV.4.1.1.3 Architecture du modéle M5 de prédiction du rapport E/C........cceeeveeereennen. 122
IvV.4.1.2 Performance et validation des modéles M3, M4 et M5 .......cccooecciiiieeeeeeeecccnnnns 123
IvV.4.2 Deuxiéme approche : Prédiction de C et de E/C simultanément........c...cccccvveeveenennee. 127
IV.4.2.1  Architecture du MOdEIE MB .......cceeiiiriiiiiinieeieeeere ettt 127
vV.4.2.2 Performance et validation du modele.........ccceeriiriiiiiiiiinien e 128
IV.4.3  Validation expérimentale des modeles développeés .......ccceevecveeeecciieeeccieee e 130
IvV.4.3.1 Etude eXpérimentale ... 130
IV.4.3.2 Y11 Vo Yo [N @1 o SRRSO 134
IvV.4.3.3 RESUItats €1 diSCULION .eouveiuiiiiiiiieieeeee et 135

IV.4.3.3.1 Modele M2, M3, M4 et M5 de la prédiction de la résistance a la compression,
le rapport E/C et le dosage €n CIMENT .....c.ccviecieeiiieiiieciie ettt st sae e be e e era e 135
V.5 CONCIUSION .ttt st sttt e sb e s e s s e e nes 140

V. Méthodologie globale de formulation du BCR

V.1 INEFOTUCTION .ottt sttt ettt b e bbb et et neebesbesbentens 143
V.2  Phase | : Optimisation du mélange granulaire...........cceeveieeeieieeeereceeeeee et 143
V.2.1  Exemples de simulation de 1a phase l.........ocoeoveieiiiieiiieeeeceee e 145
V2,11 MAEETTAUX.c. ettt stttk b et e bt e e ebe e ne 145
V.2.1.2  MEIANGES GranUIAITES......c.coveuirieirieirieiriesee ettt 146
V.2.1.3 Modélisation des mélanges : Paramétres d’entrée.........coovrvvrerresereereereereeresenennens 146

V.2.1.4 Prédiction de la compacité "C" avec le modéle "M1" et le développement d'une
INTEITACE ULIHIISALEUN ...ttt sttt e re e b s reeaesteeraens 147

V.3 Phase Il : Prédiction de la résistance a la compression, le dosage en ciment Dc et du rapport
E/IC 148

V.3.1  Approche 1 : Prédiction de la résistance a la compression "Rc" (Modéle "M2") ....... 148
V.3.1.1  Parametres d'@NEIER.....ccueirieeirieirieerietetece ettt sttt 148
V.3.1.1.1 Parameétres du mélange granulaire..........ccccecueeveveeeeieeseseseseeeeeeeee e 148
V.3.1.1.2 Propriétés du BCR SOUNGILEES .........ccccevverierieieieieeeie ettt 149
V.3.1.2 Exemples de SIMUIBTION........cccooriiiiieieee e 151



V.3.2  Approche 2 : Prédiction du dosage en ciment "Dc" (modéle "M3™) ......cccccvevevvernennen. 151

V.3.2.1  ParametreS Q'€NLIEE.........ccieuerieieieieeee ettt ettt sttt e s e seesessessenaens 151
V.3.2.1.1 Paramétres du mélange granulaire............ccoeceveereineeneenenineseeseseeesenes 151
V.3.2.1.2 Propriétés du BCR SOUNAITEES .........ccevviereeriirieieieceereereeee et 151

V.3.2.2 Exemples de SIMUIBLION.........ccocoiiieierieeeeceee et 152

V.3.3  Approche 3 : Prédiction du dosage en ciment "Dc" en tenant compte le rapport E/C

(MOGEIE "IMA™) ettt sttt ettt e et e e s beeaaesbesbaensesteesaastesssensesseensessensnans 153
V.3.3.1 Exemples de SIMUIALION. ......c..coueiiiiiiiinieeeeeeee e 153
V.3.4  Approche 4 : Prédiction du rapport Eau/Ciment (modéle "M5") .......cccoeveveiererenencne 154
V.3.4.1 Exemples de SIMUIBLION........ccceoiiieeerieeee ettt 155

V.35  Approche 5 : Prédiction du dosage en ciment "Dc" et du rapport "E/C" simultanément
(MOTBIE IMIB).....eeeeeteeee sttt ettt ettt s b e et et s te et e s be e st e stesbaenbesteessantesssensesseensessensnans 155
V.3.5.1 Exemples de SIMUIALION.........ccccoiiieiiiieiee ettt 156
Y2 SO0 g Tox 11 ] o] o N 157
CONCIUSIONS GENEFAIES ......ouiiiiiiiieieie et ettt 157
Références bibliographiqUES ..o 160



Liste des tableaux

Tableau 1. 1 Désignation des différents types de ciment en fonction de leur composition [10] ............ 9
Tableau 1. 2 Spécification et valeurs garanties en fonction de la classe [10].......ccccevereereereeneierienens 9
Tableau I. 3 Volumes absolus recommandés de gros granulats par unité de volume de BCR............. 23
Tableau 1. 4 Compacités des mélanges binaires. Grains roulés [18].........cccoevererrenirennieneenecnienene 42
Tableau I. 5 Compacités des mélanges binaires. Grains concassés [18]......ccccvvveevereeeenieeeeriesreennn, 43
Tableau I. 6 indice de compaction K pour différents procédes de remplissage [18] ......ccccovevevvervenen. 44
Tableau 1. 7 Compacité mesuré (grains roulés et concassés) et prévision du modéle [18].................. 45

Tableau IllI.

1 Récapitulatif des propriétés granulométriques des différents fractions granulométriques

............................................................................................................................................................... 72
Tableau I11. 2 Les masses volumiques des différents granulats Utilisés ..........c.ccoveveeneiineicneicninnne 75
Tableau I11. 3 Résultats des coefficients de LA et IMDE ........ccooeveieieininenesesese e 76
Tableau I11. 4 Résultat d'équivalent des SADIES..........ccveviiieeiceceee e 76
Tableau I11. 5 Propreté superficielle des Qraviers.........cocieireireeneinieiseseeseeees e 77
Tableau I11. 6 Mélanges utilisés pour les essais Préliminaires ..........cocceceveeveveieecesieceece e 82
Tableau I11. 7 Variation de la compacité en fonction de la charge de compactage .........cccoeeveeereenene 83
Tableau I11. 8 Quantité des granulats ULITISES ..........ccceeriririeinieiree e 86
Tableau I11. 9 Compostions des différents mélanges granulaires de (BCR)........cccceveveeveveceevvecveenen. 88
Tableau I11. 10 Exemples et intervalles de variation des paramétres des melanges granulaires ......... 91
Tableau I11. 11 Paramétres du modele PSO-RNA dBVEIOPPE ......c.veveeveeiiieeeececeee et 95
Tableau I11. 12 Performance du RNA et PSO-RNA Modele........ccoveieinininiieeeeeeeesesene 98
Tableau IV. 1 Principales caractéristiques physico-chimiques des fillers calcaires 0/1 .................... 107
Tableau V. 2 Masses volumiques des différents granulats............cceceveeeeieceecececeece e 110
Tableau IV. 3 Résultats des coefficients de LA et MDE ..........ccooeinrinnenieinieereeseesieesie e 111
Tableau IV. 4 Résultat d'équivalent de sable des barrages de la base de données.............cccveuvenneee. 111
Tableau IV. 5 Propriétés physico-chimiques des ciments de la base de données............cccecveveruenee. 112
Tableau V. 6 condition d'utilisation de I'eau de QAChAGE.........ccevvvreeiiriieiereee e 112
Tableau IV. 7 Exemples et valeurs limites de formulations de BCR de la base de données............. 114
Tableau 1V. 8 Paramétres du RNA-PSO CONSIAEIES..........ccuvueiriiirieieienieieseeesiee e 116
Tableau IV. 9 Performance du RNA et RNA-PSO Modele........ccooveieirerininieeeeeeeeesee 118
Tableau IV. 10 Paramétres du RNA considérés pour le modéle M3..........ccoeeevievieiececreeeeiseennn 121
Tableau IV. 11 Paramétres du RNA considérés pour le modele M4 ...........ccoveeveveviecieeeeeeseenns 122
Tableau IV. 12 Paramétres du RNA considérés pour le modele M5 .........ccccoerevenenieieieeeeeneeenns 123
Tableau 1V. 13 Performance des modéles M3, M4 €t M5 .........ccoeirriinnineiinieeeeseese e 127
Tableau IV. 14 Paramétres du RNA considérés pour le modéle M6 ..........ccoeveveneneeeeeeeeenennenns 128
Tableau V. 15 Performance du modéle M6 de prédiction du "E/C" et du "C"......ccevvevevevrerennne 130
Tableau V. 16 Caractéristiques physico-chimiques des fillers calcaires 0/1. .........ccccceeveeeirerrennene. 131
Tableau IV. 17 Caractéristiques physico-mécaniques des granulats Utilisés. .........ccceeevvrrvrivrvrennne. 131
Tableau V. 18 Composition chimigque du CIMENL. ..........cccceriireeriseeere e 132
Tableau V. 19 Compositions de BCR BLUAIEES...........cceeerririerierieieieieece ettt 134
Tableau V. 20 Parameétres statistiques des rEgreSSIONS. ........everuereereereeeeereresresieseeseeeeeesesseseesaenes 136

X


file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325308
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325308

Tableau V. 21 Performances des modeles "M3", "M4", "M5" et du modeéle LCPC.........ccoceveeun.... 140

Tableau V. 1 Exemples sur les pourcentages des fractions granulaires de cing (05) mélanges

GFaNUIOMELIIUES ...ttt sttt b ettt b et et b ettt eb e e b e enes 146
Tableau V. 2 Exemples sur les parametres d'entrée choisi pour le modele "M1"..........cccoveveirnenne. 147
Tableau V. 3 résultats expérimentaux et prédites de la compacité des cing (05) mélanges granulaires
pris en considération sont regroupés dans le Tableau V. 2 ........ccooeiviineiineiniceneeeneeeeees 148
Tableau V. 4 Exemple de simulation de la Prédiction de la résistance a la compression du BCR par le
MOUERIE M2ttt sttt s e b e et e et e s b et enseseesseseeseesestessensenseneeseeseesensensens 151
Tableau V. 5 Exemple de simulation de la Prédiction du dosage en ciment des BCR par le modéle M4
............................................................................................................................................................. 152
Tableau V. 6 Exemple de Prédiction du dosage en ciment des BCR en tenant compte le rapport EC
(MOGBIE IMI).....ceeeeeece ettt ettt e st e s be e e s beera e besaeesb e beess e tesbeensesteesaentesanensessaeneas 154
Tableau V. 7 Exemple de simulation du rapport E/C du BCR a partir de mélange granulaire optimisé
et des propriétés souhaitées, par Ie MOdEIE M5 ..o s 155
Tableau V. 8 Exemple de simulation du rapport E/C et du dosage en ciment "Dc" du BCR a partir de
mélange granulaire optimisé et des propriétés souhaités (Modele M6) .........cccovvererieveereeeeeeinennens 157

Xi



Liste des figures

Figure 1. 1 Détermination de la maniabilité a l'aide du test VeBe.........ccoeveveereeneinereeeeee 14
Figure 1. 2 Mesure de la masse volumique du BCR..........coiririiiiiieiesereeeee e 15
Figure 1. 3 Phénoméne de ségrégation sur un mélange BCR réalisé au laboratoire.........c.c.ccccvevnneeee. 16
Figure 1. 4 Relation entre la teneur unitaire en eau et la résistance a la compression du béton. .......... 21
Figure 1. 5 Courbes de dosage pour un béton a résistance €gale.........c.ceceveeveereeeerieneece e 22
Figure 1. 6 Volume optimal d'un mortier pour BCR [2].....ccveviiieieeeeeeceeeeeeee e 23
Figure 1. 7 Fuseau granulométrique d'un BCR [28] .......cccveiriirinineieeeeie e 26
Figure 1. 8 Relation entre la teneur en eau et la densité d'un mélange BCR [28]........ccceceveevevennne. 27
Figure 1. 9 Relation type humidité-densité SECNE. ..........cccvueiriiiriiriieieeeee s 28
Figure 1. 10 Courbes Fuller-Thompson modifiées pour différentes tailles d'agrégats [29].................. 31
Figure 1. 11 Relation expérimentale entre I'ouvrabilité et le rapport du volume et la capacité des vides

pour un BCR barrage sans air entraing [30] ......c.cceiieieiieiieiese ettt st 32
Figure 1. 12 Mélange binaire sans interaction avec gros grains dominants [9] ........ccccoceeevenrereeenenne. 34
Figure 1. 13 Mélange binaire sans interaction avec petit grains dominants [9]........ccccoceveverrennenenne. 34
Figure I. 14 Perturbation exercée par les gros et les petits grains sur la classe intermédiaire [9]. ...... 35
Figure 1. 15 Effet de paroi exercé par un gros grain dans un empilement de grains fins [9]. .............. 36
Figure I. 16 Deux classes granulaires avec le méme diametre [33]. ..ccoveeveeeeveeiiceevieceee e 37
Figure 1. 17 Deux classes granulaires avec le méme diametre [9]. ....cooeeeveieeveieceececeee e 41
Figure 1. 18 Mélanges binaires des grains concassés. Compacité en fonction de la proportion de grains
IS [ et b et h bt bbbt ettt et he b bt 43
Figure 1. 19 Mélanges binaires des grains concasses. Compacité en fonction de la proportion de grains
IS [ et bbbt bbbttt et et h e b bt 43

Figure I1. 1 Représentation (a) d'un réseau neuronal biologique et (b) d'un réseau neuronal artificiel de
(874 L o= (=T 1 ] o 1 USSR 50
Figure 11. 2 Type des fonctions d'activation : (a) Linéaire ; (b) Tan-Sigmoide ; (c) Log-Sigmoide.... 51
Figure 1. 3 Représentation de la structure du modéle de réseau de neurones FEED-FORWARD [59].

............................................................................................................................................................... 52
Figure I1. 4 Mécanisme de recherche de I'optimisation par essaims de particules...........cccooveveevenenne. 62
Figure I11. 5 Organigramme du modele RNA-PSO.........ccoiiiiiiieieieeeeeeeeee s 64
Figure 1. 1 Les granulats UHHSES .........ceiiriivieeieieieeeeec ettt srenas 71
Figure I11. 2 Courbes granulométriques du filler et des Sables .........coveeeveeeeveeiicciececeeese e 73
Figure 111. 3 Courbes granulométriques des graviers et ballastes..........ccevveeeevevierieniecieieeeeee e 73
Figure I11. 4 Essais de mesure des masses volumiques : (a) absolue ; (b) apparente...........ccccvevenenne. 74
Figure 111. 5 Essais mécaniques sur granulat : (a) Los Angeles ; (b) Micro Deval............cccccecvvenenen. 75
Figure 111. 6 Mesure de la compacité granulaire par différentes méthodes [1].......ccccevvevvevvevrerrernenne. 77
Figure 111. 7 Schéma représentatif du dispositif utilisé pour la mesure de la compacité ..................... 79
Figure 111. 8 Banc d'essai utilisé pour la mesure de la COMPACIté...........ccevvererenierierenieieeeeee e 79
Figure 111. 9 Etapes de mesure de la compacité : (a) Remplissage du moule, (b) Arasage de la surface

du moule, (¢) Compactage, () Mesure [a haUteUr N .......c.ooeeieriieieeee s 80
Figure 111. 10 Mesure de 12 RAUTEUE (N) ...cvieeieieieeeeeee et 81


file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325334
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325334
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325337
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325337
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325338
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325338
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325339
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325339
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325340
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325340
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325341
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325341
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325344
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325344
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325350
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325350
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325350
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325351
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325351
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325351
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325353
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325353
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325354
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325354
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325355
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325355
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325356
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325356
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325360
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325360
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325361
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325361
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325362
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325362
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325363
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325363
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325364
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325364
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325365
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325365
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325365
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325366
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325366

Figure I11. 11 Variation de la compacité en fonction de la charge de compactage pour : (a) Dmax =

15mm ; (b) Dmax = 25mm ; (0) DMaX = 40MM ......ccoeviiiiieiesieceeiecteeeee ettt st 84
Figure 111. 12 Compacité des BCR en fonction de temps de vibration...........cccocecveoneinennincenne. 85
Figure I11. 13 Stockage des mElanges apres I'€SSal ......cvecveceervereeieriesieeriesie ettt eae st 86
Figure 111. 14 Modélisation d’une courbe granulométrique d’un mélange..........cooevverveeeererenereenen 87
Figure 111. 15 Fuseau granulaire pour mélanges BCR applicables aux routes............c.cccceceverererennne. 89
Figure I11. 16 Fuseau granulaire pour mélanges BCR applicables aux barrages..........cccccevvevevvennnne. 89

Figure 111. 17 Mélanges granulaires étudiés avec des diamétres maximaux Dmax 15 mm et 25mm.. 90
Figure I11. 18 Mélanges granulaires étudiés avec des diametres maximaux Dmax de 40, 50 et 63 mm

............................................................................................................................................................... 90
Figure I11. 19 Modele PSO-RNA pour la prédiction de la compacité. ..........cccocveveevereeceneeeerieeene 93
Figure 111. 20 Organigramme du modele PSO-RNA ..o 94
Figure I111. 21 Variation de I’erreur quadratique en fonction du nombre d’itérations. ...........cccceervenee. 95
Figure 111. 22 Résultats de régression obtenus par le modele RNA : (a) Entrainement ; (b) Validation

data ; (C) tESLE ; (A) TOTAIE......eeii ettt ettt e st e b e s te b e beeas e tesbaennesreennens 96

Figure 111. 23 Résultats de régression obtenus par le modele PSO-RNA : (a) Validation ; (b) totale. 97
Figure I11. 24 Variation de la compacité en fonction de la variation du taux de fine pour : (a) Dmax =

15mm ; (b) Dmax = 25mm ; (c¢) Dmax = 40mm (d) Dmax = 50mm ; () Dmax = 63mm.................. 100
Figure I11. 25 Variation de la compacité expérimentale en fonction du Dmax pour différente taux de
LT TSSOSO OO OSSP ORR PPN 102

Figure I11. 26 Variation de la compacité prédite en fonction du Dmax pour différente taux de fine 102

Figure IV. 1 Courbe granulométrique laser des fillers CalCaires..........cocevevevirveceiiececeeeece e 107
Figure 1V. 2 Courbes granulométriques (Barrage de Tabelout)...........coceoverireninininennienecnecniene 108
Figure 1V. 3 Courbes granulométriques (Barrage de Boussiaba)...........cccvereeerirenieeneienieeniecnienene 109
Figure IV. 4 Courbes granulométriques (Barrage de Ouljet-Mellegue).........ccovevevieievineeceiieennens 109
Figure IV. 5 Courbes granulométriques (Barrage de Koudiat ACErdoune)..........cceevveveeeeresesennens 110
Figure IV. 6 Architecture du modele de prédiction de la résistance a la compression ...................... 115
Figure IV. 7 Variation de I’erreur quadratique en fonction du nombre d’itérations .............ccecerveneee 116
Figure IV. 8 Résultats de régression obtenus par le modele RNA : (a) Entrainement ; (b) Validation
data ; (C) teSte ; (A) TOLAIE......eecieeeeeee ettt e s re et s reeneeneeneenes 117
Figure IV. 9 Résultats de régression obtenus par le modele RNA-PSO : (a) Validation ; (b) totale . 118
Figure IV. 10 Modeéle global de prédiction de la résistance du BCR. .........ccccoeeveveiiecieveciece e 119
Figure IV. 11 Architecture du modéle M3 de prédiction du dosage en Ciment ..........cccccveevevrenrenene 121
Figure V. 12 Architecture du modéle M4 de prédiction du dosage en ciment ..........ccceeeeveererreeneene 122
Figure 1V. 13 Architecture du modéle M5 de prédiction du rapport E/C ........cccceeevvevveeeenineeenens 123
Figure V. 14 Résultats de régression du modéle M3 obtenus par le modele RNA : (a) Entrainement ;
(b) Validation data ; (C) teSte ; (d) TOLAIE .....eecvieeeeeeceeeee e 124
Figure 1V. 15 Résultats de régression du modele M4 obtenus par le modele RNA : (a) Entrainement ;
(b) Validation data ; (C) teSte ; (d) TOLAIE ......ooueeeieieeeee e e 125
Figure 1V. 16 Résultats de régression du modele M5 obtenus par le modele RNA : (a) Entrainement ;
(b) Validation data ; (C) teSte ; (d) TOLAIE ......cuieeieieeeee e e 126

Figure IV. 17 Architecture du modeéle de prédiction du rapport "E/C" et du dosage ciment "C". ..... 127
Figure 1V. 18 Résultats de régression du modele de prédiction du rapport E/C et du dosage en ciment

obtenus par le RNA : (a) Entrainement ; (b) Validation data ; (c) teste ; (d) totale ........c.ccceevenrnenne. 129
Figure 1V. 19 Agrandissement de la courbe de régression totale du modéle M7 de prédiction du E/C et
du C: (a) rapport E/C ; () CIMENT C....ooveiieeeeeee ettt st et 129


file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325367
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325367
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325367
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325369
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325369
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325370
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325370
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325371
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325371
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325372
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325372
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325373
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325373
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325374
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325374
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325375
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325375
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325376
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325376
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325379
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325379
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325380
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325380
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325380
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325388
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325388
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325390
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325390
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325390
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325391
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325391
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325392
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325392
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325393
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325393
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325396
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325396
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325396
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325397
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325397
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325397
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325399
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325399
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325400
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325400
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325400
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325401
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325401
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325401

Figure V. 20 Courbes granulométriques des mélanges granulaires. ..........ccccoeevevereeceenieeeeseseenens 131
Figure IV. 21 Photos de I'étude expérimentale : (a) Verification de I'absence d'affaissement et calcul
du temps de VEBE ; (b) Spécimens de RCC ; (c) Conditionnement des spécimens avant I'essai ; (d)
Essai de résistance @ 1a COMPIESSION. .......cuiuiriruiririirieieriet ettt sttt st saene 133
Figure 1V. 22 Régression linéaire entre les résultats expérimentaux et ceux simulés le RNA-PSO.. 135
Figure 1V. 23 Régression linéaire entre les résultats expérimentaux et ceux simulés par la méthode
4 o S 136
Figure IV. 24 Régression linéaire entre : (a) le ciment expérimental et prédit par le LCPC ; (b) le
rapport E/C expérimentale et prédit par 16 LCPC........oooiieeeecieeeeeeeseeee ettt 138
Figure IV. 25 Régression linéaire entre le ciment expérimental et prédit par le RNA (modele "M3")

Figure V. 26 Régression linéaire entre le ciment expérimental et prédit par le RNA ("M4") .......... 139

Figure IV. 27 Régression linéaire entre le rapport E/C expérimental et prédit par le RNA ("M5").. 139

Figure V. 1 Organigramme de la méthodologie de prédiction de la compacité granulométrique...... 144
Figure V. 2 Courbes granulométriques des différentes matériaux utilisés dans le modéle de prédiction

0 18 COMPACITE......c.eiceeeiecteeete ettt e et e e et e st e et e steebaenbesteess e beesaestesseensesseeseensesseanes 145
Figure V. 3 Exemple d'un mélange granulométrique utilisé pour barrage en BCR ..........ccccveenenee 145
Figure V. 4 Exemple d'un mélange granulométrique utilisé pour route en BCR..........cccovvvvevevirnne 146

Figure V. 5 Interface utilisateur du modéle "M1" de prédiction de la compacité granulométrique... 147
Figure V. 6 Interface utilisateur du modele "M2" de prédiction de la résistance a la compression du

B R et b ettt ettt et et e b e st A e st et et et e st ea et e b et ebe b ere b eneeteneeaeneeteneas 149
Figure V. 7 Organigramme globale de la méthodologie de prédiction des paramétres importants du

B R ettt ettt R et R e A e Rt b et R e Rt Re e ek e e s et esesenentenennenenteneas 150
Figure V. 8 Interface utilisateur du modéle "M4" de prédiction du dosage en ciment du BCR......... 152
Figure V. 9 Interface utilisateur du modéle "M2" de prédiction du dosage en ciment du BCR en tenant
COMPLE 1€ FAPPOIT E/C....oeeeeeeeeee ettt ettt ettt e s te et e s aeeseessesaeensesseeseensesneenes 153
Figure V. 10 Interface utilisateur du modéle "M5" de prédiction du rapport E/C du BCR................ 154

Figure V. 11 Interface utilisateur du modéle "M6" de prédiction de "Dc" et "E/C" simultanément.. 156

Xiv


file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325403
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325403
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325403
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325403
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325405
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325405
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325405
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325406
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325406
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325406
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325407
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325407
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325408
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325408
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325409
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325409
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325414
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325414
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325417
file:///C:/Users/lenovo/Desktop/these%20RF%20youcef%20fianl%203.docx%23_Toc83325417

Liste des abréviations

Dmax
d(t)

E/C
E/L
EMP

Esp
FL
f(N)
GA
HS
1A

Kg

LCPC
MAE
MAPE
Mbe
MEC
MF
MLC
MSE
MSS
MR

P/C
Ps
PSO
Pr

Rc
RMSE

Algorithme de colonies de fourmis

Effet de paroi

Le seuil d'activation (biais) du neurone
Effet de desserrement

Reétropropagation

Compacité virtuelle d'une classe de grain.
Compacité du mélange granulaire
Coefficient de courbure

Coefficient de Hazen

Taille des tamis (mm)

Valeur de sortie desirée du réseau de neurones
Diameétre maximale des granulats (mm)
Parametre reflétant I'age du béton

Erreur de calculé du réseau de neurones
Rapport Eau/ciment

Rapport eau / liant

Modeéle d'empilement compressible

Equivalent de sable

Logique floue

Phénomene de la fatigue

L'algorithme génétique

Recherche d’harmonie

Intelligence artificielle

Indice de serrage

Constante reliée au mélange granulaire utilisé

Coefficient Los Angeles

Laboratoire des Pont et des Chaussées

Erreur absolue moyenne

Erreur absolue moyenne en pourcentage

Coefficient Micro-Deval

Modéle d'empilement compressible

Module de finesse

Modele linéaire de compacité

Erreur quadratique moyenne

Le modéle de suspension solide

Module de rupture du béton

Le nombre de cycles

Pourcentage des passants (%) des particules dans un tamis de grosseur d.

Pouzzolane/ciment

Propreté superficielle du sable

Optimisation par essaims de particules

Volume de pate

Coefficient de corrélation

Coefficient de détermination

Résistance a la compression du béton

Racine de Moyenne de ’erreur carrée
XV



RNA
SA
SP

Va
Vca

VEA
VmT

Pabs

p app

Réseaux de Neurones Artificiels

Recuit simulé

Super plastifiant

Température de durcissement

Volume de l'air

Volume du ciment

Volume des gros granulats

VVolume d'agrégat fin

Volume total de mortier

Volume de pouzzolane

Volume des solides mélange granulaire

Volume total mélange granulaire

Volume des vides du squelette granulaire compacté
Volume d'eau d'essai

Poids synaptique d'un neurone

La valeur normalisée du réseau de neurones
Proportions volumiques d'une classe granulaire
Représente la valeur calculée du réseau de neurones
Compacité expérimentale de la classe” 1" prise isolément.
Compacité virtuelle d'un mélange

Amplitude de contrainte

Partiels d'une classe de grain dans une 'unité de volume de mélange
Viscosité relative de référence

Masse volumique absolue

Masse volumique apparente

XVi



Introduction générale




Introduction générale

La stabilité et la durabilité des barrages en béton compacté au rouleau (BCR) dépendent
particulierement des propriétés du BCR lui-méme (Résistances mécaniques, permeabilité,
propriétés de transfert thermique, résistance au gel...). La maitrise de ces propriétés est liée,
non seulement a la qualité des matériaux constitutifs du béton, mais aussi a sa formulation

(quantités des différents matériaux).

Généralement le probleme de formulation du béton, qui est un matériau hétérogéne, se résume
a la mise en ceuvre d’une relation mathématique entre deux groupes de parameétres : les
propriétés désirées (ouvrabilité, résistance, perméabilité, ...) et les caractéristiques ainsi que les
quantités des constituants du béton (ciment, granulats, eau, adjuvant). Le nombre important et
les interactions entre ces paramétres, augmentent considérablement la difficulté du probleme.
La plupart des méthodes de formulation généralement utilisées pour le béton conventionnel ne
sont pas directement applicables au BCR. Plusieurs méthodes de formulation de mélanges de
BCR ont été développées avec succes en utilisant différentes approches. Les méthodes
proposées sont basées sur des approches empiriques ou semi-empiriques qui requierent la
réalisation d’un grand nombre de gachées d’essais afin d’obtenir le mélange aux proportions
optimales. Les méthodes empiriques sont considérées dans la premiére catégorie pour réaliser
les mélanges BCR [1]. Cette approche est généralement basée sur des gichages d’essais
dépassant souvent 25 gachées au laboratoire pour avoir un mélange avec les caractéristiques
souhaitées. La réalisation d'autres combinaisons d'essais sur le site est parfois nécessaire pour
I'ajustement de la maniabilité du BCR [2]. Ce type de formulation est efficace et simple a utiliser
mais nécessite du temps et de I'énergie pour corriger et adopter la formulation recherchée. Le
second type se base sur des formules empiriques et des données expérimentales, avec comme
principe général le calcul du volume de la pate par rapport au volume des vides intergranulaires
restant apres le compactage du squelette granulaire, avec toutefois la nécessité de confectionner
quelques gachées d’essais au laboratoire. Dans le cas ou le volume de la pate choisi et inferieure
au volume des vides inter-granulaires, cela conduit a la réduction des propriétés mecaniques et
de I’étanchéité du béton. Par contre, avec un surdosage de la pate, le probléme d’accroissement
de la chaleur d’hydratation surgit et le colt de réalisation devient plus conséquent. Enfin, les
méthodes theoriques [3] récemment développées ceuvrant a I’optimisation du mélange
granulaire et de la pate de liant (Modéle d’empilement granulaire, méthode LCPC ...) restent

efficaces mais impliquent une caractérisation expérimentale contraignante des différents
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matériaux constitutifs du BCR. En effet, cette approche implique un grand nombre de

parameétres, influengant le béton aux états frais et durci.

Récemment, I'introduction de I'optimisation par les métaheuristiques dans le domaine du génie
civil a donné des résultats assez prometteurs. Les métaheuristiques sont des méthodes
d’optimisation basées, sur des théories inspirées, par des analogies avec les sciences de la
physique, de la biologie ainsi que de 1’éthologie [4-6]. Les Réseaux de Neurones (RNA), les
Algorithmes Geénétiques (AG) et les algorithmes de colonies de fourmis (ACF) sont parmi les
méthodes les plus connues et sont couramment utilisées. Les métaheuristiques permettent de
résoudre des problémes dans divers domaines, notamment en génie civil [7]. En effet, les RNA
ont été largement utilisés dans la prédiction de plusieurs parameétres du béton tel que la
maniabilité [8], la résistance a la compression [9], les paramétres de formulation [10] et méme
le degré d'hydratation de la pate de ciment [11]. L'application de ces méthodes, par rapport aux
méthodes conventionnelles, permet une optimisation des problemes complexes, discrets ou

continus.

La présente investigation, propose I’utilisation de métaheuristiques (Réseaux de Neurones
Artificiels « RNA », Algorithme des essaims particules « PSO ») pour 1’optimisation globale
de la formulation des BCR utilisables dans la construction de barrages, en s’appuyant sur une
base de données de BCR (formulations-caractéristiques). La base de données dérive des
résultats de rapports d’activité de laboratoire de barrages algériens en BCR (Cas du barrage de
Koudiat-Acerdoun de la wilaya de Bouira réalisé par le bureau d’étude frangais RAZEL, cas du
barrage de Tabellout de la willaya de Jijel réalisé par le bureau d’étude frangais RAZEL, cas du
barrage de Ouljet-Mellegue dans la wilaya de Tébessa réalisé par le groupe COSIDER, cas du
barrage de Boussiaba de la wilaya de JIJEL). Pour des raisons de fiabilité, la base données a été
traitée et normalisée pour répondre aux exigences des entrées de base, lors de la modélisation

intelligente par des métaheuristiques.

Le deuxiéme volet de la recherche repose sur la mise en place d’une étude expérimentale pour
la confection de bétons compactés au rouleau (BCR) pour se rapprocher au mieux des
conditions réelles de mise en ceuvre des BCR de barrages. L’objectif de cette étude et de
rapprocher au mieux des conditions réelles de mise en ceuvre des BCR de barrages (Confection,
conservation et mesure des caractéristiques essentielles du BCR). Par ailleurs, elle permet la

réalisation d’un programme expérimental basé sur différentes formulations de BCR afin de
2
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valider les différents modéles d’optimisation développés. Une fois les différents modéles
validés, ils seront regroupés dans une méthodologie globale de formulation du BCR, laquelle
sera valorisée dans un logiciel de calcul avec interface utilisateur.Ainsi, le travail effectué dans

le cadre de la présente thése s’est organisé en cing (05) chapitres répartis comme suit :

Le premier chapitre traite d’une synthése bibliographique sur le béton compacté au rouleau «

BCR », sa constitution, ses propriétés et les méthodes de formulations utilisées.

Le second chapitre porte sur I’analyse des données et sur les techniques d'intelligence artificielle
et leurs applications dans le domaine du génie civil d’une maniére générale et particulierement

sur les matériaux reliés au béton.

Le troisiéme chapitre s’est consacré a la mise en place d’un modéele métaheuristique pour la
prédiction de la compacité des mélanges granulaires utilisables aux BCR, en se basant
principalement sur des propriétés géométriques basiques des mélanges, issus d’une
modélisation pertinente. Les réseaux de neurones artificiels ainsi que les Partilules Swarm

Optimisation « PSO », sont utilisés comme algorithmes d’optimisation.

Sur la base des données recueillies des quatre barrages d’étude, le quatriéme chapitre s’est
réservé au développement d'une multitude de modeles RNA et hybride RNA-PSO pour la
prédiction de la résistance a la compression, le rapport E/C et le dosage en ciment Dc du BCR.
Ce travail a été suivi par la réalisation d’un programme expérimental sur des BCR au laboratoire

afin de valider les différents modeéles.

Enfin, le cinquieéme chapitre de I’investigation porte sur la mise en place d"”interfaces pour
faciliter a l'utilisateur 1’exploitation des modéles développés dans une méthodologie globale de
formulation du BCR. Ces interfaces ont été¢ développées a 1’aide de Matlab Designer. La dite
méthodologie globale, permet a l'utilisateur de prédire et d’optimiser tous les parameétres
essentiels du BCR a savoir : la compacité du mélange, le rapport E/C, le dosage en ciment, la
résistance a la compression en fonction des différentes propriétés des matériaux constitutifs du
BCR.
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[.1 Introduction

Récemment, le béton compacté au rouleau « BCR » est de plus en plus utilisé dans la
construction de barrages et de chaussées du fait de ses caractéristiques techniques avantageuses
et de son faible codt de production. Les BCR pour barrages, confectionnés a partir d’un mélange
granulaire formé de sable et de graviers de diverses dimensions pouvant atteindre les 100 mm
de diametre, sont aussi caractérises par un faible dosage en ciment afin de limiter la fissuration
due au retrait thermique. Pour augmenter la compacité du mélange granulaire, des fillers sont
additionnées. Ces derniers, peuvent étre pouzzolaniques ou inertes tel que les fillers calcaires
qui sont trés utilisés de par leur disponibilité. En vue des propriétés spécifiques de (BCR) par
rapport au (BCV), plusieurs méthodologies théoriques et expérimentales ont été développées
pour optimiser les BCR, regroupées dans diverses catégories : théoriques, semi-empiriques et

empiriques.

1.2 Constituants du BCR

1.2.1 Lesgranulats
D'aprés Harrington et al [12], les granulats dans le BCR représentent 60 a 85 % du
volume total du mélange. Plusieurs propriétés du BCR tel que la maniabilité, la densité du
mélange, la résistance a la compression et a la traction, les propriétés thermiques a court et a
long terme sont directement liées aux propriétés et aux proportions des granulats utilisées dans

le mélange.

Comme dans le cas du béton conventionnel, la qualité et les propriétés des granulats utilisés
dans le mélange BCR doivent étre contrdlées durant la période de construction. Des essais
peuvent étre effectués pour confirmer la cohérence de la granulométrie des granulats ainsi que
des propriétés telles que I'absorption, la densité spécifique, I'indice de plasticité, la résistance a
I'abrasion, la réactivité alcali-silice, ... [13]. Par rapport au béton conventionnel, le BCR differe
par ses exigences granulométriques [14]. La différence de granulométrie vient de la nécessité
de consolider le squelette des granulats du BCR sous l'effet des efforts de compactage
mécanique par rouleau compacteur [15]. La granulométrie des agrégats fins et grossiers doit
étre soigneusement sélectionnée pour garantir une maniabilité, une compactibilité et une
finition de surface adéquates [16]. La bonne sélection de granulats et de leurs granulométries

réduit le potentiel de ségrégation et améliore la résistance et la durabilité du BCR [13]. Le choix
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des granulats aura également une incidence sur les besoins en eau et la quantité de matériaux

cimentaires nécessaires.

Les pratiques de sélection et de mélange des granulats peuvent varier en fonction des pratiques
locales, des spécifications de construction, de la classe d'exposition, de leur disponibilité, ainsi
que de la commodité du producteur de béton et du constructeur et de I'environnement
économique [12]. Des granulats concasses ou non concassés peuvent étre utilises dans les

mélanges de BCR, en fonction de la disponibilité.

Un mélange de granulats dense et bien calibré est le plus recherché. Dans la plupart des cas, les
produits fins et grossiers sont mélangés a des proportions étudiées pour produire un mélange

granulaire de bonne propriétés de compaction [17].

1.2.1.1  Gros granulats > 5mm

Le facteur le plus important & prendre en compte lors du choix de la source, de la forme et de
la granulométrie d'un granulat grossier est d'éviter la ségrégation du béton. Quelles que soient
les propriétés théoriques d'un BCR, si ce béton se ségrége lorsqu'il est transporté, étalé et mis
en ceuvre, les performances in-situ seront amoindries. Afin d'éviter la ségrégation, il a été
constaté qu'un granulat bien calibré, avec une faible quantité de la fraction la plus grossiere, est
plus satisfaisant. La taille maximale des granulats peut avoir un effet trés important sur la
ségrégation. En général, plus la taille maximale est petite, moins la tendance a la ségrégation
est importante. 1l a été constaté qu'une augmentation de la proportion de granulats fins dans la
granulométrie totale peut réduire la tendance a la ségrégation [18]. La taille maximale la plus
populaire est de 75 a 80 mm [19], bien qu'il semble y avoir une tendance vers des tailles plus

petites en raison du probléeme de ségrégation.

1.2.1.2 Granulats fins <5 mm

Dans un BCR, lI'importance de la fraction des grains <5 mm est bien notée dans le remplissage
des vide intergranulaire. Cette fraction dans un BCR peut atteindre un pourcentage de 40% par
rapport au pourcentage totale des granulats dans le but de I'amélioration du compactage.
Généralement, cette fraction et provenir a partir du concassage et de broyage des roches. D'apreés

la norme XP P 18-540, cette fraction de grain contient trois sous fraction de grain :

- Les fillers : cette fraction contient les particules ayant un diametre < 2 mm avec au

moins de 70% de passant a 0,063mm
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- Les sablons : cette fraction de grain comporte les granulats de diameétre < Imm avec

au moins de 70% de passant a 0,063mm
Et enfin la partie des sables qu'il contient les particules de diamétre compris entre 1 et 6,3 mm.

Il a été observé qu'avec une teneur en éléments fins totale (liant compris) de l'ordre de 8 a 15
%, on obtient un bon comportement du BCR au compactage [20]. Dans certains cas, la totalité
de ces éléments fins a une origine artificielle (ciment + additions). Toutefois, dans le cas
géneral, une partie des éléments fins provient des granulats, notamment des sables ; ils ont alors
souvent des propriétés actives, favorables ou non. L'obtention d’une quantité d'éléments fins
naturels appropriée peut étre couteuse (unité de dé-fillerisassions). La teneur en éléments fins

peut étre un parametre déterminant dans le choix des sables.

Les essais de laboratoire ont pour objectif de définir la compatibilité relative entre les liants et
les eéléments fins utilisés. Certains d'entre eux peuvent avoir des propriétés pouzzolaniques
autorisant une réduction de la teneur en liant. Dans d'autres cas, la présence d'éléments fins
plastiques, I'existence d'éléments fins présentant des réactions chimiques défavorables avec le
liant, et le non-lavage des granulats peuvent conduire a réduire sensiblement les résistances en
traction et au cisaillement, du fait de la rupture de I’interface pate/granulats et de I'enrobage des
éléments fins. Dans le cas particulier ou les éléments fins comprennent des matériaux gonflants,
difficiles a mélanger au liant (formation de boulettes) et a transformer et a stabiliser par les
éléments actifs, leurs variations dimensionnelles peuvent altérer gravement la tenue au long
terme des parements. C'est pourquoi I'emploi de ce type d'élément fin n'est envisageable que
pour des ouvrages particuliers ne mobilisant pas la résistance a la traction et intéressant
faiblement la résistance au cisaillement. Il est donc indispensable de caractériser la nature et
I'activité des éléments fins, le type et la quantité de liant éventuellement nécessaire pour la

stabilité et la pérennité du matériau résultant.

1.2.2 Matériaux cimentaires

1.2.2.1 Généralites

Le BCR peut étre fabriqué avec l'un des types de ciment de base ou, plus généralement, avec
une combinaison de ciment et une adition minérale. Il est bien connu que la grande majorité des
mélanges de BCR contient des additions minérales (généralement du laitier de haut fourneau
granulé, des cendres volantes, de la pouzzolane naturelle, de la farine de roche et du calcaire).

L'utilisation d' additions minérales a les effets souhaitables de réduire la teneur en ciment
7
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Portland, ce qui permet généralement d'abaisser les codts, de réduire la chaleur d’hydrataion et
de donner un développement plus lent de la résistance qui peut réduire les contraintes

thermiques.

[.2.2.2 Le ciment
le ciment prend aussi le nom de liants hyraulique a cause les le propriété de s'hydrater dans
I'eau, cette hydratation transforme la pate liante, qui a une consistance de départ plus au moins

fluide, en un solide pratiquement insoluble dans I'eau.

Actuellement, les composé de base de ciments sont les silicates et I'aluminates de calcium
résultatnt de la combinaison de la chaux (CaQ) avec la silice (SiO>), I'alumine (Al203) et I'oxyde
de fer (Fe203). La chaux est apportée par des roches calcaires, I'alumine, la silice et I'oxyde de

fer par des argiles.

Le Calcaire est I’argile sont extraits des carriéres, puis concassé, homogénéisés, portés a haute
température (1450 °C) dans un four. Le produit obtenu aprés refroidissement rapide est le
clinker Portland. En plus une gquantité de gypse est ajoutée et finement broyée de maniére a

obtenir une poudre dont la masse volumique absolue comprise entre 3 et 3,2 g/cm?.

La classification des ciments et faite en fonction de leur composition, cing type prnicipaux selon
la norme NF P 15-301 et EN 197-1 ont été définis. Ils sont notés CEM et numéroté de 1 a5 en

chiffres romains dans leur notion européenne :

CEM | : ciment Portland (CPA dans I'encienne notation francaise),CEM Il : ciment Portland
composé (CPJ),CEM III : ciment de haut fourneau (CHF)CEM IV : ciment pouzzolanique
(CPZ)CEM V : ciment composé (ou ciment au laitier et aux cendres : CLC). Le Tableau I. 1
illustre les désignations des différentes types de ciment en fonction de leur composition
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Tableau I. 1 Désignation des différents types de ciment en fonction de leur composition [10]

>75 (90)
60 (90)
1210(13,5) >32,5 275 (90)
10 (12.5) >42.5 > 60
10 40 <625 | <1000 | 59(50) | S10
220 >425 2 60
18 40 <625 | £1000 50 (60) <10
>20 >52,5 245 (60) <10
18 50 40 (60)
>30 >525 245(60)| < 1o
28 50 40 (60) |

Le ciment est aussi classé selon leur résistance a 28 jours. 1l existe trois type de classes: " 32,5"
; " 42,5" et "52,5". Chaque classe se divise en deux sous-classes "N™ et "R". les différentes

propriété des sous classe sont illustrées dans le Tableau I. 2

Tableau I. 2 Spécification et valeurs garanties en fonction de la classe [10]

de de

silice | silice . . . . . . .
<10%) | <10%) 4 . . . . . -
* . . - . - - . -
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Le BCR est réalisé a partir de n'importe quel type de ciment de base. Pour les barrages BCR,
des ciments générant moins de chaleur d’hydratation que le ciment Portland ordinaire (de type
CEM 1), peuvent étre bénéfiques. Ils comprennent le type CEM 11 (Chaleur modérée), le type
IV et V (ciment Portland Pozzolaniques) et le type Il (Ciment de haut fourneau). Le
développement de la résistance de ces ciments a faible chaleur d’hydratation est généralement
plus lent que pour le ciment Portland ordinaire au jeune age. A des ages avancés, ces ciments
produisent généralement des résistances plus élevées que les ciments Portland ordinaires de
type CEM 1.

1.2.2.3 Additions minérales

Les addditions minérales sont des matériaux siliceux ou calcaire finement broyés ajoutés au
ciment. L'utilisation de matériaux pouzzolaniques dans les bétons massifs est une pratique
ancienne et renommeée, avec un taux d'utilisation moyen autour de 15 et 25%. L'avénement des

BCR a conduit a l'utilisation de teneurs plus élevées en additions minérales.

Certaines additions minérales peuvent présenter une activité pouzzolanique (cendres volantes,
pouzzolane naturelle, ...), d'autres ont des propriétés hydrauliques latentes (laitier de haut
fourneau broyé), tandis que d'autres regroupe les deux propriétés (Cendres volantes a haute
teneur en chaux). Si aucune autre source d'adjuvants minéraux n'est disponible, il est possible
d'obtenir une certaine activité pouzzolanique par I'utilisation d'une charge siliceuse par le
concassage des roches avec une certaine quantité et condition minéralogique de matrice
siliceuse. Méme si ces deux derniers matériaux sont généralement moins efficaces que d'autres
types de matériaux, ils sont utilisés dans le BCR pour les barrages, notamment au Brésil [21],

et dans certains autres pays [18].

L'utilisation des additions minérales dans les mélanges de BCR peut servir a un ou plusieurs

des objectifs :
- Améliorer la durabilité du BCR : minimiser la réaction alcali-granulat ;

- Comme additif pour fournir des fines supplémentaires pour optimiser la maniabilité et

augmenter la compacité du mélange granulaire.

- Remplacement d’une quantité du ciment pour réduire le codt.

10
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e Fillers calcaires

Les fillers calcaires sont des granulats inertes générés a partir des unités de production des
granulats de type calcaire, les dimensions des fillers varie entre 0 et Imm avec un passant au
tamis 80 um d’environ 85% avec une densité variante entre 2,1 et 2,7. L'utilisation des fillers
calcaires dans le BCR minimisent la porosité et par conséquence amélioration de la compacité
par le remplissage des vides intergranulaire. D'aprés André et Jean-Michel [22] les fillers
calcaires ameliorent la résistance mécanique des mélanges BCR par I'amélioration de la
compacité et la réduction du rapport eau/liant.Kitouni et al. [23] dans son travail a remplacé
30% du granulat par les fillers calcaires dans un béton léger. Elle a constaté que le béton avec
un niveau de remplacement de 30% de fillers calcaires peut atteindre une résistance a la
compression de 34.99 MPa et 6.39 MPa de résistance a la traction. Dans un travail similaire sur
la caractérisation et modélisation de la résistance a la traction des bétons a forte teneur en fillers
calcaires pour les chaussées, EI Euch Khay et al. [24] a prouvé la possibilité de réutiliser du
sable concassé a haute teneur en charges comme constituant principal de granulats dans
différents types de bétons de ciment portland, les résultats de cette étude ont montrés que les
mélanges étudiés présentent des performances mécaniques intéressantes et dépassent largement
les seuils de résistance. Les trois mélanges étudiés présentent des performances mécaniques
intéressantes et dépassent largement les seuils de résistance requis par la norme francaise des
bétons de chaussée (AFNOR 2006) La forte quantité de fillers calcaires provenant du sable
utilisé n'affaiblit pas considérablement les résistances a la compression et a la traction fendue

des mélanges testés, méme si leur rapport poids/volume est relativement élevé.

Dans le BCR barrage, Berga et al. [18] ont noté que des granulats calcaires concassés présentent
les meilleures propriétés pour le BCR. Si une poudre de roche est incluse, la maniabilité peut
étre améliorée et cette inclusion n’affectera pas la résistance du BCR. L’expérience a montré

que le pourcentage inclus pouvait atteindre 17 % (des granulats fins).

Une autre étude expérimentale a montré I'amélioration des propriétés mécaniques et de la

durabilité des mélanges BCR lorsque le ciment était remplacé par 15 % de calcaire broyé [25].
e Laitier de haut fourneau

Hadj-sadok et al. [26] notent que le laitier de haut fourneau granulé moulu (GGBFS) est un

matériau assez variable en raison de la variabilité de sa composition chimique, offrant des

11
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propriétés hydrauliques latentes lorsqu'il est mélangé avec du ciment de clinker. Ces produits
proviennent du broyage fin du laitiers vitrifiés (granulé ou bouleté) qui est lui-méme un co-
produits de la fabrication de la fonte de haut fourneau, leur densité varie entre 2,85 et 2,95. Le
laitier est utilisé dans le BCR comme remplagant de ciment afin de minimiser la chaleur

d'hydratation.
e Cendre volante

D'aprés Pandey [27] Les cendres volantes sont constitués de 80% des cendres produites dans
les centrales thermiques a Charbon. Ils se composent principalement de trés petites particules
avec une fraction plus légere et une grande surface spécifique et une proportion plus élevée de
métal (loid) a la surface. Habituellement, la gamme de couleurs FA est beige, grise a noire, qui
dépend de la quantité de carbone non brdlé dans les cendres. La fraction de la cendre volante a
une texture fine (0,01 a 100 um). La cendre volante est utilisée dans le BCR dans le but de

réduire le dosage du ciment afin de réduire les fissurations d'origine thermique dans le béton.

1.2.3 L'eau de gachage
Pour convenir a la confection de bétons, I‘eaux ne doit pas contenir ni composés risquant
d’attaquer chimiquement le ciment, les granulats ou les armatures, ni les particules en
suspension dont la quantité modifiée ses qualités originelles. La norme NFP 18-303 limite cet
effet le pourcentage de matiéres en suspension a 2 a 5 g/l et la teneur en sels dissous a 15 a 30
g/l suivant la nature du béton, précontraint ou non armé, spécification qui ne différencient pas
les éléments nocifs méme en tres faible pourcentage de ceux qui en pourcentage éventuellement
plus important ne le sont pas. Comme le BCR est un béton, I'exigence habituelle pour I'eau de
gachage dans le BCV lui est adoptée. L'exigence est qu'il soit exempt de quantités excessives

d'alcalis, d'acides ou de matiére organique qui pourraient inhiber le gain de force approprié.

.24 Adjuvant
1.2.4.1 Généralités

L'adjuvant est un produit chimique utilisé dans les bétons au cours du malaxage dans le but
d'ameliorer certaines propriétés. Gauthier et al. [28], notent que la plupart des adjuvants
chimiques employés pour la fabrication des bétons plastiques peuvent étre employés pour le
BCR. Par rapport au béton conventionnel le dosage des adjuvants utilisé dans le BCR est
supérieur au dosage utilisé pour les bétons conventionnels afin d'améliorer de plus leurs

propriétés. Les faibles teneurs en chlorures en solution dans certains adjuvants ne sont pas
12
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problématiques puisque les revétements en BCR ne contiennent pas d'armature. Par contre, des

précautions doivent étre prises car certains adjuvants accélérent ou retardent la prise du béton.

1.2.4.2 Réducteur d'eau-fluidifiant

Le réducteur d'eau est tres utilisé dans la construction des BCR, il consiste a réduire la quantité
d'eau dans le béton pour une maniabilité donnee, il permet aussi d'améliorer la répartition de la
pate cimentaire dans le béton afin d'améliorer les propriétés mécaniques du béton. D'apres
Gautier et al. [28] le dosage du réducteur d'eau nécessaire pour le BCR est quatre fois supérieur

au dosage nécessaire pour un béton plastique.

1.2.4.3 Retardateur et accélérateur de prise
Le but de l'utilisation du retardateur de prise dans le BCR et de ralentir I'action la pate cimentaire
afin d'avoir un temps prolonger pour la mise en ceuvre et la fabrication des BCR. De méme, il

est utilisé pour prolonger la mise en ceuvre des joints verticaux et horizontaux.

Les accélérateurs de prise sont rarement utilisés dans les mélanges BCR qui favorisent la pate

cimentaire de dégager une chaleur d'hydratation importante, provoquant la fissuration du BCR.

1.2.4.4 Agent entraineur d'air

A cause du faible dosage en eau dans les mélanges BCR, il est plus difficile de former des vides
sphériques a l'aide d'un entraineur d'air dans le BCR par rapport au béton conventionnel. D'apreés
Pigeon [29] le but d'utiliser I'entraineurs d'air est de faciliter la formation des bulles d'air par la
réduction de la tension de surface de I'eau et aussi pour la stabilité des bulles d'air formées
durant le malaxage. Par contre, pour un dosage élevé, I'entraineur d'air affecte le compactage
du BCR. D'aprés Gautier et al. [11], un BCR a air entrainé contient genéralement un volume
d'air de 5 a6 %.

1.3 Propriétés du BCR

1.3.1 BCR al'état frais
1.3.1.1 Maniabilité
La maniabilité des BCR pour barrages est calculée a I'aide de I'appareil VeBe modifié selon la
norme ASTM CI170-91. L'objectif principal de ce test et de déterminer le temps de vibration
nécessaire a la compaction du BCR selon une procédure bien spécifique. Par ailleurs, le VeBe-
test est utilisé dans des études paramétriques permettant la détermination de la teneur en eau

nécessaire pour obtenir un melange BCR adapté au compactage.

13
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La maniabilité du BCR est influencée directement par la fluidité et le volume de la pate. Le
volume de la pate doit remplir les vides intergranulaires lors du compactage. Une maniabilité
trop élevée indique que le volume de la pate est trop important dans le mélange BCR, cet exces
de pate influence directement les propriétés mécaniques et de durabilité du BCR. La fluidité en
exces causera aussi une déformation de la surface du béton lors du passage du rouleau
compacteur. Dans le cas contraire pour une maniabilité trop faible causée par un volume de
pate trop faible (teneur en eau faible), le mélange BCR marque un volume de vides important
aprés le compactage, par consequence une diminution dans les propriétés mécaniques et de
durabilité seront remarqués. La faible maniabilité provoque aussi une ségrégation entre les
grains du mélange et une réduction dans lI'adhérence entre les couches et les joints. La Figure I.

1 représente une photo réelle prise lors du calcul du temps de VeBe

Figure 1. 1 Détermination de la maniabilité & I'aide du test VeBe

La masse volumique du BCR a I'état frais est un parameétre essentiel pour la détermination du
degré de compactage et I'uniformité des mélanges BCR. La mesure expérimentale de la masse
volumique permet aussi une comparaison avec sa valeur théorique. La masse volumique du
mélange BCR dépend essentiellement de la densité des granulats entrant dans leur composition.
D'aprés Gauthier et al. [28], la méthode d'essai de la masse volumique doit représenter un degré
de compactage in situ, facilement réalisable avec une consolidation adéquate du mélange.
Plusieurs méthodes sont disponibles pour la détermination de la masse volumique du BCR a

I'état frais [30]. Couramment, la mesure le de masse volumique humide du BCR au chantier et

14
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au laboratoire, se fait avec une méme énergie de compactage par un marteau et une hauteur de
chute dans un moule normalisé selon la norme CAN/BNQ 2501-255. La Figure I. 2 illustre une

photo originale prise lors de la mesure de la masse volumique.

Figure 1. 2 Mesure de la masse volumique du BCR.

La mesure de la masse volumigue sur chantier se fait avec le nucléo densimetre selon la norme
ASTM 1040. Le degré de compactage du BCR est indiqué par le rapport entre la masse
volumique humide calculée sur chantier et la masse volumique humide de référence calculée

selon I’essai Proctor modifié.

1.3.1.2 Teneur en air

Pour le béton conventionnel la teneur en air est calculée selon la norme (CAN/CSA A23.2-4C)
a l'aide d'un aréomeétre pressiométrique, cette norme est n'est pas applicable au BCR a I'état frais
a cause de son affaissement. Pour le BCR la teneur en air est estimée par la comparaison entre
la masse volumique humide de référence et la masse volumique humide mesuré par l'essais

Proctor.

1.3.1.3 Segrégation

La ségrégation dans un béton représente la separation entre ses composants lors de la mise en
place, le phénomene de ségrégation influence directement la résistance et I'homogénéité du
BCR. A cause de leur faible dosage en eau, le BCR est trés assujetti a la ségrégation. Les
caractéristiques de la pate du béton ainsi que la granularité et le diamétre maximal des granulats
sont des facteurs qui influencent directement la ségrégation. Des précautions tel que la hauteur

et la vitesse de chute doivent étre prise en considération lors du chargement et le déchargement
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dans la mise en ceuvre du BCR. L'expérience a montré aussi que I'ajout des matériaux granulaire
inférieur au 5mm de diametre dans les zones ségrégées avant le passage des équipements de
compactage, joue un role trés important pour la réduction de la ségrégation. La Figure I. 3
illustre une photo du phénomeéne de ségrégation dans des éprouvettes confectionnées au

laboratoire.

Figure 1. 3 Phénomene de ségrégation sur un mélange BCR réalisé au laboratoire

1.3.2 BCR al'état durci

1.3.2.1 Généralités

Généralement le mélange BCR a I'état durci est influencé par le type et le dosage en liant, le
rapport eau/liant et la qualité des granulats, et particulierement les propriétés des BCR a I'état
durci sont influencées directement par de degré de compactage. D'aprés le Projet National
Francais BaCaRa [20], la vérification du BCR a I'état durci se fait sur des échantillons de
carottage prise avant la mise en eau. Les carottes prises permettent de calculer la densité et le

module d'élasticité ainsi que la résistance a la compression et a la traction.

1.3.2.2 Propriétés mécaniques

1.3.2.2.1 Résistance a la compression

La résistance a la compression du BCR est un parametre qu'il a une grande importance dans la
réalisation des barrages. D'apres I'ACI [1] la résistance a la compression dans les BCR est

comme un indicateur de résistance et de durabilité. La résistance a la compression dépend de

16



Chapitre | : Le béton compacté au rouleau « BCR » : Constituants, propriétés et méthodes de
formulations

plusieurs parametres tel que la granulométrie, la qualité et la quantité des agrégats, le dosage
en eau et en ciment ainsi que la matiere pouzzolanique, la proportion et la propriété des fillers.
Par ailleurs, l'influence du dosage en ciment « Dc » et du rapport eau/ciment « E/C » restent
parmi les plus significatives[3]. D'apres Berga et al. [31] Un age de conception variable de
180 ou 360 jours est généralement requis pour les barrages BCR. Ces ages, pour les barrages
RCC, permettent une partie du développement de la résistance a long terme des bétons
contenant des matieres pouzzolaniques. De Larrard [32] note que la résistance a la compression
du BCR dépend de nombreux parameétres importants : le taux d'eau, le taux de ciment, le type
et les propriétés des fillers et enfin la qualité des granulats. Cependant, I'influence du taux de
ciment "Dc" et du rapport eau/ciment "E/C" reste parmi les parameétres les plus significatifs.
Rahmani et al. [33] ont montré dans leur étude expérimentale que la variation du rapport "E/C"
(de 0.3 & 0.55) et du taux de ciment (de 12 a 17%) influencent significativement le temps de
VEBE du BCR. Cette étude a également montré que l'augmentation du taux de ciment, en
fonction de la diminution du rapport "E/C", améliore les propriétés physiques et mécaniques du
BCR de la chaussée. Les mémes auteurs, dans une autre étude expérimentale réalisée sur
différents mélanges de BCR, ont démontré I'influence importante de la variation du rapport E/C
sur les résistances a la flexion, a la traction et a la compression ainsi que sur le module
d'élasticité du BCR [33].

1.3.2.2.2 Reésistance a la flexion

D'aprés Tennis et al. [34], la résistance a la flexion a une grande importance dans la résistance
aux fissures de la fatigue des BCR, cette résistance a la flexion est estimée généralement a partir
de la résistance a la compression a l'aide d'une relation empirique, ou mesurée
expérimentalement par 1’essai de fendage dit essai Brisilien. D'aprés Ahmed et al. [35], la
résistance a la traction est influencée par plusieurs parametres, les plus importants sont les
propriétés minéralogiques des agrégats, les types d'adjuvants, la teneur en humidité de
I'éprouvette, les conditions de compactage et de durcissement et I'dge du béton. Chhorn et al.
[15] notent que la rupture causée par la contrainte de flexion compte tenu des contraintes de

traction et de compression représente l'indicateur principale de la résistance a la flexion.

1.3.2.2.3 Module élastique
A ce propos, Kalla et al. [36] notent que le module d'élasticité "E" (module de Young)

représente la contrainte requise pour produire la déformation unitaire d'un béton, Selon le code
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IS: 456-2000, le E du béton dépend de sa qualité et de sa résistance caractéristique a la
compression. De méme, Berga et al. [10] notent que le "E" dépend de I'dge d'essais et qu’il
augmente avec I'a4ge jusqu'a atteindre une valeur maximale. Le rapport Eau/Ciment ainsi que la
résistance des granulats influent directement du la valeur de "E". Pour les mélanges BCR un
module "E" faible est recherché pour diminuer le taux de fissuration. Les mélanges BCR pour
barrages utilisant des fines naturelles calcaires comme fillers, aboutissent a des valeurs de E

trés basses.

1.3.2.2.4 Retrait

Le retrait dans un béton représente la variation de ses dimensions en absence d’un chargement
extérieur. D'apres Bissonnette [37] le retrait du béton est due aux phénomenes d'hydratation et
de dessiccation . Il existe quatre types de retrait, le premier représente celui sans échange
d'’humidité, il est expliqué par la diminution du volume du squelette minéral due a la
I'nydratation des composés du ciment. Le deuxieme type représente le retrait avec échange
d'humidité, il coincide avec celui de séchage et au retrait plastique. Ce type est expliqué par le
déplacement de I'eau vers I'extérieur a travers les pores fins et les capillaires. Le troisiéme type
représente le gonflement dans I'eau et le dernier type représente le retrait de carbonatation qui
est due a la dissolution de la chaux hydratée par le gaz carbonique. Dans le cas des BCR le
retrait de séchage est plus faible par rapport au béton plastique a cause du faible teneur en

ciment et du volume important du squelette granulaire compact.

1.3.2.2.5 La fatigue

D'apres Gautier et Marchand [28], le phénomene de fatigue dans un béton représente
I'application répétée d'une charge et du phénomene du retrait . Méme les contraintes maximales
engendrées par cette derniére sont inférieures a celle de la limite élastique du matériau, cette
répétition peut entrainer une rupture du matériau. Agal et al. [38] ont prouvé dans leur étude
que les BCR résistent mieux a la fatigue par rapport aux bétons conventionnels. L'étude du
phénomeéne de la fatigue sur le BCR consiste a soumettre des éprouvettes a des différentes
amplitude de contraintes en effort de flexion. Apres le phénoméne de la fatigue sera représenté

dans une courbe en échelle semi-logarithmique selon I'équation :
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N : le nombre de cycles
o, : Amplitude de contrainte
MR : module de rupture du béton

1.4 Méthodes de formulation des BCR

1.4.1 Introduction
Le BCR est un béton spécifié par rapport aux autres types de bétons par son affaissement limité,
par son faible dosage de ciment ainsi que par l'utilisation des ballasts de diameétre supérieurs a
25 mm. Par ailleurs, sa mise en ceuvre se fait par le biais de rouleau compacteur, contrairement
aux bétons ouvrables qui sont coulés par vibration. [17]. Pour cela les méthodes de formulation
des bétons conventionnels ne sont pas forcément applicables aux BCR. Des méthodes
empiriques, semi-empiriques et théoriques ont été développées et testées avec succes afin de

formuler le BCR et d'atteindre ses propriétés recherchées [8].

1.4.2 Domaine d'utilisation

1.4.2.1 Pavage

Récemment I'application des BCR dans la construction des chaussées a été considérablement
développée. Actuellement le BCR est considéré comme le plus commode et plus économique
dans leur construction aux chaussées réalisées avec du béton conventionnel [33]. D'aprés
Hazaree et al. [39] la construction des pavages par les mélanges BCR peut entrainer des
économies variables de 15 a 40 % par rapport au béton conventionnels.

1.4.2.2 Barrage

D'aprés Broucek et al. [40] la premiére proposition d'utilisation des BCR pour la construction
des barrages date de 1941. Au cours des années 1970 des essais sur des massifs a grandes
échelles ont été réalisés aux Etats-Unis [41], au Royaume-Uni [42] et par la suite au Japon [40].
La premiére application de la technique BCR pour la réalisation d'un corps de barrage a été
conduite au Etats-Unis en 1982 [43]. Au cours des années 90 I'utilisation des BCR au corps des
barrages a été largement diffusée et utilisée notamment en Brésil, Japon, Etats-Unis et en

Espagne.

1.4.3 Meéthodes de formulation
Les méthodes de formulations des melanges BCR sont classées généralement en trois grandes

méthodes : empirique, semi-empirique et théorique.
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1.4.3.1 Méthodes empiriques

D'aprés le comité ACI [16], les méthodes empiriques sont considérées dans la premiére
catégorie pour réaliser les mélanges BCR. Cette conception est basée généralement sur un grand
nombre de gachés d'essais au laboratoire afin d'atteindre les caractéristiques souhaitées. Calis
et Yildizel [44] notent que la réalisation d'autres combinaisons d'essais sur le site est parfois
nécessaire pour l'ajustement de la maniabilité [1]. Ce type de formulation reste efficace et
simple a utiliser mais nécessite du temps et de I'énergie pour corriger et adopter la formulation
recherchée. Selon le comité ACI [16], il existe diverses méthodes empiriques pour formuler un
BCR, les plus couramment utilisées sont la méthode de formulation respectant des limites de

maniabilité et la méthode de formulation selon des principes de géotechnique.

1.4.3.1.1 Méthode de formulation avec des limites de maniabilité

D'aprés le rapport de I'ACI 211.3R-02 [45], cette méthode utilise I'essai Vebe modifié selon la
norme ASTM C1170, comme base pour déterminer I'ouvrabilité optimale et les proportions des
différentes agrégats du mélange BCR. Le temps de vibration pour la consolidation compléte
est mesuré et comparé aux essais de compactage sur le terrain effectué avec des rouleaux
vibrants. Le temps souhaité est déterminé sur la base des résultats des essais de densité. Le
temps de vibration est influencé par un certain nombre de parameétres du mélange, y compris la
teneur en eau, la granulométrie des agrégats combinés, la taille maximale des agrégats, la teneur
en agrégats fins et la teneur en matériaux plus fins, de diameétre inférieur a 75 um. Les mélanges
granulaires ayant un diametre maximale comprise entre 19 et 38 mm ont généralement besoin
de 15 a 30 secondes pour se consolider complétement par contre les mélanges ayant un diameétre

maximal de 19 mm ou moins ont besoin d'environ 35 a 50 secondes

1.43.1.11 Teneur en eau

D'apes I'ACI 325.10R-95 [46], les mélanges dont les volumes de pate dépassent les volumes de
vide des agrégats se consolideront complétement a environ 98 % de leur densité théorique telle
que définie par la norme ASTM C 138. Les variations de la teneur en eau du mélange auront
une influence directe sur l'effort de compactage nécessaire pour avoir une consolidation
compléte. La teneur en eau optimale d'un mélange donné est celle dont la variabilité a le moins
d'effet sur I'effort de compactage pour une consolidation compléte. Si la teneur en eau d'un
mélange est trop faible, les vides entre les agrégats ne seront plus remplis de pate et la force du

mélange diminuera méme si le rapport Eau/Ciment a diminué. La Figure I. 4 montre un exemple
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de variation de la résistance en fonction de la teneur en eau pour une teneur fixe en matériaux

cimentaires.
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Figure 1. 4 Relation entre la teneur unitaire en eau et la résistance a la compression du béton.

1.4.3.1.1.2  Teneur en matériaux cimentaires

D'apreés le rapport de I'ACI 211.3R-02 [45] la teneur en matériaux cimentaires utilisée dans les
mélanges BCR dépend de la résistance spécifiée, de I'exigence de liaison entre les couches et
de considérations relative aux propriétés thermiques. Pour une teneur donnée en matériaux
cimentaires, la résistance a un age donné sera maximisée lorsque le volume de pate est juste
suffisant pour remplir les vides des agrégats. La résistance sera réduite si le volume de la pate
n'est pas suffisant pour remplir les vides d'air emprisonnés ou si la teneur en eau est augmentée
au point de créer un exces de pate avec un rapport E/C plus élevé. Par conséquent, lorsque la
teneur en pate augmente, la teneur en eau peut étre réduite et la résistance optimisée sans perte
de maniabilité. Pour la plupart des ciments (type | ou Il selon ASTM C 150), la Figure I. 5 est
utilisée comme guide pour proportionner les BCR de résistance égale pour différentes
proportions de ciment portland et de pouzzolanes ASTM C 618 de classe F. On peut s‘attendre
a des resultats similaires avec d'autres pouzzolanes. L'utilisation d'essais de résistance a la
compression du mortier s'est également avérée étre un moyen approprié pour déterminer le
rapport E/C requis pour les considérations de résistance. Une fois que le mortier est

proportionné pour répondre aux exigences de résistance, différents pourcentages de mortier et

21



Chapitre | : Le béton compacté au rouleau « BCR » : Constituants, propriétés et méthodes de
formulations

de gros agrégats peuvent étre optimisés pour obtenir une maniabilité donnée, mesurée par le
temps VeBe. Ces opérations sont basées sur une quantité de mortier requise par unité de volume
de BCR.
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Figure 1. 5 Courbes de dosage pour un béton a résistance égale

1.4.3.1.1.3  Teneur en agrégats fins

La teneur en vides des agrégats fins pour un BCR varie normalement de 34 a 42 % [45]. Le
volume minimal de pate peut étre déterminé par des courbes de densité maximale, de la méme
maniere que la teneur optimale en eau est déterminée dans les sols. L'agrégat fin est ajouté par
des pourcentages égaux a la pate proportionnée a la masse volumique déterminée pour le
mélange, et les mesures de densité des échantillons sont effectuées selon la norme ASTM D
1557. Les valeurs de densité sont représentées sur un graphique en fonction des volumes de
pate calculés et le volume produisant la densité maximale des échantillons de mortier peut étre
déterminé. Le volume de pate, par rapport au volume total de mortier, doit étre augmenté de 5

a 10% pour les mélanges de béton de masse, et de 20 a 25% pour les mélanges congus pour étre
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utilisés lorsqu'un mortier de liaison n'est pas utilisé entre les levées horizontales de BCR. La

Figure 1. 6 illustre les démarches de détermination de la masse volumique optimale.
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Figure 1. 6 Volume optimal d'un mortier pour BCR [2]
1.4.3.1.1.4  Teneur en gros granulats

Le volume minimal de granulats permettant d'obtenir une consistance sans affaissement est
déterminé en dosant la fraction de mortier pour obtenir la résistance approximative requise, puis
en ajustant les proportions de gros granulats et de mortier pour obtenir un affaissement nul [45].
Une fois que le rapport gros granulat/mortier qui donne un affaissement nul est déterminé, le
gros granulat peut étre augmenté jusqu'a ce que le rapport soit atteint, ce qui donne le temps
Vebe modifié souhaité. Le volume absolu de gros granulats par unité de volume de BCR se

situe généralement dans les limites du Tableau I. 3

Tableau I. 3 Volumes absolus recommandés de gros granulats par unité de volume de BCR

NMSA*, mm (in.) Absolute volume, % of until RCC volume
150 (6) 63 to 64
115 (4-1/2) 61 to 63
75 (3) 57to 61
37.5 (1-1/2) 52 to 56
19 (3/4) 46 to 52
9.5 (3/8) 421048

L . . .
NMSA = nominal maximum size aggregate.
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1.4.3.1.1.5  Etapes de formulation

La méthode de formulation du BCR se fait selon les étapes suivantes [45] :

> Etapel
Sélectionnez le rapport volumétrique pouzzolane-ciment (p/c) et w/(c+p) de la Figure 1. 5 pour

la production des lots de mortier et de béton d'essai.

> Etape 2
Déterminer la teneur minimale en pate Pt en pourcentage du volume total du mortier en utilisant
les procédures précedemment décrites. Comme alternative, on peut choisir le rapport entre le
volume de pate sans air et le volume de mortier sans air Pv, dans la plage de 0,38 a 0,46. Il
convient d'accorder une attention particuliére a la sélection de cette valeur si elle n'est pas basée

sur des résultats d’essais spécifiques.

> Etape 3
Déterminer le volume de gros granulat, Vca, par les méthodes d'essai décrites précédemment

jusqu'a I'obtention du temps VeBe modifié souhaité ou par sélection dans le Tableau I. 3

> Etape 4
Supposer que la teneur en air piégé est de 1,0 a 2,0 % du volume total du béton et de calculer

le volume d'air dans le mélange a partir de la formule suivante :
Va = (teneur en air/100) x Cv

> Etape5

Calculez le volume de pate sans air, Vp, a partir de ;
Vp = (P7/100 x VuT) - VA

Ou

Vumt = Volume total de mortier

=Cv-Veca

Ou si une valeur de Pv est sélectionnée a I'étape 2

Vp=Vm X Pv
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ou
Vm = volume de mortier sans air
=Cv-Vca-Va

> Etape 6

Déterminer le volume d'agrégat fin, Vra, a partir des formules suivantes :
VEa=Cv-Vca-Vp-Va

Ou

VEa=Vm x (1 -Pv)

> Etape7

Déterminer le volume d'eau d'essai, Vw, a partir de la formule suivante :
Vw = Vp x wW/(c+p)/[1 + w/(c+p)]

Ou

w/(c+p) = rapport eau-matériaux cimentaires, en volume .

> Etape 8

Déterminer le volume de ciment, VC, a partir de de la formule suivante :
Ve = Vw [{w/(c+p) x [1 + (p/c)]}

> Etape 9

Déterminer le volume de pouzzolane, VE, a partir de la formule suivante :
VE = Vc x (plc)

> Etape 10
Calculer la masse de chaque matériau en multipliant son volume absolu par sa masse volumique

apparente respective.

> Etape 11
Effectuer des tests de cohérence sur les lots d'essai comme indiqué précédemment pour obtenir
le temps de VeBe modifié souhaité ou pour déterminer la durée minimale de vibration

nécessaire pour obtenir la densité maximale de compactage.
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> Etape 12
Apreés la sélection des volumes d'agrégats finaux, préparer au moins deux lots supplémentaires,
I'un ayant une masse volumique apparente supérieure et I'autre une masse volumique apparente
inférieure. Tracer la résistance en fonction de la masse volumique pour déterminer les

proportions du mélange final.

1.4.3.1.2 Meéthode de formulation selon des principes de la géotechnique
Cette méthode a été developpée par le comité ACI [47], dont le principe général se base sur le
principe utilisé dans le compactage du sol. Elle consiste a déduire la teneur en eau des mélanges

BCR pour une masse volumigue séche.

Dans un premier temps, le rapport d’agrégats fin aux agrégats grossier est déterminé a I'aide du
fuseau granulométrique qui est représenté par la Figure 1. 7. Les gachées de bétons sont réalisees
pour différentes teneur en liant. La teneur en eau est variée selon la méthode ASTM C1557-
Method D, dans le but d'atteindre une teneur optimale pour le mélange BCR sec. Chaque
mélange réalisé est compacté dans un moule cylindrique normalisé sous une énergie de
compactage spécifique. Par la suite, la masse volumique humide est calculée pour chaque masse
volumique sec. La valeur de de la teneur en eau pour un mélange a masse volumique seche
opale est déterminée par la valeur maximale de la courbe de la Figure 1. 8. Des résistances a la
compression sont réalisées ensuite pour les différents mélanges réalisés. Gauthier et al. [28]
notent que le mélange requis pour I'utilisation est celui qui posséde des propriétés mécaniques

acceptables avec une teneur en liant optimale.
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Figure 1. 7 Fuseau granulométrique d'un BCR [28]

26



Chapitre | : Le béton compacté au rouleau « BCR » : Constituants, propriétés et méthodes de
formulations

2550

2500

2450

Density, kg/m3

2300 L '
4 5 6 7

Total moisture content, %

Figure 1. 8 Relation entre la teneur en eau et la densité d'un mélange BCR [28].

a) Teneur en matériaux cimentaires

La teneur en matériaux cimentaires est déterminée par la résistance a la compression ou a la
flexion a la teneur en eau optimale pour différents mélanges. La teneur en matériaux cimentaires
est exprimée en pourcentage de la masse seche des agrégats. La teneur en matériaux cimentaires
pour les chaussées BCR varie généralement de 10 a 17 %, en fonction des exigences de

résistance et de durabilité.

b) Teneur en granulats fins et grossier
Les granulats fins et grossiers doivent étre mélangés pour créer un granulat combiné de grade
dense. Le volume de granulats fins et grossiers par unité de volume de béton est déterminé apres

avoir déterminé la teneur en eau optimale du mélange granulat-matériau cimentaire.

c) Teneur en eau

Pour un effort de compactage donné, la teneur en eau optimale du mélange dépend des
propriétés des granulats utilisés et de la teneur en matériaux cimentaires. Une perte de résistance
se produira avec une teneur en eau inférieure a I'optimum. Cela est di a une pate insuffisante et
a la présence de vides entre les particules de granulats. Une perte de résistance se produit
également si la teneur en humidité est nettement supérieure a l'optimum en raison d'une
augmentation de la teneur en eau. La teneur en humidité (en masse) est exprimée en pourcentage
de la masse seche du mélange agrégat-matériau cimentaire et doit étre déterminée

conformément a lanorme ASTM C 566. Aprés I'achévement des essais de compactage effectués
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a des teneurs en humidité croissantes, les points de données de densité d’humidité sont tracés,

et une courbe lisse est tracée a travers eux. Le pic de la courbe parabolique établit la teneur en
humidité optimale (Figure I. 9).
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MOISTURE CONTENT, %
Figure 1. 9 Relation type humidité-densité séche.
d) Etapes de dosage
Les méthodes de formulations ont été pris a partir du rapport ACI 211.3R-02 [45]

> Etapel

Sélectionner une teneur en matériaux cimentaires en fonction de la résistance a la compression
ou a la flexion. Pour un BCR ayant des résistances a la flexion spécifiées, déterminées
conformément a la norme ASTM C 78, de 4 a 5 MPa ou 600 a 700 psi, la quantité de matériaux
cimentaires utilisée doit se situer entre 12 et 16 % en masse d'agrégats secs. La valeur choisie

dépendra en partie du type et de la quantité de pouzzolane utilisée.
> Etape 2

En utilisant la teneur combinée des agrégats et des matériaux cimentaires sélectionnés,
déterminer la teneur optimale en humidité du BCR conformément a la norme ASTM D 1557.
Un minimum de quatre echantillons de densité d’humidité doit étre moulé, et chaque échantillon
doit étre préparé a partir d'un lot de BCR a des taux séparés pour éviter une hydratation

excessive du ciment. Chaque lot successif doit contenir une teneur en humidité plus élevée que
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les précédents. Pour ce faire, il faut ajouter suffisamment d'eau au lot pour augmenter la teneur

en humidité du BCR, en pourcentage de la masse seche du BCR de 0,75 a 1,0 %.
> Etape 3

Déterminer la teneur en eau optimale en tracant la masse séche de chaque échantillon en
fonction de sa teneur en eau respective et en tracant une courbe lisse a travers ces points (Fig.
3.3). La teneur en humidité et la densité seche correspondant au pic de cette courbe sont

I'hnumidité optimale.
> Etape 4

Supposons une teneur en air piége de 2,0 %. (La valeur réelle peut étre calculée a partir des

résultats des tests de compactage et de la courbe zéro des vides d'air).
> Etape5

Utilisant la teneur en humidité optimale, la teneur en matériaux cimentaires selectionnés et la
valeur de la teneur en air, calculer les volumes et masses absolus des matériaux pour l'unité de

volume de béton requise.
> Etape 6

Suivre les étapes 2 a 6 en utilisant une teneur en matériaux cimentaires plus élevée et plus faible.
Apres avoir produit des lots d'essai a la teneur en humidité optimale pour chaque teneur en
matériaux cimentaires, tracez la résistance en fonction de la teneur en matériaux cimentaires
pour déterminer la valeur nécessaire pour les proportions finales du mélange. Suivre de nouveau
les étapes 2 a 6 avec la teneur en matériaux cimentaires sélectionnée pour déterminer la teneur

optimale en humidité et déterminé les volumes absolus et la masse des matériaux.

Il est toutefois a noter que la méthode de formulation a des limites de maniabilité reste plus
précise et efficace par rapport a la méthode de formulation selon des principes de la
géotechnique [2]. Cette méthode permet de réaliser des mélanges de BCR bien optimisés
proches de la realité par contre la méthode de géotechnique donne dans la majorité des cas des
valeurs loin de I'optimale [2]. Dans les deux méthodes citées, I’utilisateur reste obligé de réaliser
plusieurs mélanges d'essais de BCR afin de déterminer le mélange optimum avec les

caractéristiques désirees.
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1.4.3.2 Méthode semi-empirique

La méthode semi-empirique est fondée conjointement sur des formules empiriques et des
données expérimentales. L’approche du volume de pate optimal est la plus utilisée. Dans cette
méthode, les différents constituants du mélange BCR sont déterminés en s'appuyant sur la
mesure de volume de la pate en fonction du volume des vides. Cette théorie nécessite la
formulation de certains gachées d'essais [28]. D'apres Gagné [48] I'objectif principal de cette
méthode est de réaliser un mélange BCR avec un volume de pate optimal pour remplir les vides
intergranulaires aprés le compactage afin d'atteindre une densité maximale. Cette méthode
s'appuie dans leur principe général sur I'approche volumétrique. Pour un volume de pate en
exceés le BCR doit avoir un probléeme représenté dans le dégagement de chaleur lors de
I'nydratation du ciment et qu'il influe directement sur les propriétés physiques du mélange ainsi
que sur le cout de la construction. Pour un volume de pate infusant, le mélange aura un probléme
de ségrégation qu'il influe sur I'augmentation de la perméabilité et les propriétés mécaniques du
mélange. Cette méthode permet de réaliser des mélanges BCR sans air entrainé. Gagné [48]
note que la réalisation d'un BCR avec air entraine dans cette méthode est complexe a cause de
I'influence du réseau de d‘air sur les propriétés mécaniques du BCR et aussi sur la maniabilité.

D'aprés Gagné [48] le principe général de cette méthode est décrit selon trois étapes essentielles:

> Etape 1 : Définir un squelette granulaire optimal et déduire le volume des vides

Cette étape comporte a définir les différentes proportions du mélange granulaire a sec de tel

facon dans le but d'atteindre un mélange avec un minimum de vides.

Gagné [48] note que la formule de Fuller-Thompson est souhaitable pour I'utilisation afin de

produire un squelette granulaire dense.

p=(2)"x 100 =12

D

d : Taille des tamis (mm);
D: Diamétre maximale des granulats (mm);
p : Pourcentage des passants (%) des particules dans un tamis de grosseur d.

La Figure 1. 10 représente les différentes courbes granulométriques specifiques de Fuller-

Thompson pour des melanges granulaires ayant des différents diamétres maximaux de
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granulats. Ces courbes indiquent la nécessité d'introduire un pourcentage de 10 a 15 % de fines
particules passant dans le tamis de 160 um, le pourcentage implique les fines de nature

granulaires et de natures cimentaire [48]
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Figure 1. 10 Courbes Fuller-Thompson modifiées pour différentes tailles d'agrégats [29].

Le degré de compactage des melanges granulaires est influencé directement par la méthode de
compactage, par la forme des granulats et aussi par la rugosité des fines ayant un diameétre
maximale inférieur a 5 mm. Cette variation selon Gagné [48] peut atteindre ou dépasser les
20%. Apres la détermination de la courbe granulométrique optimale, le volume des vide (VV)
est calculé a l'aide de I'appareil VeBe. Ce procédé comporte sur le compactage d'un mélange de
grains a l'aide d'une table vibrante dans un moule cylindrique normalisé et sous une charque de
(10Kpa). Apres le compactage le volume des vides est déterminé par rapport au volume total
du moule cylindrique. D'apres Gauthier et al. [28] un BCR de haute performance doit avoir un

volume des vides aprés une compaction inférieure a 180 I/m?2.
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> Etape 2 : Détermination du volume optimal de la pate pour une maniabilité souhaitée

A ce propos, Gauthier et al. [28] notent que I'objectif de cette étape est de déduire le volume de
pate optimum pour une maniabilité désirée. L'influence du rapport de volume de la péte et le
volume des vides du mélange aprés compactage sur la maniabilité de mélange BCR sans air
entrainé a été prouvée par divers travaux expérimentaux. Le volume de la pate représente le

volume d'eau en addition avec le volume de ciment et des ajouts minéraux.

Vp = Veau + Vciment + Vajout minéraux Eq.l1.3
La Figure I. 11 illustre la relation entre le rapport Vp/Vvc et la maniabilité. Les valeurs du
volume de péte et du vide sont exprimées en (I/m®) dans un volume de mélange de BCR de 1
me. A partir d'une maniabilité désirée et un volume des vides déja calculés, le volume de la pate
est obtenu a partir de la Figure I. 11. La maniabilité du mélange pour étre ajustée par une
variation légeére de volume de la pate. Cette relation demeure approximative dans la mesure ou
la relation exacte dérive de la fonction de la méthode utilisée pour déterminer Vvc et des
propriétés rhéologiques de la pate [4.2]. A partir de la Figure 1. 11, on détermine le volume de
pate (I/m?) requis pour une maniabilité désirée. Généralement, le rapport Vp/Vvc compris entre
1,0 et 1,05 permet d’atteindre une maniabilité variable de 40 a 90 secondes et mesurée a 1’aide
de I’appareil VeBe. Une ou deux géchées de vérification sont par ailleurs requises pour
déterminer le dosage exact du volume de pate nécessaire pour obtenir la maniabilité désirée.
D'apres Gagné [2] le temps VeBe pour un BCR barrage est compris entre 10 et 20 secondes par

contre pour un BCR pour pavages le temps de VeBe varie de 30 a 90 secondes.

10 -
5 3

0,9 0,95 1 1,05 1,1
Vp/Nve

Figure 1. 11 Relation expérimentale entre I'ouvrabilite et le rapport du volume et la capacité

des vides pour un BCR barrage sans air entrainé [30]
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> Etape 3 : Définir le rapport eau/liant pour une résistance a la compression souhaitée

L'étape finale de cette méthode consiste a définir le type de liant et le rapport eau/liant (E/L)
afin d'atteindre une résistance du BCR définie. Un nombre limité de gachées d'essais et suffisant
pour définir un rapport E/L pour une résistance du BCR voulue. La conception des revétements
doit étre conduite a partir de la résistance a la flexion du melange BCR. Pour cela, la résistance
a la flexion doit étre estimée a partir de la résistance a la compression ou a partir des courbes

expérimentales qui relient la résistance a la flexion pour différents rapports E/L.

1.4.3.3 Méthodes théoriques

La plupart des méthodes de dosage de formulation des BCR sont essentiellement des procédures
empiriques qui nécessitent souvent la production de nombreux gachées d'essai pour obtenir la
proportion de mélange optimale. Afin de résoudre ce probléme, des méthodes théoriques ont
été introduites. Elles reposent sur une meilleure compréhension des parametres qui affectent les
propriétés a I'état frais et durci du BCR. Pour ces méthodes, le nombre de gachées d'essai
nécessaires pour obtenir les proportions de mélange optimales est généralement limité. Comme
il a été indiqué, principalement, la formulation des BCR s’appuie sur 1’optimisation de son
mélange granulaire et sur la maitrise de sa compacité. Ainsi, les principaux modeéles théoriques

de modélisation des mélanges granulaires, vont étre présentés dans ce qui suit [6].

1.4.3.3.1 Le modele linéaire de compacité (MLC)
» Meélanges binaires sans interactions
D'aprés Stovall et al. [49] dans un mélange granulaire ayant deux classes de grains 1 et 2, on

dit que les deux classes sont sans interaction I'lorsque di >> d>.

Pour calculer la compacité virtuelle Y d'un mélange de grain, il est nécessaire de mesurer la

compacité individuelle B1 et B2 de chaque classe de grain.

Si les volumes partiels de chaque classe dans I'unité du volume de mélange sont désignés par

@1 et @ et y1 et y» representes les proportions volumiques de chaque classe granulaire, alors :

yi+y2=1 Eq.l.4

_ M _ o2 Eqg.l.5
V1= 51 o2 et Y2 =Gt oz a
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Ainsi, la compacité Y est :

Y=0:1+0, Eq. 1.6

e Lorsque les gros grains sont dominants (Figure I. 12) ona:
@1=P1

Y=0:1+@,=p1+ D>
Y=B1+@,=p1+@>

Y=Bl+y.(01+ @2)

_ v, —_B1 Eqg.l.7
Y Yl_1+y2 q

d

Figure I. 12 Mélange binaire sans interaction avec gros grains dominants [9]

e Lorsque les grains de petit diamétre sont dominants (Figure I. 13) ona:

@>= B2 (1- B1) Eq.1.8
B2 Eq. 1.9

1-(1-B2) y1
a:

Y=Y2=

Figure 1. 13 Mélange binaire sans interaction avec petit grains dominants [9].
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» Meélange de n classes binaires sans interactions

Pour un mélange granulaire de n classe de grain (n > 2) tel que d; >>d>...... >>dn

i Eq. 1. 10
1-Yjueeen —Vie1 (1=B1) (Figq ereeeems +¥Yn)

» Meélange de n classes avec interaction
D'apres de Larrard [3] ce procédé consiste de prendre un mélange ternaire avec:

dl >d2>d3

Ce procéde suppose que la classe 2 soit dominante, donc les grains sont soumis a un effet de
desserrement exerce par les grains 3, et a un effet de paroi exercé par les grains 1 (Figure |.
14)

— Effet de
desserrement

— Effet de paroi

Figure 1. 14 Perturbation exercée par les gros et les petits grains sur la classe intermédiaire

(9]
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La compacité du mélange dans ce cas est :

2 Eq. 1. 11
1-A-a) X190 )Y — Xiciva fG DY)

Cyrcl =
Avec :
- Cycl: compacité virtuelle du mélange pour la classe ” 1 ” dominante
- n : nombre de classes granulaires.
- ;- Compacité expérimentale de la classe” i” prise isolément.
- y;. proportions volumiques (par rapport au volume solide total).
- f(i,j) : fonction d’interaction “ effet d’interférence
- g(i,j)y;: fonction d’interaction * effet de paroi ”.

e L 'effet de desserrement
L'effet de desserrement apparaisse lorsqu'un grain n'est pas suffisant fin pour pénétrer dans la
porosité des gros grains. D'aprés de Larrard [3] lorsque les tétraedres élémentaires des gros
grains, dilatés par la présence d'un petit grain, sont suffisamment éloignés les uns des autres, la

perturbation est liniaire par rapport au volume de grains étrangers.

e L 'effet de la paroi du récipient
A cOteé de la paroi du récipient, la répartition des grains n'est pas libre. La compacité au contacte
et au prét de la paroi est plus faible par rapport au centre du récipient (Figure I. 15). Cet effet
disparaitre pour un rapport " diametre du récipient dr / diamétre des particules dmax > 10 [3].

Figure 1. 15 Effet de paroi exercé par un gros grain dans un empilement de grains fins [9].
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Malgré I'efficacité de ce modele, il présente deux inconvenients :

- Le modeéle ne traite pas le cas d'un mélange granulaire ayant des diameétres de grain
similaire,

- Dans le cas de forte compacité, le modele surestime sa valeur.

Cherait [50] a réalisé une étude comparative entre les résultats expérimentaux des compacités
de mélanges granulaires binaires et les compacités calculées avec le modéle linéaire de
compacité. Les reésultats de I'étude montrent une sous-estimation des valeurs de la compacité

au voisinage de lI'optimum.

1.4.3.3.2 Le modéle d’empilement virtuel

Le modele d'empilement compressible est une version corrigée du modéle de compacité
linéaire. Ce modeéle a été developpée au laboratoire de LCPC et décrit par de Larrard [3]. Ce
modele Prend en considération le cas d'un mélange ayant les mémes tailles de grain avec de

compacités propres différentes (Figure 1. 16).

/

s

Figure 1. 16 Deux classes granulaires avec le méme diametre [33].

Dans ce modele les notions f et y représente les notions a et Cmic du modeéle linéaire.

Y représente la compacité virtuel du mélange et [ c'est la compacité virtuelle de chaque classe

prise isolement. Afin d'améliorer le modele linéaire, de Larrard a considéré deux classes de

grain de mémes diametre d1 = dz ayant des compacités propres différentes B1 # B2 (figure 2.14).
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71 + 22 _ 1 Eqg. l. 12
BL B2
_ _ B1 Eq. 1. 13
Y T easyeY

Si en remplacant les compacités dans les différentes cas du modele linéaire, en trouve pour le

cas de mélange sans interaction ( d1 >> d>) :

- Cas de gros grains dominants :

p1 Eq. 1. 14
1=152
- Pour petit grains dominants
— B1 Eq. 1. 15
V2= eyt

de Larrard a intégré les trois cas précédents dans une seul équation:

_ B1 Eq. 1. 16
VT I (i—a1281/B2)y1
et

_ p1 Eq. 1. 17
V2 = T [1—pz+b21p2(1-1/BD)y1

Le coefficient ai» représente le desserrement exerce par les grains 2 sur I'empilement des grains

1. apest égale a 0 dans le cas (di>> d2) et a 1 pour (d1 = da).

Le coefficient blz représente I'effet des parois exercé par I'empilement des grains au voisinage

d'un grainl. Ce coefficient admet les mémes conditions aux limites que le coefficient di2. A la

fin, pour un mélange granulaire de n classe, la compacité virtuelle d'un empilement de grain ce

résume dans I'équation 1.18 :

Bi Eqg. 1. 18

i ﬁl —8 +b ﬂ 1-
[— i 2 y
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Avec :
Yi : compacité virtuelle du mélange pour la classe "i" dominante

B; : compacité propre virtuel de la classe "i".
a;; . effet de paroi

b;; : effet de desserrement

n : nombre de classe granulaire

yj - proportions volumiques par rapport au volume solide total
Ce modeéle a été aussi developpée par la détermination des coefficients a;; et b;;

1.4.3.3.3 Le modeéle de suspension solide (MSS)
Actuellement, le domaine de la conception de mélanges de béton a connu des développements
rapides. L'une des avancées majeures dans ce domaine est l'introduction de méthodes théoriques

permettant de concevoir du béton avec des densités de tassement optimales.

L'une des méthodes les plus prometteuses est celle développée par le laboratoire des Pont et des
Chaussées (LCPC) Ce modele est une version améliorée d'une méthode précédente, qui a été
développée a l'origine pour concevoir des mélanges de béton a haute performance. Le modele
de suspension solide a été adapté et testé avec succes, pour concevoir des mélanges BCR pour
les applications des barrages et des chaussées. 1l a également été utilisé pour doser des mélanges
a haute performance pour la construction de projets BCR a grandes échelles dans I'est du

Canada.

Fondamentalement, le modéle peut étre utilisé pour prédire la compacité d'un arrangement de

grains de différents diametres di (d1> d2> dn) sur la base :

1. de la densité de tassement intrinseque (i) de chaque classe de grains (c'est-a-dire la densité

de tassement d'un agencement de grains de diamétre di similaire) ;

2. de la proportion massique yi de chaque classe de grains (exprimée en rapport du volume

solide total).
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Le modele en suspension solide repose sur I'hypothése que la viscosité relative de référence
(") d'un arrangement de grains, consolidé par tout type de technique, a une valeur finie. Pour
une disposition unimodale de grains de diametre dj, la viscosité relative de référence peut étre

calculée a l'aide de I'équation suivante :

* 2.5 Eq. 1. 19
Nr=exp{—=

ai Bi

ou Pi représente la densité de tassement virtuel intrinséque de la classe de grains (i).

En pratique, les valeurs réelles de «i pour chaque classe de grains peuvent étre facilement

déterminées expérimentalement.

Une fois que les valeurs de Bi ont été déterminées pour chaque classe de grains, la densité de
tassement virtuel (y) de l'arrangement des grains peut étre obtenue a partir de la relation

suivante :

v = la valeur la plus basse de toutes

yi£0

et la valeur de chaque yi peut étre calculée a l'aide de 1'équation suivante:

., Eq. 1. 20
1-yit J/j<1—ﬁi+bijﬂi(1_3_1]))yi_zy=i+1<1_aij(§_]i>)yj

Yi=

Dans I'équation précédente, yi correspond a la proportion massique de chaque classe de grains.

La valeur de yi peut étre obtenue a partir de la courbe de gradation de chaque matériau.

1.4.3.3.4 Le modéle d'empilement compressible (MEC)

Le modele (MEC) représente la troisieme version des modeles développés par LCPC. Ce
modeéle permet la prédiction de la compacité en fonction de la compacité propre de chaque
fraction granulaire, la distribution granulométrique de chaque fraction et en fonction de
I'énergie de compactage. Ce modele se base sur les concepts de compacité virtuelle (y) et I'indice
de serrage (K) [3].
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2L Eq.l.21
— Bi
K=Yioi——
CmEC Vi
Avec :

Cyic : compacité réelle du mélange

K :indice de serrage pour le mélange

Y; : compacité virtuelle lorsque la classe i est dominant.
n : nombre de classes dans le mélange

B; : compacité virtuelle de classe i.

Le parameétre K dépend du processus de mise en place du mélange granulaire. C'est une fonction
strictement croissante de Cyzc (Figure 1. 17), ce qui montre qu'il existe bien, pour toute valeur

positive de K, une valeur unique de C.
Pour un empilement de méme taille, K prend la forme suivante :

= 2 Eq.1.22

Figure 1. 17 Deux classes granulaires avec le méme diametre [9].
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» Calibration du modéle

Le modéle (MEC) a été valideé est testé sur plusieurs melanges granulaires binaire, ternaire avec
des granulats concassées et roulés et avec une vibration sous charge de 10 kPa. A partir des
résultats expérimentaux de Larrard propose deux équations pour déterminer les coefficients

d'interaction.

4. 1.02 Eq. l. 23
al]:\/l—(l—d—i)
1 1.50 Eq. 1. 24
beso(-3) q

Apreés la détermination des valeurs de a et b pour un indice de serrage K égale a 9, de Larrard a
trouvé une bonne régression entre les résultats expérimentaux de la compacité et les résultats
calculé par le MEC Figure I. 18 et Figure 1. 19. Il a noté que le meilleur ajustement est obtenu
par des granulats roulés avec une erreur absolue de 0.77% contre 1.71% pour de granulats

CONCAasSes.

Tableau I. 4 Compacités des mélanges binaires. Grains roulés [18]

R8RO05 R8R1 R4R05 R8R2 R2R05 R8R4 R1R05
% fins| Exp. | Théo. | Exp. | Théo. | Exp. | Théo.| Exp. | Théo. | Exp. | Théo. | Exp. | Théo.| Exp. | Théo.

0 [0,628]0,632 0,628 | 0,632 |0,6195]| 0,629 | 0,628 | 0,632 | 0,616 | 0,620 | 0,628 | 0,632 | 0,609 | 0,613
S 10,657]0,6557]0,6545|0,6526| 0,645 |0,6492| 0,653 |0.6481| 0,635 |0,6354|0,6375|0,6416| 0,624 10,6217
10 |0,6865|0,6808|0,6795|0,6743]|0,6715]0,6703| 0,682 |0,6646| 0,663 |0,6512| 0,643 |0,6511] 0,633 |0,6304
15 10,710 (0,7069| 0,707 |0,6966| 0.689 | 0,692 | 0,697 |0,6813]| 0,678 |0,6667| 0,654 |0,6603| 0,640 |0,6386
20 0,729 10,733 | 0,724 [0.7189| 0,706 |0,7136{ 0,714 |0,7976] 0,692 |0,6826| 0,660 |0,6689| 0,656 |0,6462
25 10,754 10,7558| 0,742 |10,7391]0,7265]0,7326/0,7235|0,7122| 0,708 |0,6964| 0,663 0,6762| 0,666 |0,6526
30 |0.,75810,7877| 0,748 |0,7528]0,7785]0,7446| 0,728 |0,7229| 0,718 |0,7063]0,6595|0,6817|0,6705|0,6578
40 ]0.753]0,7544|0,7285|0,7496| 0,736 |0,7379| 0,723 |0,7251| 0,708 |0,7067]0,6565]0,6853]|0,6635| 0,659
50 ]0,7385]0,7256|0,7095]0,7277| 0,725 |0,7138| 0,705 |0,7111] 0,693 |0.6909/0,6535|0,6806|0,6545|0,6525
60 |0.7165]0,6959]0,6965|0,7029| 0,700 |0,6875| 0,689 |0,6927| 0,670 |0,6709| 0,649 [0,6719| 0,644 |0,6421
70 | 0,680 (0,6677| 0,677 |0,6786|0,6745| 0,662 | 0,671 |0.6737] 0,656 |0,6506|0,6445|0,6616| 0.636 |0,6303
80 |0.652]0,6414|0,6585|0,6554| 0,648 10,6379 0,646 |0,6551| 0.633 |0,6308| 0,638 |0,6508]0,6215|0,6181
90 ]0,6195]0,6168| 0,635 |0,6336| 0,614 ]0,6152| 0,632 |0,6361| 0,613 |0,6119] 0,629 |0,6398| 0,610 |0,6059
100 | 0,592 |0,594 | 0,609 | 0,613 | 0,592 | 0,594 | 0,616 | 0,620 | 0,592 | 0,594 |0,6195| 0,629 | 0,592 | 0,594
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Tableau I. 5 Compacités des mélanges binaires. Grains concassés [18]

C2C05

C8C4

C1C05

C8C05

C8Cl1

C4C05

C8C2

% fins

Exp.

Théo.

Exp.

Théo.

Exp.

Théo.

Exp.

Théo.

Exp.

Théo.

Exp.

Théo.

Exp.

Théo.

0

0,572

0,585

0,572

0,585

0,537

0,557

0,572

0,585

0,529

0,525

0,572

0,585

0,507

0,528

5

0,620

0,6066

0.613

0.6034

0,591

0,575

0,597

0,5986

0,54

0,5388

0,5825

0,5931

0,527

0,5362

10

0,642

0,6295

0.646

0.6226

0,6185

0,594

0,611

0,6125

0,552

0,5531

0,5875

0,6011

0,532

0,5444

15

0,676

0,6535

0,6755

0.6425

0,638

0.6137

0,625

0,6264

0,5515

0,5679

0,588

0,6087

0,545

0,5524

20

0,705

0,6779

0,699

0,6624

0,669

0,634
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0,6398

0,566

0,583

0,592

0,6158

0,552
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25

0,731
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0.,6806
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0,573
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0,6217
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0,7135

0,7245

0,693

0,711

0,670

0,651

0,6594

0,594

0,6115

0,594

0,6259

0,555

0,5733
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0,723

0,6998

0,7025

0,6861

0,691

0.6741

0,643

0,6554

0,588

0,626

0,5875

0,6271

0,556

0,5792
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0,6941

0,6666

0,6705

0.6586

0,667

0.6502

0,6335

0,6349

0,582

0,617

0,587

0,6198

0,549

0,576
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0,6585
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0,629
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0,6245

0,6111
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0,587

0,6084

0,546

0,5675

70

0,616

0,6019

0,611

0.6008
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Figure 1. 19 Mélanges binaires des grains
concassés. Compacité en fonction de la proportion
de grains fins [9]

Figure 1. 18 Mélanges binaires des grains concasses.
Compacité en fonction de la proportion de grains fins

[9]
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Le modele MEC a été validé expérimentalement a partir de différentes données réalisées ou
tirées de la littérature. Dans le second cas pour un procédé de mise en place différent de celui
proposé, l'indice de serrage K a été ajusté de tel fagon d'avoir des meilleurs résultats. Le modéle
a été testé avec sucées sur une large gamme de mélanges granulaires binaire ternaires. de
Larrard [3] a defini dans son travail des indices de compaction pour des différentes procédés

de mise en place

Tableau I. 6 indice de compaction K pour différents procédés de remplissage [18]

Procédé de Déversement Piquage avec Vibration Pression Vibration +
remplissage une tige statique pression 10kPa

Indice de 41 45 4,75 7 9
compaction

De Larrard a testé des mélanges ternaires dans le méme programme d'étalonnage. Apres avoir
arbitrairement sélectionné les classes <0,5, 1 et 8, les combinaisons les plus compactes ont été
recherchées par essais expérimentaux successifs (Tableau I. 7). Ces mesures ont ensuite été

simulées avec le Modéle d’Empilement Compressible, en prenant la valeur 9 pour K.
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Tableau I. 7 Compacité mesuré (grains roulés et concassés) et prévision du modele [18]

%R<05 [ %R1 | %R8| Cueo | Cexp %C<05| %C1 | %C8 | Cuéo | Cexp
25 0 75 1 0,762 | 0,752 22 10 68 | 0,755 0,775
30 0 70 | 0,775 0,753 27 10 63 | 0,778 | 0,776
22 10 68 | 0,787 0,772 32 10 58 10,786 | 0,797
27 10 63 | 0,788 0,777 37 10 53 10,781 ] 0,79
32 10 58 | 0,779 ] 0,764 42 10 48 0,77 | 0,787
37 10 53 10,764 | 0,756 12 20 68 | 0,734 | 0,734
42 10 48 10,748 1 0,738 17 20 63 | 0,761 | 0,744
12 20 68 | 0,781 ] 0,767 22 20 58 10,7791 0,752
17 20 63 | 0,795] 0,775 27 20 53 10,7851 0,777
22 20 58 | 0,795 0,779 32 20 48 10,782 0,788
27 20 53 10,785 0,782 3 20 43 10,772 | 0,786
32 20 48 | 0,771 0,774 42 20 38 0,76 | 0,781
37 20 43 10,755] 0,76 17 30 53 10,7531 0,77
42 20 38 | 0,739 ] 0,746 22 30 48 10,762 | 0,769
17 25 58 | 0,794 ] 0,791 27 30 43 10,765 0,775
22 25 53 | 0,79 | 0,795 32 30 38 10,762 ] 0,778
27 25 48 | 0,779 ] 0,785 37 30 33 10,755] 0,769
12 30 58 | 0,784 | 0,781 42 30 28 10,745 | 0,765
17 30 53 10,786 | 0,783 32 15 53 10,786 | 0,799
22 30 48 | 0,782 ] 0,784
27 30 43 | 0,771 ] 0,776
32 30 38 | 0,758 ] 0,761
37 30 33 | 0,743 ] 0,747
39 31,5 | 29,5 | 9,735 | 0,736
17 35 48 | 0,776 | 0,772
22 35 43 | 0,771 ] 0,769

Dans son investigation, de Larrard a mentionné la méme tendance entre I'expérimentale et les
résultats théoriques lors de l'utilisation des granulats concassées, avec une erreur moyenne
supérieure a celle des granulats roulés, égales a 1,31%. Pour I'expérimentale, la valeur 0,7993
a été considérée comme la valeur optimale de la compacité pour le mélange 0,32/0,15/0,53.
Pour le travail théorique la valeur optimale a été déterminee pour une valeur égale a 0,7854

pour les proportions 0,29/0,15/0,56 avec une erreur égale a 1,67%. ).
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1.5 Conclusion

Le présent chapitre, dans sa premiere partie, rapporte une synthése sur les données des
matériaux utilisés dans la réalisation des mélanges BCR pour barrages ainsi que leurs propriétés
essentielles. De méme, les propriétés des mélanges BCR a I'état frais et a I'état durci ont été

analysees dans ce contexte. Les différentes informations recueillies se résument comme suit :

e Les mélanges BCR sont spécifiés par I'utilisation d’un mélange granulaire assez large
variant d’éléments fin (fillers) aux gors grains (Dmax>40 mm), dans le but de remplir
les vides intergranulaires et pour améliorer de degré de compactage.

e Les BCR nécessitent l'utilisation d'un faible dosage du ciment afin d'éviter les
fissurations dues au dégagement de chaleur lors de I'nydratation du ciment.

e La bonne mise en ceuvre du BCR est conditionnée par ses propriétés a 1’état frais,
notamment un temps VeBe entrant dans les plages recommandées,

Les propriétés mécaniques, thermiques et de durabilité demeurent des parameétres essentiels
pour la stabilité du BCR en tant que matériau et des structures en BCR résultantes.  Le
deuxieme volet de ce chapitre décrit les méthodes de formulations des mélanges BCR. D’aprés
la littérature, les méthodes de formulation de BCR se regroupent en trois grandes catégories :

des méthodes, empiriques, semi-empiriques et théoriques.

> Les méthodes de formulations conventionnelles des bétons ne sont pas appliquées
directement au BCR a cause de ses spécifiés tel que I'utilisation des fines et des ballasts

>40 mm , son faible dosage en liant et le le mode de compaction.

> Les méthodes empiriques sont généralement basées sur un grand nombre de gachages

d’essais afin de définir une formulation optimale avec des caractéristiques désirées.

> Les méthodes de formulations semi-empirique, sont basées a la fois sur des formules
empiriques et des abaques et aussi sur un volume de gachées d'essais au laboratoire afin

d'atteindre des formulations de mélange BCR avec des performances souhaitées.

> Laderniere catégorie de méethodes theoriques est basee essentiellement sur des formules
empiriques en relation avec les caractéristiques des matériaux entrant dans la
formulation du mélange, ces méthodes nécessitant la caractérisation expérimentale des

matériaux constituants le mélange.
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Chapitre 11 : Techniques de I'intelligence Artificielle et leur application dans le domaine du
béton

.1 Introduction

Les techniques d'intelligence artificielle (1A) ont pris de I'ampleur en offrant des approches
informatiques alternatives pour résoudre des problémes dans divers domaines. D'apres
Abdallah et al. [51] La technologie de I'l A traite de la conception de systemes et de programmes
informatiques capables d'imiter les traits humains tels que la résolution de problemes,
I'apprentissage, la perception, la compréhension, le raisonnement et la conscience de
I'environnement. Yetilmezsoy et al. [52] note que les modeles d'lA tels que le réseau de
neurones artificiels (RNA), le systeme expert, I'algorithme génétique (GA) et la logique floue
(FL) ont la capacité de résoudre des problemes, de configurer une cartographie complexe et de
prédire les résultats. Konar [53] notre que le terme "Intelligence Artificiel a été inventée par
John McCarthy" et que les travaux du I'intelligence artificielle ont commenceé apreés la seconde

Guerre mondiale.

Ce chapitre présente deux techniques de l'intelligence artificiel, la premiére est les réseaux de
neurones artificiels et la seconde méthode représente I'optimisation de I'essaim de particules.
Ces deux méthodes ont été prises en considération dans les modeles de prédictions développées

dans cette thématique de recherche.

1.2 Réseau de neurone artificiel (RNA)

11.2.1 Introduction et généralités
D'aprés John et al. [54] les réseaux de neurones artificiels sont devenus des outils indispensables
pour résoudre des problémes dans différentes domaines. Boukhatem et al. [55] notent que les
réseaux de neurones artificiels (RNA) ont montré des performances exceptionnelles en tant
qu'outils utiles et puissants pour résoudre facilement des problémes complexes et sont capables
d'apprendre, de généraliser et d'optimiser des solutions a partir d'exemples et d'expériences sans

aucune connaissance préalable de la nature de ces interactions.

Chakali et al. [56] décrivent que le fonctionnement du modele informatique d'un réseau de
neurone artificiel est inspiré de la structure et les interactions des neurones biologiques du
cerveau humain. Le réseau de neurone artificiel est composé par des éléments de traitement
appelés neurones. La connexion entre les neurones se réalise par des coefficients appelées
(poids), ces connexions constituent la structure neuronale et des algorithme d'entrainement sont
liees a cette structure [57].Vesanto [58] note que les réseaux de neurones sont appelés "modeles
connexionnistes " en raison des connexions detectées entre les neurones. Chauhan et al. [59]

décrivent les réseaux de neurones artificiels (RNA) comme un ensemble de techniques
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mathématiques pouvant étre utilisees pour le traitement des signaux, la prévision et lI'on parle
de techniques de régression parallele, non linéaire et a plusieurs niveaux. Ji et al. [60] notent
que l'avantage principale de I'utilisation des réseaux de neurones et que I'utilisateur utilise le
RNA sans assumassions de la forme du modeéle, qui est une condition préalable a I'approche

paramétrique.

Il existe différents types de RNA dans la littérature, notamment le réseau neuronal Spiking [61],
le réseau Feedforward [62], le réseau neuronal récurrent [63], le réseau de fonction de base

radiale [64] et le réseau d'auto-organisation de Kohonen [64].

L'architecture RNA se compose de trois parties : une couche d'entrée qui est un vecteur des
entrées, la couche (s) intermédiaire (s) (cachée) qui est la partie principale de I'architecture
RNA, dont chaque couche cachée contient une collection de neurones, et la derniére partie est
la couche de sortie qui est responsable de la production du résultat. Un réseau neuronal ne doit
avoir gu'une seule couche d'entrée et une seule couche de sortie. Les neurones, a l'intérieur de
chaque couche, remplissent un méme réle. Le neurone dans les RNA est une unité de traitement
de I'information, qui forme la base de la conception d'une grande famille de réseaux neuronaux
[65]. Kouzi [66] note que les réseaux de neurones ont l'aptitude de mémoriser de la
connaissance obtenue par un processus d'apprentissage dans les poids synaptiques. Le nombre
de neurone dans chaque couche est choisi de tel facon a atteindre de meilleurs résultats pour
résoudre le probléeme. Le nombre de couche cachées est souhaitée d'étre optimal afin d'avoir
des meilleures performances et de minimiser le temps de calcul. Haykin [67] note que le réseaux

de neurone artificielle ressemble au cerveaux humain sur deux apparences:
v La connaissance de I'information se fait par un processus d'apprentissage.

v' La connexion entre les neurones se fait a travers des coefficients appelée poids

synaptiques qu'il servent a mémoriser la connaissance.

11.2.2 Neurone artificiel (formel)
Dreyfus [68] note que le neurone représente une fonction non linéaire, paramétrée, a valeurs
bornées. McCulloch et Pitts [69] ont présenté le réseau de neurone artificiel pour la premiére
fois en 1943, ils ont simulé le fonctionnement du cerveau humain comme un ordinateur bien

deéfini et structuré ayant une infinité de neurones.

Les neurones sont les entités de base dans lesquelles ils sont des cellules qui créent des relations
entre eux en formant des réseaux. En fait, le raisonnement est effectué dans les cellules en
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utilisant les informations provenant des messages d'entrées ou d'autres réponses de sorties des

neurones via une fonction d'activation, un modéle mathématique d'un comportement neuronal.

11.2.3 Concepts de base
Les neurones calculent la somme pondérée des entrées dans la couche d'entrée et les poids,
ajoutent le biais et exécutent une fonction d'activation pour fournir la sortie. Les neurones sont
reliés par des liens par lesquels ils interagissent, et chaque lien est associé a un poids qui sera
modifié en fonction des résultats. Les résultats sont transmis a d'autres neurones et les valeurs
envoyees different de celles recues en fonction de ces poids. Le poids est la valeur qui est
multipliée par la valeur portée avant de transmettre le résultat au neurone suivant. Les poids des
neurones sont des variables de conception & modifier. Un autre parametre qui peut améliorer
les performances du réseau neuronal est un terme de biais qui est inclus dans chaque neurone

dans les couches cachées et de sorties [70]

La Figure 1. 1 représente un neurone biologique et un modeéle simple de neurones de réseaux

neuronaux artificiel de type perceptron [71]
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Figure I1. 1 Représentation (a) d'un réseau neuronal biologique et (b) d'un réseau neuronal
artificiel de type Perceptron.

L'entrainement du RNA se fait a travers les entrées et les sorties de la base de données, cet
entrainement nécessite un processus d'apprentissage qu'il se traduit sur l'utilisation d'un

algorithme permet au RNA de créer une fonction qui relie les entrées et les sorties de la base de
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données. Les neurones de la couche d’entrée regoivent les données attribuées pour chaque
neurone (x;, x,....x;). Par la suite, les données de la couche d’entrée seront transférées aux
neurones de la couche cachée par des liaisons pondérées sous forme de poids (wq, w,.... w;) et
la comparer avec un seuil bk. Les équations ci-dessous (Eq. 1. 1) et (Eq. 1I. 2) représentent le

principe de calcul dans les neurones.
yi = f(net;) Eq.Il.1
netj = Zi Wi X; +bk Eq 1.2

Ou : y; et x; représentent les variables de sortie et d'entrée respectivement, b, représente le
seuil d'activation (biais) du neurone, w; est le poids synaptique d'un neurone i de la couche
d'entrée. L’état des neurones de la couche cachée est déterminée par une fonction d'activation f
(x) qui limite les valeurs de sortie pour chaque neurone par les bornes minimales et maximales
attribuées. Pour un réseau de neurones fiables, il est important de choisir le type de la fonction
d'activation associee au neurone de la couche cachée. Ensuite les valeurs des neurones de la
couche cachée sont transmises de la méme maniére a la seconde couche jusqu’a ’arrivée de la
couche de sortie, a la fin et aux neurones de la couche de sortie les valeurs de sorties (yk) sont
produites. La valeur d'erreur finale représente la différence entre les valeurs de sorties prédit
par le RNA et ceux de la base de données. D'aprés Boukhatem et al. [72] le processus
d'apprentissage se fait par des étirassions et il s'arréte pour des résultats d'erreurs acceptables

entre les valeurs introduites et prédites.

Dans le RNA, plusieurs fonctions d'activation de neurones ont été proposés. Généralement les

fonctions "sigmoides"”, "linéaire" et "seuil” sont les plus connues et utilisées (Figure 1. 2) [5].
Ya V‘} Ya
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Figure I1. 2 Type des fonctions d'activation : (a) Lineaire ; (b) Tan-Sigmoide ; (c) Log-Sigmoide
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11.2.4 Reéseaux de neurones ""FEED-FORWARD"

Les réseaux neuronaux supervisés typiques sont appelés feedforward, et sont basés sur le
modele du perceptron [73,74]. Dans un réseau neuronal feedforward, chaque neurone de la
premiére couche détecte une valeur réelle d'entrée, la multiplie par un poids et transmet le
résultat a tous les neurones de la couche suivante. Dans les représentations courantes des
réseaux neuronaux, les scientifiques considérent la couche la plus & gauche comme la premiere
couche et la couche la plus a droite comme la couche de sortie (Figure 1I. 3). Les neurones de
chaque couche au-dela de la couche d'entrée font le méme travail et envoient les résultats aux
neurones de la couche suivante, jusqu'a la couche finale (le processus va de gauche a droite).
Dans un réseau neuronal supervisé, la couche finale envoie ensuite ses résultats a une couche
de sortie a un neurone qui produit le résultat & une valeur réelle du réseau neuronal (Figure I1.
3).

upper profile
: hidden
! representation

classification

output:
cosine TRUE/FALSE
distance
lower profile
hidden

i | representation

hidden hidden
layer 1 layern

Figure I1. 3 Représentation de la structure du modéle de réseau de
neurones FEED-FORWARD [59].

Pendant la formation, le réseau de neurones compare les valeurs produites par le réseau de
neurones avec sa Vérité de base correspondante, et calcule I'erreur statistique (généralement
I'erreur quadratique moyenne ou l'erreur d'entropie croisée). Ensuite, le réseau neuronal renvoie
I'erreur aux couches precédentes et met a jour les poids de ses neurones en consequence, par
une technique appelée rétropropagation de I'erreur [6]. Dans La représentation des termes, la
rétropropagation se fait de droite a gauche (Figure Il. 3). La formation s'arréte lorsque le réseau

neuronal atteint le nombre maximal d'itérations initialement fixé. Une fois le modele formé, il
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peut alors étre appliqué a I'ensemble de test : le réseau neuronal traitera chaque instance de
données de test (une seule fois, de la premiere couche a gauche a la derniére couche a droite) et
générera une valeur prédite. Une fois que le réseau neuronal a généré une valeur prédite pour
chaque instance de I'ensemble de test, le programmeur peut l'utiliser pour calculer une matrice

de confusion.

Les réseaux neuronaux a action directe avec rétropropagation des erreurs sont également utilisés
dans les réseaux neuronaux siamois. L'architecture des réseaux de neurones siamois contient en
fait deux réseaux de neurones a action directe identiques, reliés a leur sortie (Figure II. 3), qui
fonctionnent en tandem. Chaque réseau de neurones contient un modéle de perception
traditionnel [57].Pendant la formation, chaque réseau neuronal lit un profil composé de valeurs
réelles et traite ses valeurs a chaque couche. Le réseau neuronal active certains des neurones en
fonction de ces valeurs, met a jour ses poids par rétropropagation des erreurs [6] et génére a la

fin un profil de sortie qui est comparé a la sortie de I'autre réseau neuronal.

L'algorithme compare les sorties du réseau neuronal supérieur et neuronal inférieur a l'aide
d'une métrique de distance (Figure II. 3) : une distance cosinusoidale dans le modeéle original
[75].

Gréace a cette mesure de similarité, le réseau neuronal indique que les deux profils sont différents
(valeur de similarité du cosinus dans l'intervalle [0, 1]) ou similaires (valeur de similarité du
cosinus dans l'intervalle [0, +1]). L'algorithme désigne alors l'instance de données comme
positive dans le premier cas, ou négative dans le second. La valeur finale de la sortie peut
finalement étre comparée a sa valeur de vérité de base correspondante ; toutes les sorties

classées peuvent étre utilisées pour générer une matrice de confusion.

Un perceptron multicouche composé de trois couches est représentée par I'Eq. Il. 3 et I'Eq. 1.
4:

yi = f(net;) Eq. 11.3

netj = Zi Wi X; +b] Eq I1. 4

Ou : x; représente la sortie de la valeur entrée et y; les couches cachees.

Wiji et 0i ce sont le poids et le biais respectivement entre la couche d’entrée et la couche caché.
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L'Eq. Il. 5 et I'Eq. Il. 6 sont les opérations de la couche de sortie, Ils utilisent les yi ; la valeur

de sortie de la couche cachée.

zr = f(nety) Eq. 1.5
net,= kaijj+bk Eq 1.6

Ou : Zk représente la valeur calculée du réseau de neurones.

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

L’erreur « E » définie dans I'Eq. Il. 7 représente la difference entre la valeur de sortie

calculée Zk et la valeur de sortie désirée dk

E =2 Yi(dy — z)’ Eq. I1.7

11.2.5 Apprentissage
L'apprentissage chez les humains et les animaux représente une procédure de realisation d'une
maniere autonome une tache donnée. Par exemple, I'apprendre chez les enfants se fait par leur
présentés des exemples de chiffre et de lettre avec différents styles en plusieurs fois. A la fin de
I’apprentissage, on attend que 1’enfant soit capable de lire non seulement tous les chiffres et
lettres qui lui ont été présentés durant son apprentissage, mais également tous les chiffres et
lettres qu’il est susceptible de rencontrer : en d’autres termes, on attend de lui qu’il ait une
capacité de généralisation a partir des exemples qui lui ont été présentés. L’apprentissage
numérique poursuit exactement le méme objectif, 1l s’agit de faire en sorte, a 1’aide d’une
procédure numérique programmeée et exécutée sur un ordinateur, d’inférer un modéle d’un

processus que 1’on observe et sur lequel on peut effectuer des mesures [76].

Mordjaoui [77] note que I'apprentissage dans un réseau de neurone représente un processus
dynamique et itératif permettant de modifier les paramétres du (RNA ) en fonction des entrées

et des sorties attribuées.
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11.2.5.1 Algorithme d'apprentissage et principe

Dans le RNA, il existe plusieurs algorithmes d'apprentissage, I'algorithme de rétropropagation
est consideré comme le plus utilisé. D'aprés Yang et al. [78] dans un RNA, la transmission du
signal d'apprentissage se fait a partir de la couche d'entrée vers la couche cachée ensuite vers la
couche de sortie, I'erreur minimale sera atteinte avec la répétions itérative du processus
d'apprentissage. D'aprés Rebouh [79] l'algorithme de rétropropagation passe par six étapes

essentiels:

> Etape 1 : Cette étape représente l'initialisation des parameétres principales ; les poids

(Wi, Wij), les biais (bi, bk) ainsi que le taux d'apprentissage (n) et le Momentum (o).
> Etape 2 : Cette étape représente le calcul de I'erreur généralisée ok
dk = Zk (1- Zx) (dk - Zx)
> Etape 03 : ajustement des poids entre la couche cachée et la couche de sortie
AWyj (K+1) =1 8k yj+ a Wig (k)
> Etape 04 : calcul de I’erreur généralisée de la couche cachée
> dj =yja-Yi)+ Xk 8k Wij
> Etape 05 : ajustement des poids entre la couche cachée et la couche de sortie
AW (K+1) =1 9j yi+ a Wji (k)
» Etape 06 : répétition des étapes de 1 a 5 jusqu’a atteindre la valeur d’erreur désirée.

11.2.5.2 Types d'apprentissage
Les algorithmes d'apprentissage peuvent étre classés comme suit : algorithmes supervisés et
non supervisés, algorithmes paramétriques et non paramétriques, algorithmes probabilistes, ou

algorithmes univariés et multivariés [80].

Les types d'algorithmes d'apprentissage ont été dénis par Ponce-Espinosa et al. [80] comme

suite :

11.2.5.2.1 Algorithmes d'apprentissage supervisé et non supervisé
Désignons par £ = (X, Y) tout systeme X donné avec des paires ordonnées (X, Y) d'observations
de variables attributaires et cibles, respectivement. Les algorithmes d'apprentissage supervisés

construisent un modele MZ d'un systéme X a l'aide de données ou d'expériences passées et
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présentes sous la forme de paires ordonnées de variables dattributs et de variables cibles,
également appelées entrées et sorties. L'idée derriere ces algorithmes est de minimiser toute
métrique qui mesure la distance entre les observations cibles et le modele. Cette métrique est
connue sous le nom de fonction de perte ou fonction d'erreur E, et mesure la précision du modele
par rapport aux donneées cibles. Dans les procédures d'optimisation, cette fonction de perte est
appelée fonction objective. En fait, la métrique la plus courante est la fonction de perte dite au
carré comme (Eq. I1. 8) ; ou, q est le nombre d'observations de données (échantillons), xk € Rn
est le k-ieme échantillon de variables d'attribut x1, ..., xn € X, yk € Rm est le k-ieme échantillon

de variables cibles y1, ..., ym € Y et MX(xk) est la réponse du mode¢le due a xk .

Eq. 1.8

En revanche, les algorithmes d'apprentissage non supervisé construisent des modeles MX d'un
systtme X uniquement a l'aide de variables attributaires X. Ces processus d'apprentissage
reconnaissent les régularités dans le domaine d'entrée du systeme. Différentes métriques sont
largement utilisées, mais une fonction de perte au carrée E peut étre calculée comme (Eq. I1. 9;
ou, q est le nombre d'échantillons d'entrée, xk € Rn est le k-ieme échantillon de variables

d'attributs x1, ..., xn € X et 0i est un ensemble de paramétres définis dans le modéle.

Eq. 1.9

11.2.5.2.2 Algorithmes d'apprentissage paramétrique et non paramétrique

D'une part, les algorithmes d'apprentissage paramétrique construisent un modele MX qui
dépend de paramétres appropriés 0i, tels que, MZX(X|0i). En fait, les I'algorithmes
d'apprentissage paramétrique sont réduits a un probleme d'optimisation dans lequel I'ensemble
des paramétres optimaux 0i. satisfait la minimisation de E dans (Eq. I1. 8) ou (Eq. II. 9). Les
types d'algorithmes les plus connus pour les modeles continus relévent des méthodes de
régression, et de ses variantes, comme la régression linéaire, la régression quadratique ou la
régression polynomiale. Par exemple, l'algorithme des réseaux d'hydrocarbures artificiels
utilise la méthode bien connue des estimations des moindres carrés, une technique de
régression, comme algorithme d'apprentissage supervisé et paramétrique pour trouver les

parametres appropriés en son sein.
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D'autre part, les algorithmes d'apprentissage non paramétrique construisent un modele M qui
ne dépend que des observations de données du systéme, tel que, MX(X). En fait, les algorithmes
d'apprentissage non paramétrique supposent des similarités dans les données d'entrée. Ainsi,
des entrées similaires peuvent avoir des sorties similaires. Dans ce cas, ces méthodes sont
également appelées lisseurs. Les algorithmes les plus courants sont le lisseur a moyenne mobile,
le lisseur a noyau et le lisseur a ligne mobile. Chacun d'entre eux déduit le modéle ME(X) en

termes de mesures relatives parmi les échantillons de X afin de minimiser (£q. 1. 8).

11.2.5.2.3 Algorithmes d*apprentissage probabilistes

Les algorithmes d'apprentissage probabilistes prétendent a l'incertitude dans les observations
des données d'entrée-sortie (X,Y). Dans ce cas, un modeéle est construit en termes de
dépendances d'unités d'information qui sont liées avec une probabilité conditionnelle en raison
de la regle de Bayes. Les algorithmes typiques font références aux algorithmes de décision
bayésiens, tels que les réseaux bayésiens ou les réseaux de croyance. L'estimation du maximum
de vraisemblance et le modéle de biais et de variance sont d'autres algorithmes d'apprentissage

utilisant des probabilités.

11.2.5.2.4 Algorithmes d'apprentissage univariés et multivariés

Les algorithmes d'apprentissage univariés construisent des modeles qui ne dépendent que d'une
variable attributaire x € X alors que les algorithmes d'apprentissage multivariés construisent
des modéles qui dépendent de plusieurs variables attributaires x1, ..., xn € X. Dans les
applications du monde réel, les algorithmes d'apprentissage multivariés sont préférés plus que

les univariés car les systémes complexes dépendent de plusieurs variables d'entrée.

11.2.6 Avantage et limites des réseaux de neurones artificiels (RNA)

Comme chaque systeme, les RNA ont des avantages et des limites d'utilisation

e Avantages des réseaux de neurones artificiels (RNA)

» Stockage des donneées sur I'ensemble du réseau : les informations telles que dans la
programmation traditionnelle sont stockées sur I'ensemble du réseau et non sur une base
de données.

» Aptitude a fonctionner avec des connaissances incompletes : apres la création du RNA,
le réseau preuve produire des conséquences méme avec des données incomplétes. La

perte de précision du RNA dépend de I'importance des informations absentes.
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» Possession d'une tolérance aux problemes : le manque d'une ou de plusieurs données du
RNA ne I'empéche pas de prédire une sortie. Cette activité remet les RNA résistant aux
pannes.

> Possede d'une mémoire distribuée : Pour qu'un RNA puisse apprendre, il est essentiel
de déterminer les exemples et d'enseigner le RNA en relation de la sortie désirée. Le
succeés du réseau est directement proportionnel aux instances sélectionnées, et si
I'événement ne peut pas étre montré au réseau sous tous ses aspects, le réseau peut
produire une fausse sortie

> L'aptitude a faire de I'apprentissage automatique : les RNA apprennent les événements
et prennent des décisions en commentant des événements similaires.

> Capacité de traitement paralléle : les réseaux de neurones artificiels ont une force

numérique qui peut effectuer plus d'un travail en méme temps.

e Inconvénients des réseaux de neurones artificiels (RNA)

> Dépendance matérielle : les RNA nécessitent des processeurs avec une puissance de
traitement paralléle, conformément a leur structure. Pour cette raison, la réalisation de
I'équipement est dépendante.

» Comportement inexpliqué du réseau : C’est le probléme le plus important du RNA.
Lorsque RNA produit une solution de sondage, cela ne donne aucune idée du pourquoi
et du comment. Cela réduit la confiance dans le réseau.

> Détermination de la structure de réseau appropriée : Il n'y a pas de regle spécifique
pour déterminer la structure des RNA. Une structure de réseau appropriée est obtenue
grace a l'expérience et aux essais et erreurs.

> Difficulté a montrer le probleme au réseau : les RNA peuvent apprendre avec des
informations numeériques. Les probléemes doivent étre expliqués en valeurs numériques
avant d'étre introduits dans RNA. Le mécanisme d'affichage a déterminer ici influencera
directement les performances du réseau. Cela dépend de la capacité de I'utilisateur.

» La durée du RNA est inconnue : Le RNA est réduit a une certaine valeur de I'erreur
sur I'échantillon signifie que la formation est terminée. Cette valeur ne nous donne pas
des résultats optimaux.

Les réseaux de neurones artificiels scientifiques qui sont apparus dans le monde au milieu du
XXe siecle se développent rapidement. De nos jours, nous avons examiné les avantages des

réseaux de neurones artificiels et les problémes rencontrés au cours de leur utilisation. Il ne faut
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pas oublier que les inconveénients des réseaux RNA, qui sont une branche scientifique en
développement, sont éliminés un & un et que leurs avantages augmentent de jour en jour. Cela

signifie que les réseaux de neurones artificiels deviennent une partie indispensable de la vie

courante.

1.3 Essaims de particules
11.3.1 Introduction et historique

Les applications des algorithmes de recherche métaheuristiques inspirés par des phénomeénes
naturels se développent rapidement dans divers domaines scientifiques pour résoudre des
problemes d'optimisation difficiles. Parmi les algorithmes d'optimisation stochastique les plus
populaires, citons les algorithmes génétiques (AG) inspirés de I'évolution darwinienne et de la
sélection naturelle des systémes biologiques [81], le recuit simulé (SA) inspiré du processus de
recuit des métaux [82], I'optimisation par colonies de fourmis (ACO) modélisée par les actions
d'une colonie de fourmis [83], l'optimisation par essaims de particules (PSO) inspirée du
comportement des oiseaux [84], et la recherche d'’harmonie (HS) inspirée du processus
d'improvisation des musiciens [85]. Il s'agit d'algorithmes approximatifs qui explorent
efficacement I'espace de recherche afin d’aboutir a des solutions quasi-optimales en un temps

raisonnable.

Les algorithmes de recherche métaheuristiques inspirés de la nature attirent également de plus
en plus l'attention de la communauté des chercheurs en génie civil en raison de leur capacité a
résoudre un large éventail de problémes d'optimisation continus, discrets et combinatoires, tout
en étant faciles a mettre en ceuvre [86,87]. Puisqu'ils ne sont pas spécifiques au probléme, qu'ils
n'exigent pas que la fonction objective soit continue ou différentiable (contrairement aux
algorithmes d'optimisation basés sur le gradient comme la méthode quasi-Newton), qu'ils
peuvent incorporer des contraintes, qu'ils peuvent rechercher de trés grands espaces de solutions
candidates et gu'ils sont en général parallélisables. Les chercheurs les t appliquent avec succeés
a une diversité de problémes d'optimisation en génie civil. L'objectif de cette étude est de fournir
un apercu de I'état de I'art des applications PSO rapportées dans la littérature de génie civil entre
1995 et 2010.

PSO est un outil d'optimisation globale basé sur la population, appartenant a la classe des
techniques d'intelligence artificielle (SI), qui a été développé en 1995 et est basé sur les
comportements d'essaimage observés dans les volées d'oiseaux ou les bancs de poissons

[84,88]. PSO a trés peu de paramétres a ajuster, peut étre mis en ceuvre en quelques lignes de
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code informatique et, sans aucune variation ou avec de légéres variations, fonctionne bien dans
une grande variété d'applications, y compris dans des domaines tels que le traitement du signal,

les graphiques, la robotique, et ainsi de suite [87].

11.3.2 Définition, inspiration et principe de fonctionnement
Le concept de PSO introduit par Eberhart et Kennedy [84] s'inspire de la vie artificielle, du vol
d'oiseaux, de I'élevage de poissons, de la théorie de I'essaimage, ainsi que de I'AG et de la
programmation évolutive. Bien gu'il ait été introduit a I'origine pour I'optimisation de fonctions
continues non linéaires, de nombreux progrés dans le développement du PSO lui ont permis de

traiter une large classe de problémes complexes d'optimisation en ingénierie et en sciences.

Le PSO utilise une population de solutions potentielles au probleme considéré pour explorer
I'espace de recherche. Cependant, chaque individu de la population dans PSO a une vitesse
adaptable (changement de position), en fonction de laquelle il se déplace dans I'espace de
recherche. De plus, chaque individu possede une mémoire qui se souvient de la meilleure
position de I'espace de recherche gu'il a déja visitée [89]. Le mouvement de l'individu est donc
une accélération agrégée vers sa meilleure position précédemment visitée et vers le meilleur
individu d'un voisinage topologique. Comme le terme "accélération" était principalement utilisé
pour les systemes de particules en physique des particules [90] et le terme "essaim" pour décrire
la population, cet algorithme a été nommé PSO. Essentiellement, PSO emploie un essaim de
particules ou de solutions possibles qui volent dans I'espace des solutions réalisables pour

explorer les solutions optimales.

Deux variantes de l'algorithme PSO ont été développées a I'origine : une avec un voisinage
global (modele Gbest) et une avec un voisinage local. Chaque particule se déplace vers sa
meilleure position précédente et vers la meilleure particule de I'ensemble de I'essaim, selon la
variante globale. En revanche, chaque particule se déplace vers sa meilleure position précédente

et vers la meilleure particule de son voisinage restreint, selon la variante locale [84]

L'algorithme PSO a variante globale, qui est le plus standard, est décrit comme suit. Supposons
que l'espace de recherche soit a D dimensions, alors la ieme particule de l'essaim peut étre

représentée par un vecteur a D dimensions, Xi 5 (xil, xi2, ..., xiD)

La vitesse (changement de position) de cette particule peut étre représentée par un autre vecteur
a D dimensions Vi 5 (vil, vi2,..., viD)T. La meilleure position précédemment visitée de la ieme

particule est désignée par Pi 5 (pil, pi2, ..., piD)T. En définissant g comme l'indice de la
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meilleure particule de I'essaim, et les exposants indiquent le nombre d'itérations. Chaque
particule met a jour sa position en fonction de sa propre meilleure exploration, de la meilleure
expérience globale de I'essaim et de son vecteur de vitesse précédent selon les deux équations

suivantes [84] qui définissent la version initiale de I'algorithme PSO :

vt = vl + ol — viy) + ord(pla — xik) Eq. 11. 10

n+1 __ d n+1
Vig -~ = Xi +Vig Eq. 11. 11

Oud=1,2,D;i51, 2, NetN est la taille de I'essaim ; ¢ c'est une constante positive appelée
constante d'accélération ; rl et r2 sont des nombres aléatoires, uniformément répartis dans [0,
1] ;etn 51, 2,.., détermine le nombre d'itérations. La performance de chaque particule est
mesurée en fonction d'une fonction de fitness ou d'une fonction objective prédéfinie, qui est liée

au probléme considéré.

Par la suite, un parametre de vitesse maximale, Vmax, a été imposé pour améliorer I'efficacité
de PSO dans la région de l'optimum en permettant a son pas de vitesse de poursuivre la
recherche a un grain plus fin. Ainsi, dans les versions ultérieures du PSO, les équations (Eqg. II.
10) et (Eq. 1. 11) ont été modifiées comme suit en incorporant un parametre de poids pour la

vitesse antérieure de la particule [91]:

vigt = x(wvly + ol (pfy — xfy) + et (Pga — xia)) Eq. 1. 12
Xt = xft ol Eq. I1. 13

Ou w est appelé poids d'inertie ; c1 et c2 sont deux constantes positives appelées respectivement

parametres cognitifs et sociaux ; et x est un facteur de constriction.

Cognitifs et sociaux, respectivement ; et y est un facteur de constriction, qui est utilisé, a la

place de w, pour limiter la vélocité.la Figure I1. 4 schématisant le mécanisme d’optimisation.
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Figure 11. 4 Mécanisme de recherche de I'optimisation par essaims de particules

Le critéere de terminaison pour PSO est généralement I'un des suivants : (i) mettre fin au
processus d'optimisation aprés un nombre fixe d'itérations méme si la convergence n'est pas
atteinte, (ii) mettre fin a I'optimisation aprés un nombre fixe d'itérations sans amélioration de la
solution, et (iii) prédéfinir une tolérance d'erreur et mettre fin a I'optimisation si I'erreur entre la
valeur de la fonction objectif et la meilleure valeur de fitness est inférieure a la tolérance d'erreur
[92]

Le comportement de Il'essaim dans le PSO conventionnel est influencé par le nombre de
particules, le poids d'inertie, la vitesse maximale et les coefficients d'accélération pour modifier
la vitesse. Le choix des parametres de I'algorithme PSO est considéré comme étant de la plus
haute importance pour la vitesse, la convergence et I'efficacité de I'algorithme. L'impact de
I'historique des vitesses précédentes sur la vitesse actuelle est contrélé par I'utilisation du poids
d'inertie, w, qui influe sur le compromis entre le global (grande portée) et le local (petite portée).
La capacité d'exploration globale (recherche de nouvelles zones) est facilitée par un poids
d'inertie plus important, tandis qu'un poids d'inertie plus faible tend a faciliter I'exploration
locale pour affiner la zone de recherche actuelle. Ainsi, un bon équilibre entre les capacités
d'exploration globale et locale, nécessitant moins d'itérations en moyenne pour opter pour la

solution optimale, peut étre obtenue par une sélection appropriée du poids d'inertie [91]

Le PSO ne nécessite que des opérateurs mathématiques primitifs, car il n'implique que deux
équations de modeéle et est peu colteux en termes de mémoire et de vitesse. Il présente plusieurs
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avantages par rapport a d'autres techniques d'optimisation, notamment [93] sa nature sans
dérivation, contrairement a de nombreuses techniques conventionnelles, sa souplesse
d'intégration avec d'autres techniques d'optimisation et d'informatique douce pour former des
outils hybrides, le nombre réduit de paramétres a ajuster, sa capacité a traiter des fonctions
objectives de nature stochastique, sa facilité de mise en ceuvre, 1'absence d'exigence de solution

de départ pour lancer son processus d'itération.

Depuis son développement initial en 1995, il y a eu plus de 20 variantes différentes de PSO
dérivées principalement en modifiant la fagcon dont la vitesse d'une particule est mise a jour
pour améliorer la performance de PSO. Ces variantes comprennent PSO discret (DPSO), PSO
unifié (UPSO), PSO chaotique (C-PS0O), et ainsi de suite [94]

Les applications PSO rapportees dans différentes branches du génie civil sont résumées dans
les sections suivantes apres une bréve mise en garde. Selon le théoreme no-free-lunch (NFLT)
de Wolpert et Macready [95], toutes les méthodes d'optimisation ont des performances égales

lorsqu'on en réalise la moyenne sur tous les problemes.

1.4 System hybrid d'essaims de particules réseau de neurones artificiels (RNA-PSO)
11.4.1 Technique d'hybridation

L’efficacité des RNA repose sur I’optimisation des paramétres du réseau (poids et biais), ce qui
se fait par des algorithmes d’apprentissages qui sont limités en cas de probléme complexe et
rendent le processus d’apprentissage relativement lent [96]. Afin d’optimiser au mieux le
modele RNA, un systéeme hybride RNA-PSO a été développé pour optimiser les poids (W) et
des biais (b) du RNA.

La Figure Il. 5 explique les étapes du fonctionnement du modele proposé. Chaque ensemble de
poids et de biais du RNA est considérée comme une particule de 1’essaim du PSO. Au début,
les particules seront initialisées de maniere aléatoire, chaque particule étant représentée par une
position donnée Xi dans le domaine de recherche des particules. Ensuite, pour chaque nouvelle
géneration, les postions et les vitesses seront mises a jour. Selon la fonction « fitness » de RNA,
les paramétres p;; et pg, sont corrigés et les positions finales des particules seront obtenues par
une actualisation des équations 2 et 3 jusqu'a I'obtention des valeurs optimales des parameétres
du RNA.
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Figure 11. 5 Organigramme du modéle RNA-PSO.
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1.5 Application de I'intelligence Artificielle dans le domaine du béton

11.5.1 Introduction

Les développements rapides de nouveaux types de béton stimulés par les exigences de
Iindustrie de la construction ont motivé diverses recherches pour développer de nouveaux
modeles prédictifs capables d'estimer les propriétés du béton. La prédiction des propriétes
mécaniques du béton a été une tache de recherche importante qui pourrait mieux répondre aux
exigences de divers codes et normes de conception. Les modeéles conventionnels de prévision
des propriétés mécaniques, rhéologiques, de durabilité et autres du béton consistaient
essentiellement en des relations empiriques développées a partir de lI'analyse statistique de
données expérimentales, ou des modeles de régression linéaire et non linéaire ont été établis
[97,98] . Dans la littérature ouverte, des modeles de régression ont été suggerés pour estimer
les propriétés mécaniques du béton, y compris la résistance a la compression, la résistance a la
traction, la résistance au cisaillement et le module d'élasticité [99-104].

Méme si ces modeles se sont avérés efficaces dans certains cas et ont tendance a faire gagner
du temps et des codts pour les applications futures, leur développement est associé a de
multiples inconvénients. Les lots d'essais colteux et chronophages nécessaires pour établir des
modéles empiriques font partie de leurs principales lacunes. De plus, les modéles
conventionnels fonctionnent mal dans le traitement des matériaux complexes [105], ce qui les
rend peu fiables pour estimer les propriétés de plusieurs types de béton.

Pour compenser les inconvénients des modeles de régression linéaires et non linéaires
conventionnels, les techniques de IA ont été récemment introduites comme un concurrent
sérieux pour la prédiction de la résistance mécanique du béton. L'utilisation de tels outils de
prédiction peut permettre d'économiser des lots d'essai colteux et chronophages et les travaux
experimentaux associés nécessaires pour obtenir la résistance souhaitée du béton [106]. Les
approches d'apprentissage automatique peuvent généralement étre classées en deux types
principaux: I'apprentissage supervisé et I'apprentissage non supervisé [107] . Le premier a été
plus couramment adopté pour estimer les propriétés mécaniques du béton. Dans l'apprentissage
supervisé, les modéles ML consistent en des algorithmes informatiques capables de générer des
modeles et des hypotheses a travers un ensemble de données fourni pour prévoir les valeurs
futures [107-111].
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11.5.2 Application de I'intelligence artificiel dans la formulation des Betons

11.5.2.1 Application des RNA

Le probléeme de formulation du béton est un probleme complexe, il dépend de plusieurs
parametres reliés aux matériaux de composition du béton. Afin de résoudre le probleme de
formulation du béton, les chercheurs ont été intéresses par I'utilisation des RNA afin de résoudre
ces problémes. Dans ce contexte plusieurs travaux basés sur les RNA ont été réalisés pour
étudier les différents parameétres en relation de la formulation du béton. Topcu et Saridemir
[112] ont utilisé I'approche RNA pour prédire la résistance a la compression et la résistance a
la traction fractionnée du béton d'agrégats recyclés avec de la fumeée de silice. Duan et coll.
[113] ont utilisé le RNA pour prédire la résistance a la compression du béton contenant des
agrégats recyclés provenant de différentes sources. Dantas et coll. [114] ont utilisé le modele
RNA pour prédire la résistance a la compression du béton contenant des déchets de construction
et de démolition. Sipos et coll. [115] ont prédit la résistance a la compression du béton de
granulats de briques recyclées par RNA et le modéle a ensuite été vérifié par analyse
paramétrique. Hendi et coll. [116] ont utilisé RNA pour étudier la durabilité du béton sous
attaque acide et a prédit les valeurs de perte de masse pour divers mélanges de béton afin de
tirer des conclusions appropriées pour l'utilisation de matériaux supplémentaires. Singh et coll.
[117] ont développé un modele de prédiction de la résistance a la compression en utilisant RNA
pour étudier l'influence de la poudre de marbre comme matériau cimentaire. Hadi et coll. [118]
ont développé un modéle RNA pour prédire la résistance a la compression du mortier
géopolymere a base de cendres volantes. lls ont incorporé diverses caractéristiques des cendres
volantes et des agents activateurs alcalins pour assurer des performances élevées du modéle de
prédiction. Chithra et coll. [119] construit un modéle RNA pour prédire la résistance a la
compression du béton haute performance contenant de la nanosilice et des agrégats de laitier de
cuivre. Le modéle développé utilisait des constituants de mélange comme paramétres d'entrée
pour prédire la résistance a la compression. Sojobi et coll. [120] ont développé un modéle RNA
pour la prédiction de la résistance a la compression et de la résistance au dérapage de divers
blocs de pavés a emboitement verts a base de médias de cure. lls ont recommandé une
évaluation multicritére des modéles RNA pour une meilleure interprétation de I'efficacité des
modeéles. Naddaf et Kazemi [121] ont prédit la résistance a la compression des mélanges de
mortier constituant différentes classes de ciment. Ils ont développé des modeles RNA sur deux
conditions avec et sans la prise en compte de la résistance du ciment pour obtenir un état

optimal. Erdem [122] a mis en ceuvre RNA pour estimer la capacité de moment des poutres en
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béton armé exposées au feu. La capacité de moment predite par RNA s'est avérée cohérente
avec les résultats obtenus par équation empirique. Mashhadban et coll. [123] ont généré un
modele polynomial en utilisant RNA pour prédire les propriétés mécaniques du béton auto-
compactant renforcé de fibres. Ils ont rapporté que le modéle RNA formé a réussi a prédire les
résultats souhaités des propriétés du beton. Naderpour et coll. [124] ont utilisé RNA pour
prédire la résistance a la compression du béton d'agrégats recyclés. Le modele RNA développé
était basé sur six parameétres d'entrée différents et a montré une prédiction efficace de la
résistance a la compression. Zhou et coll. [125] prédit la résistance a la compression des prismes
de maconnerie en béton creux par les RNA. Les résultats prédits par les RNA ont été comparés
a ceux des approches empiriques et ont montré que le RNA a une excellente capacité de
prédiction avec des taux d'erreur négligeables. Dogan et coll. [126] ont prédit la résistance a la
compression du béton en utilisant le RNA et le traitement d'image. lls ont rapporté que la
combinaison de RNA et du traitement d'image est une alternative efficace pour prédire les
propriétés mécaniques du béton. Momeni et coll. [127] ont développé un modele RNA prédictif
amélioré avec un algorithme génétique pour prédire la capacité portante des pieux. Ils ont
rapporté que les résultats prédits par les modéles RNA concordaient fortement avec ceux de la
capacité portante mesurée. Armaghani et coll. [128] ont mis en évidence des modeles RNA
simples et hybrides intelligents pour prédire le taux de pénétration des tunneliers. 1ls ont conclu
que l'utilisation de modeles intelligents hybrides RNA avec des RNA simples donnait de
meilleurs résultats comparables.

D'autres recherches basées sur les NN dans le domaine de la technologie du béton ont été
initialement développées. Ces applications concernaient principalement le dosage des melanges
[60], I'nydratation [11] , l'ouvrabilité [7], la résistance a la compression [129], [130] et la
durabilité du béton [129], [131], [132]. Pour FL, les premiéres applications ont été conduites
par I'industrie du ciment pour contréler intelligemment les usines de broyage de ciment [133].
Quelques applications visent a prédire la résistance a la compression des ciments et bétons
contenant des cendres volantes [134], [135]

11.5.2.2 Application du systeme hybride RNA-PSO

Peu de modele RNA-PSO ont été développées pour l'optimisation et la prédiction des
parameétres du béton, une étude proposée par In-Ji Han et al. [136] a montré I'efficacité du
systéeme hybride RNA(BP)-PSO pour la prédiction de la résistance a la compression (CS) du
béton de laitier de haut fourneau granulé broyé (GGBFS).
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Dans cette étude l'architecture optimisée de le RNA proposé est composé d'une seule couche
cachée avec 15 neurones, un seul neurone dans la couche de sorite a été proposé et qu'il
représente le (CS), 7 neurones dans la couche d'enter ont été apportés et quelles représentes :
les la température de durcissement (T), le rapport eau / liant (E / L), le rapport GGBFS au liant
total (GGBFS / B), I'eau (W), I'agrégat fin (FA), I'agrégat grossier (CA) et superplastifiant (SP).
Dans ce travail, I'algorithme PSO a été utilisé pour déterminera les points initiaux optimaux
quasi globaux au lieu des poids initiaux aléatoires pour la formation BP du RNA.

11.6 Conclusion

Un nombre significatif de systemes des réseaux de neurones et des algorithmes d'essaim de
particule (PSO) ont été développés récemment pour la prévision des propriétés des bétons et en
particulier 1’ouvrabilité et la résistance a la compression car ces dernieres représentent les

propriétés principales d’un mélange de béton.

Les résultats de ces modéles prouvent que I’approche RNA est considérée en tant qu'outil utile
et puissant en résolvant une classe importante de problémes de 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 compacté au rouleau
(BCR) est tres onéreuse a cause de la complexité du probléme de formulation. C’est pourquoi
on s’intéresse dans cette étude a la formulation des BCR aux ajouts (fillers calcaires) en utilisant
la structure hybride RNA-PSO, qui est plus performante que les RNA. La base de données, la
méthodologie, le développement et I’implémentation de ces modeles seront discutés dans les

chapitres suivants.
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Chapitre 111 : Modélisation et prédiction intelligente de la compacité des mélanges
granulaires, applicables aux bétons compactés au rouleau (BCR)

I11.1 Introduction

Les bétons compactés aux rouleaux « BCR » utilisés pour les barrages sont des bétons
faiblement dosés en ciment (<200 kg/m®) et sont congus par un squelette granulaire assez
complexe et particulier, contenant des fillers et différents sables et graviers, de diameétre
maximal pouvant aller jusqu’a 80 mm. De ce fait, les méthodes de formulation des BCR sont
un peu différentes a celle des bétons conventionnels et se bases beaucoup plus sur les essais
expérimentaux d’optimisation des différents parametres essentiels, en particulier la compacité
du mélange granulaire qui conditionne par la suite le choix et le volume de la pate de liant

(ciment, additions, eau et adjuvants).

La conception d’un mélange granulaire avec une compacité souhaitée, implique 1’utilisation
d’un ensemble de composés granulaires de caractéristiques géométriques et physiques
variables. Les proportions des différents composants sont optimisées généralement moyennant
une étude paramétrique méthodique s’appuyant sur la mesure ou la prédiction de la compacité
du mélange granulaire globale. Plusieurs méthodes expérimentales existent pour la mesure de
la compacité [3,137,138]. Ces méthodes utilisent néanmoins des procédures différentes et ne
sont toujours applicables a tous les mélanges granulaires. D’autres approches théoriques pour
la prédiction de la compacité basées sur des modeles mathématique [32,139], empiriques ou
d’intelligence artificielles [140] ont été développées. Ces méthodes restent toutefois limitées a
des mélanges de béton ordinaire d’une part, et d’autre part, nécessitent la connaissance d’une
multitude de parameétres des matériaux utilisés, qui devons étre déterminés expérimentalement
avec des manipulations délicates et contraignantes. Ceci rend souvent ces procédures lourdes

et réduit considérablement 1’aspect pratique de leur utilisation.

L’objectif principal de ce chapitre se résume en une contribution a la mise en place d’un modele
métaheuristique pour la prédiction de la compacité des mélanges granulaires aux bétons
compactés rouleaux « BCR », en se basant principalement sur des propriétés géométriques
basiques des mélanges, mesurées par des essais expérimentaux. Les réseaux de neurones
artificiels ainsi que les essaims de particules PSO, seront utilisés comme algorithmes

d’optimisation intelligente.
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111.2 Matériaux et essais

111.2.1 Matériaux utilisés
Dans cette étude, nous avons utilisé des granulats concassés d'origine naturelles (Figure I11. 1)

a s'avoir :

e Filler calcaire
Le filler est appelé aussi fine ou fine d'addition, représente des granulats de dimension compris
entre 0 a 80 um environ, ce type de granulat est destiné généralement a la réalisation des bétons
compacté au rouleau (BCR). La provenance des filles utilisées dans notre étude est de la Wilaya

de Mostaganem (Algérie).

e Lessables
Dans notre étude deux types de sables ont été utilisées : un sable jaune Si1 (0/2) de provenance
de la région de BOUGAZOUL (Wilaya de Média, Algérie), et un sable lavé S, (0/5) de

provenance de Baghlia (Wilaya de Boumerdes).

e Lesgraviers
Dans ce travail, six fractions granulaires de graviers ont été utilisées a s'avoir les graviers : Gass,

Ger15, Gus2s, G2sia0, Gosis0, G263 de provenance Hammam EI Oune (wilaya de Blida en Algérie).

Figure 111. 1 Les granulats utilisés
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1.2.1.1 Caractérisation

2111 Granulométrie

Le but principal de la réalisation d'une analyse granulométrique est de déterminer la répartition
des grosseurs et des pourcentages pondéraux ou volumétriques de différents groupes de fraction

granulaire. Deux techniques d'analyse ont été utilisées :

- L’essai de granulométrie par tamisage a été utilisé pour les fractions granulaires ayant
un diameétre > a 63 um, selon la norme NF EN 933-2,
- Pour les fillers de diameétre inférieure a 63 um, [’essai de granulométrie par
sédimentomeétrie a éte utilisée selon la norme NF P94-057.
Les courbes granulométriques du filler et des sables S; et S, sont représentées dans la Figure
I11. 2. Celle des graviers et ballastes sont représentées dans la Figure Ill. 3. Les propriétés
géométriques tirées des courbes granulométriques des différents matériaux utilisés, sont

présentées dans le tableau I11.1.

Tableau Il1l. 1 Récapitulatif des propriétés granulométriques des différents fractions

granulométriques

Dmax D1o D3o Dso Deo Dso Cu Cc MF

Fillers 1 0,003 0,007 0,015 0,025 0,082 | 8,333 | 0,653 | -

Sable S; 1,60 0,150 0,180 0,218 0,219 0,254 1,46 | 0,986 | 0.87

Sable S; 6.30 0,382 0,900 1,590 1,900 2,843 | 4,974 | 1,116 | 3.45

Gravier 3/8 8 2,987 3,894 4,500 4,592 6,349 | 1,537 | 1,105 | -

Gravier 8/15 16 9,000 12,875 14,500 | 15,423 15,863 | 1,714 | 1,194 | -

Gravier 15/25 25 15,956 | 18,000 | 19,500 | 19,897 | 22,537 | 1,247 | 1,020 | -

Gravier 25/40 | 40 28,586 | 32,267 | 35,036 | 36,890 | 39,543 | 1,290 | 0,987 | -

Gravier 25/50 50 32,542 | 32,598 | 37,956 42,97 48,523 | 1,320 | 0,760 | -

Gravier 25/63 63 32,671 | 32,671 | 38,120 43,28 51,389 | 1,324 | 0,755 | -
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Cu est le coefficient de Hazen (Coefficient d'uniformité) calculé selon 1’équation Eq. I11. 1 et

Cc est le coefficient de courbure Eq. 11l. 2 .Mf est le module de finesse calculé par I’Eq. 111. 3

Cy= Dgo Eqg. I11.1
Djo

C.= D302 Eq. I11. 2
D10XDgg

MF:%0 Y. des refus cumulé (%)des tamis (0,16 ;0,315; 0,63 ; 1,25;2,5;5) EQ.111.3

111.2.1.1.2  Masses volumiques
e Masse volumique absolue ( Pgps)

Elle représente la masse de l'unité d’un volume absolu d'un corps, d'une autre fagon, c'est la
masse de la matiere du corps, sans tenir en compte le volume des vides, elle est calculée selon
la norme NF EN 1097-7.

e Masse volumique apparente ( pam,)

Elle représente la masse de l'unité d’un volume apparent d'un corps, c’est-a-dire le volume
constitué par la matiere d'un corps incluant les vides qu'elle contient, elle est mesurée selon la
norme NF EN 1097-3.

La Figure I11. 4 illustre les essais de mesure des masses volumique absolue et apparente. Les

résultats des différentes masses volumiques sont mentionnés dans le tableau I11.4

Figure I11. 4 Essais de mesure des masses volumiques : (a) absolue ; (b) apparente
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Tableau I11. 2 Les masses volumiques des différents granulats utilisés

Fillers | S0/2 | SO0/5 | G3/8 | G8/15 | G 15/25 | G 25/40 | G 25/50 | G 25/63
Pabs 2,73 260 | 257 | 278 | 272 2,71 2,62 2,60 2,59
(kg/m®)
papp
2,60 149 | 159 | 1,35 | 1,40 1,35 1,31 1.31 1,32
(kg/m®)
111.2.1.1.3  Propriétés mécaniques

La propriété mécanique des granulats est généralement exprimée par la dureté, qui est exprimée comme

étant la résistance d'un échantillon de roche a se briser sous un choc et l'usure par frottement.

e Essai Los Angeles
Los Angeles (La) représente un essai qu estime la résistance a la fragmentation par chocs et a l'usure par
frottement du granulat. Le La est mesuré en fonction du rapport de la masse des fragments passant au
tamis de 1,6 mm mesuré en fin d'essai par rapport a la masse de I'échantillon, cet essai est effectué au

laboratoire sur les granulats utilisés, selon la norme NF EN 1097-2.

e Essai Micro-Deval
Cet essai a pour but de déterminer la résistance a I'usure par frottements d'un granulat. Cette résistance
est caractérisée par le coefficient Micro-Deval (Mpe) qui représente la proportion d'éléments fins
produits pendant I'essai. Plus la résistance a I'usure des graviers est élevée plus le coefficient Mpg est
faible. L'essai de Micro-Deval a été effectué, au laboratoire sur les granulats utilisés, selon la norme NF
EN 1097-1.

La Figure I11. 5 illustre le matériel utilisé pour le calcul des deux propriétés mécaniques. Les

résultats des essais sont présentés dans le Tableau Ill. 3

igré 111. 5 Essais mécanle s“fjregranulat : (a) Los Angeles ; (b) Micro Deval
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Tableau I11. 3 Résultats des coefficients de LA et MDE

Coefficients Gs/is Gis/zs Gas/es
La 21,64 21,23 19,86
Mpe 23,17 22,84 16,12

111.2.1.1.4  Propreté

La propreté peut étre définie par deux indications, la premiere désigne la teneur en fines
argileuses ou autre particules adhérentes a la surface des grains, ce qui se vérifie sur le chantier
par les traces qu'elles laissent lorsqu'on frotte les granulats entre les mains. D'autre part, les
impuretés susceptibles de nuire a la qualité du béton, parmi lesquelles on peut citer les scories,

le charbon, les particules de bois, les feuilles mortes, les fragments de racine.

» Equivalant de sable
L'essai d'équivalent de sable permet la mesure de la propriété d'un sable, ainsi que celle de la
fraction d'un granulat passant au tamis de 5mm. Il rend compte globalement de la quantité des
éléments fins, en exprimant un rapport conventionnel volumétrique entre les éléments sableux

qui sédimentent et les éléments fins qui floculent.

La valeur de I’équivalent de sable au piston « Esp » est le rapport, multiplié par 100 de la
hauteur de la partie sableuse sédimentée, a la hauteur totale floculat et de la partie sableuse
sédimentée. L’essai est réalisé selon la norme NF P18-598, Le Tableau IlI. 4 récapitulatif les

résultats d’essai des sables étudiés.

Tableau I11. 4 Résultat d'équivalent des sables

Equivalent de sable Sorz Sois
Esp (%) 7354 | 76,14

> Propreté superficielle
La qualité des granulats représente un facteur primordial dans les bétons hydrauliques0 En plus
de I'exigence d'une bonne répartition granulaire et d'une forme favorable, le granulat doit
présenter une propreté acceptable. En effet, si les granulats sont enrobés par une quantité

excessive d'éléments fins, généralement argileux, ceux-ci empéchent une bonne adhérence de
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la pate liante, entrainant ainsi une chute des résistances mécaniques et des variations de
propriétés rhéologiques du mélange. L’essai a été réalisé selon la norme NF EN 933-8, Le

Tableau Il1. 5 illustre les résultats de propreté des granulats.

Tableau I11. 5 Propreté superficielle des graviers

Gei1s Guszs Gasia0 Gasrs0 Gosie3
ps (%) 2,35 1,36 13 1,24 0,98
11.2.2 Compacité des mélanges granulaire
11.2.2.1 Meéthodes de mesure de la compacité

Apreés la présentation de tous les mélanges granulaires choisis, 1’étape suivante est de mesurer
la compacité de ces mélanges. Comme nous avons mentionné précédemment (chapitre 1),
plusieurs méthodes d’essais normalisés de la mesure de la compacité sont citées dans la
littérature, les deux procédés jugés les plus efficaces pour atteindre une compacité maximale
restent un compactage par table a choc ou sous vibration avec un chargement donnée,

généralement ne dépassant pas les 10 KPa.

La différence entre les méthodes de mesure de la compacité d’un mélange granulaire donné, en
terme d’efficacité, a été expliqué par plusieurs chercheurs [141]. Sadok A. [137] dans son
travail a effectué des mesures de compacité sur différents mélanges granulaires par différentes

méthodes. Comme le montre la Figure Il1. 6, il a pu démontrer que les deux méthodes (table a

Mélange binaire Gn 0/4-4/8 _ Melange binaire Filler Bn-Gn 4/8
. d1/d2=2,05 d1/d2=428
RS P .,
) b e | g S
0, v 3 i Mg
~ ) % o ’ R
2 N LA R & i 1 ] l| )
3 0600 ¥ I,,.-'.‘ B..g oy . g
U p U o l\‘
i i .

Pourcentage des fines Y1 Pourcentage des fines Y1

Figure I11. 6 Mesure de la compacité granulaire par différentes méthodes [1]
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choc et vibration sous chargement) donnent des meilleurs résultats de la compacité par rapport

a d’autres méthodes (versement simple ou piquetage).

Dautres travaux [30,142] ont aussi prouve I'efficacité des deux méthodes de compactage (Par
table a choc avec un chargement de 10 KPa et Compactage sous vibration avec pression de 10

KPa) pour des mélanges granulaires ayant des Dmax = 25 mm.

La compacité granulaire dépend de plusieurs facteurs, les plus importants est ’effet de paroi
(Graine/Paroi du moule utilisé dans 1’essai), 1’interaction entre les grains, ou encore les
paramétres du dispositif lui-méme tel que les dimensions du moule, le moyen et 1’énergie
(puissance et temps) de compactage et la charge appliquée [3]. L’objectif principal d’un tel
procédé est de définir la compacité maximale d’un mélange granulaire donné. Ceci implique
une optimisation des différents paramétres du bon d’essai utilisé (Dimensions du moule, moyen

et I’énergie de compactage, charge, ...) .

111.2.2.2 Meéthode expérimentale utilisée

Notre travail se base principalement sur la détermination expérimentale de la compacité d’une
multitude de mélanges granulaires, composés de plusieurs types de granulats (mélanges de 2 a
6 granulats) ayant des caractéristiques géométriques et physiques différentes (Dmax de 2 a 63
mm). Ces mélanges, rappelons-le, couvrent les bétons compactés au rouleau (BCR) pour route
et pour barrages. Cette diversité nous a conduits a penser au développement d’un procédé
expérimental bien adapté a la nature du probleme. Dans cette optique, d’une part, nous avons
opté pour un dispositif expérimental en se basant sur le compactage par vibration sous un
chargement. D’autre part, au regard de la valeur du diamétre maximal des granulats utilisés
dans notre étude, qui atteint les 63mm, nous nous somme orienter et inspirer de la norme NF
EN 13286-5 qui prend en considération les granulats ayant un Dmax jusqu‘a 80 mm. Cette norme
propose un procédé de compactage avec une table vibrante d’une fréquence de (50 + 2) Hz,
sous un chargement de capacité comprise entre 80kg et 100kg et dans un moule cylindrique

d'une capacité de 14 | (Hauteur = 230 £ 2 mm ; Diamétre = 280 £ 2 mm).

111.2.2.2.1  Presentation du dispositif expérimental
Le dispositif est composé d'une table vibrante d’une fréquence de SOHz, un moule cylindrique
de diameétre 265mm et hauteur de 254mm utilisé pour la mise en place des mélanges granulaires.

La charge de compactage utilisée est assurée par un jeu de disques ayant des masses différentes,

78



Chapitre 111 : Modélisation et prédiction intelligente de la compacité des mélanges
granulaires, applicables aux bétons compactés au rouleau (BCR)

la Figure 111. 7 et la Figure 111. 8 illustrent respectivement le schéma du dispositif utilisé et les

photos réelles du banc d'essai.

.~

[

Moteur | | [ Supportde
e g .} chargement

<

g Charges
Y )
==%| variables

Support de fixation |

Figure I11. 7 Schéma représentatif du dispositif utilisé pour la mesure de la compacité

Support de
flx‘a/'uon N Charges
D = 265mm variables

i
f

Moteur

Moule

Support de
Table vibrante chargement

Figure I11. 8 Banc d'essai utilisé pour la mesure de la compacité
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111.2.2.2.2 Procédure d’’essai

La mesure de la compacité est effectuée selon les étapes suivantes (Figure I11. 9) :

- Pesage des déférentes fractions granulaires du mélange

- Mise en place des éléments pesés dans un sac d’homogénéisation,

- Remplir le moule cylindrique avec le mélange avec une faible hauteur de remplissage.
- Araser la surface du moule apres le remplissage avec une régle,

- Peser I’échantillon avant 1’essai et noter la masse « my ».

- Fixer le moule sur la table vibrante et lancer 1’essai,

- Mise en place de la charge de compactage,

- Apres le temps de vibration, mesurer la hauteur du vide "h" dans le moule a I’aide d’un

pied a coulisse numérique ( Figure I11. 10),

- Mesurer la masse du moule rempli aprées I'essai "m;"

Figure I11. 9 Etapes de mesure de la compacité : (a) Remplissage du moule, (b) Arasage de la
surface du moule, (c) Compactage, (c) Mesure la hauteur h
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H=254 mm

Avant l'essai Apres l'essai
Figure I11. 10 Mesure de la hauteur (h)

Ainsi, le calcul de la compacité C peut étre effectué par I’Eq. Ill. 4 et I

Eqg. .5
Vs
c= s Eq.111.4
Vr
Avec :
Ve : Volume des solides : V; = Vs =S X (H — h) et
Vr:Volumetotal : V=S X H
- H et hreprésentes la hauteur avant et aprés le compactage respectivement.
La deuxiéme méthode :
C = Papp Eq. 1.5
Préel
Avec :
Papp - Masse volumique apparente avant compactage
Pupp = my Eq. 1.6
P (§ X H)
Préel - Masse volumique apparente aprés compactage
m; Eq. 1.7

Préel = (S X (H—-h))
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111.2.2.2.3  Optimisation des paramétres d'essai

Apres avoir mis en place le dispositif d’essai (type de procédé, dimension du moule et fréquence
de vibration), il est primordial de fixer les différents paramétres du banc d’essai pour atteindre
une compacité maximale, & savoir la valeur de la masse de compactage et le temps de vibration.
Pour ce faire, nous avons mis en place un petit programme de tests préliminaires sur quelques
mélanges représentatifs, faisant variant ces deux parameétres, I’objectif étant d’optimiser au
mieux la procédure d’essai Dans cette étape, on a fixé 09 mélanges granulaires de (BCR) de
compositions différentes (Tableau Ill. 6). Ainsi, la fréquence de vibration étant fixe, les deux

parametres essentiels étudiés de I’essai sont :

- Lacharge de compactage exercée sur mélange : 6, 8, 10,12 et 14 KPa.
- Le temps de compactage : 15, 30, 45 et 60s.

Tableau I11. 6 Mélanges utilisés pour les essais préliminaires

N° Type Code
BCR_D15 1

(B

BCR_D15_1

BCR_D15

BCR_D15_1
BCR_D25 1
BCR_D25 BCR D25 1
BCR_D25 1
BCR_D40 1
BCR_D40 BCR_D40 1
BCR_D40 1

O 0| Nl o o & WO DN

I1 est a noter que cette étape demeure d’une grande importance pour la suite des essais, qui
permettra de fixer la charge et le temps de compactage. Au début, le temps de vibration égale a
été suppose égal a 45s pour toutes les mesures effectuées. Les résultats de la compacité des
mélanges étudies en fonction de la variation de la charge de compactage, sont regroupés dans

le Tableau Ill. 7 et représentés dans la Figure I11. 11
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Tableau I11. 7 Variation de la compacité en fonction de la charge de compactage

Compacité
N° Type Meélange 6 KPa | 8Kpa | 10Kpa | 12Kpa | 14Kpa
1 BCR D15 | BCR D15 1 | 0,859 | 0,855 | 0,850 | 0,847 -
2 BCR_D15_1 | 0,853 | 0,850 | 0,849 | 0,844 -
3 BCR_D15_1 | 0,864 | 0,862 | 0,860 | 0,861 -
1 BCR_D25 | BCR_D25_1 | 0,889 | 0,882 | 0,871 | 0,865 | 0,864
2 BCR_D25 2 0,890 0,879 0,867 0,853 0,852
3 BCR_D25_3 | 0,900 | 0,897 | 0,895 | 0,891 | 0,891
4 BCR_D40 | BCR_D40_1 | 0,864 | 0,867 | 0,866 | 0,870 | 0,870
5 BCR_D40 2 0,849 0,842 0,834 0,819 0,819
6 BCR_D40_3 | 0,857 | 0,848 | 0,843 | 0,828 | 0,826
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Figure 111. 11 Variation de la compacité en fonction de la charge de compactage
pour : (@) Dmax = 15mm ; (b) Dmax = 25mm ; (b) Dmax = 40mm
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D’apres la Figure I11. 11 on peut observer que la compacité des mélanges granulaires de BCR
¢tudiés diminue en premier temps avec 1’augmentation de chargement, Ce qui est d’ailleurs
logiques. A partir d'un chargement de 12 KPa exercé, on remarque que la compacité des

mélanges granulaires reste constante.

Apres I’optimisation de la charge, nous avons étudié la variation de la compacité en fonction
de la variation du temps de vibration, le temps de vibration a été varié de 15s a 60s avec un pas
de 15s. Les resultats obtenus sont représentés dans la Figure 111. 12

0.96 -e-BCR_D15_3
0.9 BCR_D15_2
BCR_D15_1

0.92 BCR_D25_3

@ 0.9 -e-BCR_D25_2
'§ -e-BCR_D25_1
3 088 -8-BCR_D40_3
S 036 —e-BCR_D40 2

—-BCR_D40_1

0.82

0.8
0 10 20 30 40 50 60 70
Temps (s)

Figure I111. 12 Compacité des BCR en fonction de temps de vibration

La figure 111. 12 montre une légere variation de la compacité entre Os a 45s de vibration et apres

45s de vibration, la compacté reste constante.

A partir des résultats de cette étude paramétrique, il est évident qu’un temps vibration de 60 s
et une charge de compaction de 12 KPa sont des paramétres optimums pour assurer une

compacité maximale. De ce fait ces parametres ont été considérés pour le reste de I’étude.

111.2.2.2.4  Compacités des mélanges d'étude
Apres optimisation du banc d’essai, nous avons mesuré la compacité de tous les mélanges de
I’étude (174 mélanges). Les mélanges sont stockés et codifies individuellement apres I’essai

dans des sacs (Figure I1l. 13) pour étre utilisés ultérieurement pour une autre étude (la masse
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des echantillons varis entre 21Kg a 25Kg selon le mélange testé). Les quantités des granulats
utilises dans cette étude sont mentionnées dans le Tableau IlI. 8.

Figure I11. 13 Stockage des mélanges apres l'essali

Tableau I11. 8 Quantité des granulats utilisés

Granulats Filler SableS; | SableS; Gravier Gravier Gravier Gravier

3/8 8/15 15/25 25/63
Masse 160,460 | 541,374 | 992,577 | 660,150 | 941,080 | 423,090 4124
(Kg)

I11.3 Modélisation et prédiction intelligente de la compacité des melanges

111.3.1

Cette étape de notre travail vise a modéliser la courbe granulométrique du mélange par un

Modélisation de la courbe granulométrique

ensemble de paramétres géométriques représentant au mieux sa variation. Les parametres
géomeétriques retenus sont le diamétre maximal Dmax €t les diamétres intermédiaires (D10, D3o,
Dso, Deo et Dgo) (Figure 111. 14). A ces parameétres, on ajoute les deux coefficients, courbure Cy
et de Hazen Cc, ainsi que le pourcentage des fillers calcaires (Limestone %) utilisé. Ces
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parametres principalement géometriques, seront utilisés comme entrées dans le modéle de

prédiction de la compacité développée dans cette partie d’étude.

100 ; ; . : 9
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90 — . # /
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Figure I11. 14 Modélisation d’une courbe granulométrique d’un mélange
111.3.2 Constitution de la base de données
111.3.2.1 Choix des mélanges granulaires

Deux fuseaux granulométriques sont spécifiés avec précision pour couvrir une large gamme de
mélanges granulaires de (BCR). Le premier fuseau (Figure Ill. 15) couvre les mélanges
granulaires ayant un diamétre maximal 15mm et 25mm utilisées généralement pour les BCR
de routes. Le second fuseau (Figure Ill. 16), défini pour les BCR de barrages, couvre les
mélanges granulaires ayant un diamétre maximal de 40mm, 50mm et 63mm. Les deux fuseaux
étudiés ont été définis d’une part sur la base de différents fuseaux granulométriques de référence
utilisées usuellement dans les projets de construction des routes et barrages en BCR [143] et
d’autre part, en adaptant les courbe de Fuller-Thompson [144] des mélanges granulaires a
compacité optimale. Il est toutefois & noter qu’un élargissement des fuseaux de référence
d’environ 20 % a été procédé¢ afin d‘inclure une plus large gamme de mélanges granulaires.

Au total, 5 types de mélanges sont pris en considération et classes en deux catégories : La
premiére représente les BCR pour application routiere, et inclus deux types de mélanges avec
des diamétres maximaux Dmax de 15 mm et 25 mm. La seconde classe évoque trois types de
mélanges granulaires de BCR pour barrage avec des diametres maximaux de granulats de

40mm, 50mm et 63mm. Le tableau I11. 9 regroupe les différents matériaux utilisés dans chaque
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type de melange ainsi que le nombre total de mélanges composés par type. Au total, 174
mélanges ont été réalises et leurs courbes granulométriques sont tracées et modélisées
(Parametres géomeétriques tirés), les figure I111. 17 et Figure I1l. 18 illustrent les différentes
courbes granulométriques des 174 mélanges considérés. Ces courbes ont rempli en totalité la

surface des fuseaux granulométriques étudiés.

Tableau I11. 9 Compostions des différents mélanges granulaires de (BCR)

Catégorie de Fillers S1 S2 | G1 G2 G3 B1 B2 B3 Nombre
(BCR) calcaire | 0/2 | 0/5 | 3/8 | 8/15 | 15/25 | 25/40 | 25/50 | 25/63 | total des
«F» mélanges

Route X X X X X 30

X X X X X X 30

X X X X X X X 38

Barrage X X X X X X X X 43

X X X X X X X X X 33

111.3.2.2 Mesure de la compacité des mélanges

Tous les mélanges granulaires ont été modélisés d’une part, ainsi les parameétres ((Dmax, D1o,
D30, Dso, Deo et Dgo, Limestone%, Cc et Cu) pour chaque mélange ont été tirés. D’autre part, la
compacité de chaque mélange a été mesuré expérimentalement au laboratoire par le biais du
dispositif d’essai développé et optimisé antérieurement. A partir de ces résultats, une base de
données a été constituée avec succes contenant 174 vecteurs d’entrée et de méme pour les
valeurs de la compacité correspondantes. Un exemple étalé de la base de données sera présenté
en annexe. Par ailleurs, et pour donner un bon apercu des résultats, le Tableau I11. 10 présente
quelques exemples de meélanges ainsi que les intervalles de variation et I’écart type des
différents parameétres d’entrée de de sortie. Ces intervalles montrent une large variation des
différents parametres avec un écart type réduit, témoignant de la richesse de la base de données

construite.
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Figure I11. 15 Fuseau granulaire pour mélanges BCR applicables aux routes
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Figure I11. 16 Fuseau granulaire pour mélanges BCR applicables aux barrages
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Figure I11. 17 Mélanges granulaires étudiés avec des diametres maximaux Dmax 15 mm et 25mm
100
90
80
70
60

50

passants (%)

40

30

20

10

0 >

0.0001 0.001 100

Diamétre (mm)
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Tableau I11. 10 Exemples et intervalles de variation des parametres des mélanges granulaires

Parameters L?mestone Dmax | Dio D30 Dso Dso Dso Cu Cc Compacité
filler (%)
1 3 15 | 0,180 | 1,875 | 5,337 | 7,488 | 11,087 | 41,6 2,608 0,836
2 7 25 10,148 | 0,552 | 3,774 | 4,767 | 8,000 | 32,209 | 0,432 0,830
3 11 40 | 0,094 |0,486 | 3,035 | 5,123 | 16,943 | 545 0,490 0,854
4 15 50 [0,035|0,458 | 4,299 | 5514 | 11,773 | 154,218 | 1,063 0,841
5 13 63 | 0,066 | 3,045 | 6,588 | 13,304 | 32,424 | 201,575 | 10,600 0,867
Min 2 15 | 0,015 0,219 | 2,059 | 3,465 | 6,256 | 27,025 | 0,109 0,798
Max 20 63 | 0,243 | 7,158 | 17,108 | 21,317 | 35,396 | 743,611 | 63,50 0,864
Ecart type - - 10,068 | 1,648 | 3,263 | 4,152 | 6,409 | 118,06 | 8,803 0,014

111.3.3 Description et développement des modeles intelligents de prédiction de la
compacité

111.3.3.1 Modele de Réseau de Neurones Artificiel « RNA »

Pour le développement du modéle de prédiction de la compacité, la métaheuristique Réseau de
Neurones Artificiel « RNA » a été choisie. Pour ce faire, un RNA de type perceptron
multicouche a rétropropagation (BPMLP), le plus utilisé dans le domaine, a été considéré. La
base de données (174 vecteurs) a été divisée en trois partie: 70% a été utilisée pour
I'apprentissage, 15% pour le test et 15% pour la validation.

Les constituants du vecteur d'entrée d'un RNA présentent différentes extrémités quantitatives,
de ce fait, une normalisation des données est nécessaire. Dans cette optique, les valeurs de la
base de données ont été normalisées dans [D’intervalle [-1, +1] avant le processus
d'apprentissage. Cette procédure de normalisation assure une cohérence avec les limites de
la fonction sigmoide tangente utilisée dans les neurone de la couches cachées et de la sortie
[55]. Plusieurs formules ont été proposées dans le but de normaliser le vecteur d'entrée d'un
RNA, I'équation Eq. I1l. 8, choisie dans notre étude, est considérée parmi les plus utilisés [79].

— (Ymax— Ymin)X(X— Xmin) Eq. I11. 8

(Xmax_ Xmin)

Xn + Ymin
Ou:

X, - La valeur normalisée

Vmax €t Vmin - L€S valeurs maximum et minimum de normalisation égales a +1 et -1

respectivement.
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X : Vecteur d'entrée des données avant la normalisation

Xmax » Xmin - Valeurs maximum et minimum du vecteur d'entrée X

Apres la création du RNA, les valeurs de vecteur de sortie obtenu par le RNA doivent étre
retransformeées en valeurs réelles a l'aide de I' Eq. lll. 9. Le processus s’appelle alors dé-

normalisation des données.

Vn = Ymin) X Kemax = Xemin) Eqg. I11.9
_ + Xtmin
(Vemax = Yemin)

y:

Ou:

y et y,, : Valeur de sortie réelle et la valeur de sortie normalisée respectivement,
Vmax €t Vmin - Valeurs maximum et minimum de vecteur de sortie Y,

X : Vecteur d'entrée des données avant la normalisation,

Ximax €t Xemin = Valeurs maximum et minimum de vecteur d'entrée X,

111.3.3.1.1 Architecture du RNA

Le RNA a été construit selon 1’architecture suivante :

e Une couche d’entrée
e Une cachée,

e Une couche de sortie.

Sur la base des paramétres issus de la modélisation de la courbe granulométriques du mélange
(Limestone (%), Dmax, Cu, Cc, d10, d3o, dso, deo, dso), neuf (09) neurones ont été retenues dans la
couche d'entrée. Le neurone de la couche de sortie représente la compacité du mélange
granulaire. Pour développer un modele RNA avec une performance optimale, une série de
simulations avec variation du nombre de neurones de la couche cachée a été réalisée. Pour cela
I'algorithme d'apprentissage Levenberg-Marquardt « LM » a été utilisé. Les meilleurs résultats
ont été obtenus pour un RNA ayant : 9 neurones dans la couche d'entrée, 11 neurones dans la
couche cachée et 1 neurone dans la couche de sortie (Figure 111. 19). Cette architecture du réseau

RNA est utilisée pour le reste de 1’étude.
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Figure I111. 19 Modele PSO-RNA pour la prédiction

111.3.3.2 Modéle hybride RNA-PSO

Afin d'améliorer les performances du modéle RNA développé avec 1’algorithme LM, une
hybridation est proposée. Il s’agit d’optimiser les paramétres de I’RNA (Poids et biais) par un
algorithme PSO dans 1’étape d’apprentissage. La Figure I11. 20 illustre le fonctionnement du
modele hybride développé. Au début, les parametres poids et biais de ’RNA sont considérés
comme des particules de I'essaim PSO. Par la suite, les particules sont générées de facon
aléatoire, chaque particule de I'essaim ayant une position Xi et une vitesse de recherche Vi.
Apres chaque nouvelle itération les positions ainsi que les vitesses de chaque particule sont
corrigées afin de se rapprocher vers lI'optimum. Enfin, les valeurs finales des parameétres de
I'RNA sont obtenues apres les corrections successives des parametres Pbest et Gbest générés

par l'actualisation des équations 11.12 et 11.13
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Figure I11. 20 Organigramme du modele PSO-RNA

Les différents parametres du modéle RNA-PSO proposeé pour la prédiction de la compacité sont
regroupés dans le Tableau Ill. 11. L’algorithme PSO présente généralement ses meilleures
performances avec des coefficients d'accélérations C; et C, compris, respectivement, de 1 a 2,5
et de 2 a 3 [145]. Aprés une variation successive de ces coefficients dans les plages
recommandées, les meilleurs résultats ont été obtenus pour C1=1,5 et C,=2,5. La Figure I1I. 21
présente la variation de I’erreur quadratique « RMSE » en fonction du nombre des itérations.
Un agrandissement des vingt premieres et vingt derniéres itérations a été fait pour mettre en

évidence I’influence de la taille de population du PSO la performance du modé¢le. La meilleure

performance a été obtenue pour une population de 500.
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Tableau I11. 11 Parametres du modele PSO-RNA développé

RNA PSO
Couche Couche Couche de | Itération Ci C. Population
d’entrée cachée sortie
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Figure I11. 21 Variation de I’erreur quadratique en fonction du nombre d’itérations.

2000

111.3.4 Performance et validation des modéles RNA et RNA-PSO
Les résultats de prédiction de la compacité des modéles RNA et RNA-PSO sont respectivement
présentés par la Figure I11. 22 et la Figure I11. 23, qui montrent la régression linéaire entre les
compacités expérimentales et celle prédites. Les figures présentent d’une part la régression de
I’ensemble des données et, d’autre part, la régression de validation assurée par les 15 % de

données, n’ayant pas été utilisées dans 1’étape d’apprentissage.
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Validation data ; (c) teste ; (d) totale
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Figure I11. 23 Résultats de régression obtenus par le modele PSO-RNA : (a) Validation ; (b) totale.

La performance des deux modeéles développés a été évaluée par plusieurs indicateurs
statistiques : MSE (Mean Square Error) Eq. 11l. 10, RMSE (Root Mean Squared Error) Eq. I11.
11, MAE (Mean Absolute Error) Eg. 11l. 12, MAPE (Mean Absolute Percentag Error) Eq. Il1.
13 et le coefficient de corrélation R (Eqg. I11. 14).

) Eq. 111. 10
MSE =~ 371 (y; — 9))*
_ 1 ~
RMSE—\/; Sy — 92 Eq. 111. 11
) Eq. I11. 12
MAE = 2 ¥1ly; - 3]
i Eq. 111,13
MAPE = = ;;1(@ 100)
n J
Eq. 111. 14

Zi(}’i_fl)z
=i G3)
\/ Yiyi—y)?
Avec n nombre de points, y; et y; représentes respectivement les valeurs expérimentales et

celles prédites par le modéle et y est la valeur moyenne des mesures expérimentales.
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Les résultats de performances, selon les indicateurs statistiques, des deux modéles développées
RNA et RNA-PSO sont présentés dans le Tableau I11. 12. Au regard de ces résultats, il apparait
clairement que le modele hybride RNA-PSO présente de meilleurs résultats que ceux du modele
RNA. En effet, en comparaison avec le modéle RNA, le modele RNA-PSO affiche une
diminution d’environ 34 % de la MSE, de 11% de la MAE et de 12 % de la MAPE. De méme
une amélioration de 4 % du coefficient de corrélation R a été observée pour la régression du
modele RNA-PSO. A partir de la, on peut avancer I’efficacité de 1’algorithme PSO dans
I’optimisation des parameétres du RNA (poids et biais) par rapport a une optimisation classique

par I’algorithme de Levenberg-Marquardt LM.

Tableau I11. 12 Performance du RNA et PSO-RNA modéle

Model MSE RMSE MAE MAPE (%) R
RNA-PSO | 2,718E-05 0,0052 0,0042 0,5030 0,9328
RNA 4,1312E-05 0,0064 0,0047 0,5683 0,8981

111.3.5 Analyse paramétrique de sensibilité

La compacité « C » d’un mélange granulaire est un parameétre complexe dépendant d’une
diversité de paramétres, principalement la taille et proportions des grains, la forme des grains,
le mode de compactage [5, 16], les proportions des granulats fines par rapport aux gros grains
[44], ainsi que le type et des dimensions du moule utilisé (effet de paroi) [15].Pour analyser le
comportement du modéle développé, une étude de sensibilité a été conduite, montrant la
variation de la compacité du mélange granulaire mesurée et prédite en fonction de deux
paramétres de premiére influence [5, 14], soir le taux de fines et le diamétre maximal Dmax.
Dans cette étude, le taux de fine est défini par le pourcentage des granulats ayant un diamétre
maximum < 5mm, dans notre cas le taux de fines représente les fillers calcaires de (0/1mm)

ainsi que les sables (0/2mm) et (0/5mm).

Etant donné la complexite du probléme et la diversité geométrique des fractions granulaires des
mélanges, la variation des paramétres d’étude (Dmax et le taux de fines), ont été variés pour des
mélanges granulaires ayant des courbes granulométriques d’une allure assez proche. De méme
les compacités ont été effectuées selon le méme mode de compactage (table vibrante ASTM
C1176) afin de minimiser le plus possible la variation et I'influence des autres parametres.

Les résultats de 1’étude de sensibilité de la variation de compacité en fonction du Dmax €t du

taux de fine sont présentés dans la Figure 111. 24, la Figure I11. 25 et la Figure I11. 26
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En premier lieu, la Figure I11. 23 illustre la variation des compacités des mélanges granulaires,

mesurés et prédites, en fonction de la variation du taux de fine pour différente Dmax.

Pour un Dmax de 15mm (figure 111.24-a), la variation de la compacité avec le taux de fines est
assez typique. En effet, la compacité augmente jusqu’a un optimum correspondant a environ
45% de fines, puis prend une tendance baissiére, Sadok et al. [140] a prouveé dans son travail de
prédiction de la compacité que les pourcentages des fines améliorent la compacité j'usqu'a une
certaine valeur, puis I'amélioration de la compacité diminue avec l'augmentation du taux de

fines.

Pour les Dmax de 25 a 63 mm (Figures 111.24 -b, ¢, d et e), la tendance de la compaciteé est a la
hausse en fonction de I'augmentation du taux de fine, variant de 25 a 60% environ. Par ailleurs,
on peut constater que cette augmentation est de plus en plus significative que le Dmax augmente
pour les mélanges granulaires considéré. Dans ces cas, pour les mélanges étudiés, il semble que
le taux de fines étudié (jusqu’a 60%) n’a pas encore permis 1’obtention d’une compacité

maximale, au-dela de laquelle, on peut observer sa diminution.

Le résultat obtenu s'explique que I'amélioration de la compacité est due au remplissage des
vides inter-granulaires dans les mélanges jusqu’a saturation totale des vides, aprés la saturation
et avec l'augmentation de pourcentage des fines la compacité diminue. de Larrard [32] a étudié
la variation du taux de fines en fonction du diametre maximale, les résultats obtenu ont prouvées
qu'avec l'augmentation de I'étendue granulaire (augmentation du Dmax) I'amélioration de la
compacité sera plus significatif avec I'augmentation de pourcentage des fines jusqu'a une certain
valeurs, apres et pour une certaine limite, la valeur de la compacité diminue avec I'augmentation
des pourcentage des fines jusqu’a une valeur constante pour 100% de fine dans le mélange, ce
qui se traduit par la saturation totale des vides. Sedran [146] Dans un travail similaire sur le
développement d'un modele de prédiction de la compacité a constaté les mémes résultats
obtenus par de Larrard sur le principe de l'influence de la variation du taux de fines et du
diameétre maximum sur I'amélioration de la compacité du mélange granulaire. Il est a noter que
plusieurs autres travaux ont trouvé les mémes tendances de la variation de la compacité en
fonction du Dmax et du taux de fines [22,138,142,147]
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La Figure IIl. 25 et la Figure I1l. 26 indiquent respectivement la variation de la compacité
mesurée (expérimentalement) et prédite en fonction de la variation du Dmax pour différente taux
de fine. A travers ces résultats, on remarque I'évolution a la hausse de la compacité granulaire
mesurée et prédite en fonction de I'augmentation du Dmax et cela en fonction de I'augmentations
du pourcentage des fines de 25 a 42%. Les deux histogrammes de la Figure 1. 25 et Figure 11I.
26 montrent qu'avec l'augmentation du Dmax, I'amélioration de la compacité devient plus
significative pour des taux de fines plus éleves. Cette amélioration progressive de la compacité
en fonction de l'augmentation de Dmax et de taux de fine est due a l'augmentation progressive

des vides integre granulaires causé par l'augmentation de Dmax [138]

Dans une autre perspective d’analyse, on peut voir clairement a travers les résultats de la Figure
I11. 24 et des deux figures ( Figure I11. 25 et la Figure I11. 26) que le modele de prédiction PSO-
RNA développé et optimisé, montrent une excellente précision de prédiction de la compacité.
Cela se traduit, d’une part, par les mémes tendances de variation (en fonction des deux
parametres étudiés : Dmax et le taux de fines), en comparaison avec celles de la variation des
valeurs expérimentalement, et d’autre part, par le faible écart entre les valeurs des compacités

prédites et celles mesurées expérimentalement des mémes mélanges granulaires.
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I11.4 Conclusion
Dans cette investigation, un systéme de prédiction RNA-PSO intelligent hybride a été
développé. Cette hybridation a montré son efficacité par rapport a un systtme RNA de

rétropropagation optimisée par I'algorithme de Levenberg-Marquardt.

La richesse de la base de données utilisée (176 vecteurs) ainsi que les larges intervalles de
variations des différents parametres de mélanges granulaires (entrées) ou de la compacité

(sortie), offrent au systéeme un bon apprentissage et donc plus de crédibilite.

La modélisation du mélange granulaire, a la fois simple et perspicace, se basant uniquement sur
des propriétés géométriques, semble bien refléter et représenter le mélange et a permis aux

modeles intelligents un bon apprentissage et de bonne précision de prédiction.

Le modele RNA-PSO a montré une trés bonne capacité de prédiction de la compacité granulaire
des mélanges de BCR expérimentés avec un facteur de corrélation significatif (R = 0,93) et de
bonnes valeurs des indicateur statistiques (une Erreur quadratique (MSE) avec I'Erreur
quadratique moyenne (RMSE) égale a 2,72e™® et 0,0052 respectivement, I'Erreur absolue
moyenne (MAE) de 0,0042, avec une Erreur moyenne absolue en pourcentage ( MAPE ) de
0,5030 %)

L’¢tude de sensibilit¢ du modele RNA-PSO a montré un comportement habituel de la
compacité en fonction de parameétres essentiels de variation, tel que le Dmax et le taux de fines

dans les mélanges granulaires. Cette tendance correspond largement avec la littérature.

Enfin, on peut avancer que le modele de prédiction de la compacité développée, s’appuyant sur
des parametres géométriques simplement mesurables, peut constituer un outil de prédiction
efficace pour des mélanges rentrant dans les fuseaux granulaires étudiés, qui couvrent un

domaine d’utilisation tres large dans la conception des bétons compactés au rouleau « BCR »
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Chapitre 1V : Prédiction intelligente des parameétres essentiels de (BCR) a savoir : la
résistance a la compression, le rapport E/C et le dosage en ciment

IV.1 Introduction

La resistance mécanique du BCR demeure un paramétre d’une grande importance dans
la conception des barrages. Elle est exploitée pour satisfaire les exigences du calcul structurel
et comme indicateur de qualité de résistance et de durabilité [47]. Dans ce contexte, I’ingénieur
a souvent besoin d’outils de prédiction de la résistance a la compression « Rc » et cela pour
deux raisons a savoir : Prédire Rc pour une formulation de BCR donnée pour des calculs ou
bien d’exploiter le modele de prédiction comme outil d’optimisation dans 1’étude de
formulation du BCR. La résistance a la compression du BCR dépend d’une diversité de
parametres, les plus importants étant la teneur en eau, le dosage en ciment, le type et les
propriétés des fillers et de la qualité des agrégats. Par ailleurs, I'influence du dosage en ciment
« Dc » et du rapport eau/ciment « E/C » restent parmi les plus significatives [148]. Pour les
bétons conventionnels, plusieurs modéles sont disponibles pour la prédiction de R, tel que le
modele ACI [16] ou encore le modele CEB [149]. Pour les BCR par contre, peu de modéles de
prédiction a la résistance mécanique ont été développés. Toutefois, il est & noter qu’une
multitude de méthodes de formulation sont utilisées pour I’optimisation des paramétres de
formulation (dosage en ciment et rapport E/C) en fonction de la résistance mécanique du BCR.
Ces procédés sont souvent basés sur des programmes expérimentaux volumineux avec un
nombre de gachés d'essais important faisant varier les différents paramétres d’influences [28].
Dans son rapport, le comité d’ACI sur les BCR de barrage [13], évoque quelques relations
empiriques présentant la variation de Rc en fonction de C et du rapport E/C pour quelques types
de granulats. Cependant aucun modeéle de prédiction global, impliquant un ensemble de
parametres d’influence sur la résistance n’est présenté. D’autres méthodes se basent sur des
approches plus théoriques, utilisant des formules empiriques ou encore des modeéles théoriques
bien établies, mais toutefois impliquent une caractérisation expérimentale contraignante des
différents matériaux constitutifs du BCR. Dans ce contexte, le modéle RENE-LCPC propose la
prédiction de Rc en prenant en compte une gamme de parameétres trés riche. Ce modéle a été
développé pour les bétons courants mais peut étre adapté pour les BCR, s’appuyant toutefois
sur diverses hypotheéses et une multitude d’essais au laboratoire [148]. Dans cette approche, les
additions minérales sont considérées comme fillers de remplissage avec une correction

proposée en fonction de I’activité pouzzolanique.
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Apres avoir développé un outil de prédiction de la compacité d’un mélange granulaire dans le
chapitre précédent, le présent chapitre propose de concevoir des modeles d’intelligence
artificielles pour la prédiction des autres parameétres de la formulation des BCR, notamment les
plus important a savoir : le dosage en ciment « Dc » et le rapport E/C. Ces deux parameétres sont
étroitement liés et dépondent fortement de la résistance a la compression du BCR souhaitée. Ce
travail est réalisé en s’appuyant sur une base de donnees recueillie sur des rapports d’activité

de laboratoire de plusieurs chantiers de construction de barrages algériens.

Ainsi, plusieurs modéles RNA et hybrides RNA-PSO seront développés pour la prédiction de
la résistance a la compression en fonction des paramétres de formulation du BCR et d’autre
modeles pour prédire le rapport (E/C) et le dosage en ciment « Dc » en fonction des autres
parameétres de formulation et de la résistance a la compression souhaitée. Enfin, un programme
expérimental riche sur des BCR a été réalise au laboratoire pour valider les différents modeles

développés.

V.2 Base de données

La base de données a été créée a partir des formulations de BCR issues des rapports
d’activités de laboratoire établis pour la construction de quatre (04) barrages algériens (Barrage
de Koudiat-Acerdoun, Barrage de Tabellout, Barrage de Ouljet-Mellegue et Barrage de
Boussiaba). Ces données nous été fournies par 1’ Agence Nationale des Barrages et Transféres
(ANBT). Les rapports d’activité contiennent les informations concernant toutes les
formulations de BCR (Caractéristiques de matériaux, dosages et propriétés de BCR) utilisés
lors de la construction du barrage. Dans ce qui suit, nous allons présenter succinctement les
matériaux utilisés dans la fabrication des BCR des quatre (04) barrages étudiés et leurs
propriétés (physiques, chimiques et mécaniques).
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IV.2.1 Matériaux et caractéristiques
IV.2.1.1 Matériaux utilisés
IV.2.1.1.1Granulats

o Filler

» Cas des barrages de Koudiat-Acerdoun, de Tabellout Ouljet-Mellegue et de
Boussiaba

Les fillers utilisés dans la construction des quatre barrages retenus sont de la méme provenance,
ce sont des fillers calcaires de dimension 0/1mm avec un passant au tamis 80u d’environ 85%
provenant de la carriere ENG de Constantine obtenue par broyage de roche calcaire. Le
pourcentage des fillers utilisés dans le mélange granulaire varie entre 4 et 6%. Le Tableau IV.
1 illustre les principales caractéristiques physico-chimiques des fillers calcaires utilisés Et la

Figure 1V. 1 présente leur granulométrie laser.

Tableau 1V. 1 Principales caractéristiques physico-chimiques des fillers calcaires 0/1

Caractéristiques chimiques Caractéristiques physigues
CaCO; | CaO (%) | SIO2 (%) | PH Dureté Poids Densité apparente | Indice de
(%) (MOHS) | spécifique (g/cmd) réfraction
98 55,18 0,06 9 3 2.7 1,31 1,71
Inférieur a 40pm :37% Diameétre médian : 51uym Inférieur a 500pum :100%
Distribution granulométrique des particules
100
o] 80
3
€
3 60
3
£ 40
ks
] 20
%.01 0.1 1 10 100 1000 3000
[diffraction laser ( 2000) | Taille des particules (um)

Figure IV. 1 Courbe granulométrique laser des fillers calcaires

e Sable

Les sables utilisés dans les constructions des quatre barrages, proviennent du concassage des
alluvions de site, ayant les classes granulométriques suivantes :

» De 0/5mm a été utilisée pour les barrages de Koudiat-Acerdoun, de Tabelout et
de Boussiaba (es 70%),

> De 0/3 mm a été utilisée pour les barrages de Ouljet-Mellegue.
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e Lesgraviers

Dans la base de données considéree, différentes fractions granulaires de concassage des

alluvions du site ont été utilisées dans les quatre barrages :

» Koudiat-Acerdoun et Tabelout : Deux fractions de gravier ont été utilisées ; 5/20 et le
20/50.

Boussiaba : Trois classes granulaires de graviers ont été utilisées ; 5/20, 20/40 et 20/63

Ouljet-Mellegue : Dans ce cas, quatre fractions de gravier ont été considérees : 3/8 ,
8/15, 15/25 et le 25/50.

IV.2.1.1.1.1 Propriétés des matériaux

®,

« Granulométrie

L'analyse granulométrique de la base de données a éte effectuée selon deux normes :

- Lanorme NF EN 933-2 a été utilisee pour la séparation mécanique par tamisage des

fractions granulaires ayant des granulats de diameétre (> 63 um),

- Pour les fractions inférieures granulaires (<63 um) la granulométrie laser a été effectuée
selon la norme LS 13 320 XR.

Les courbes granulométriques des différents matériaux utilisés dans les quatre barrages sont
illustrés dans les Figure 1V. 2, et Figure IV. 5).

100
—e—Sable 0/5 mm
90
Gravier 5/20 mm

80 Gravier 20/50 mm

70 Filler mm
60

50

Passants %

40
30
20

10

0.01 0.1 10 100

Tamisl(mm)
Figure IV. 2 Courbes granulométriques (Barrage de Tabelout)
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Figure IV. 3 Courbes granulométriques (Barrage de Boussiaba)
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Figure 1V. 4 Courbes granulométriques (Barrage de Ouljet-Mellegue)
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Figure IV. 5 Courbes granulométriques (Barrage de Koudiat Acerdoune)

% Masse volumique absolue et apparente des matériaux de la base de données
La masse volumique absolue et apparente des différents matériaux ont été mesurées selon les
normes NA255 et NF EN 1097-3 respectivement. Le Tableau V. 2 montre les différentes

masses volumiques mesurées pour les quatre barrages de la base de données.

Tableau IV. 2 Masses volumiques des différents granulats

Barrage | Filler S S G G G G G G
0/3 | 0/5 | 3/8 | 8/15 | 5/20 | 15/25 | 20/50 | 25/50
Pabs Tabelout | 2,71 - 2,73 - - 2,72 - 2,71 -
(kg/m®) | Boussiaba | 2,71 - 2,72 - - 2,70 - 2,70 -
Ouljet- 2,71 | 2,70 - 2,73 | 2,71 - 2,72 - 2,71
Mellegue
Koudiat 2,71 - 2,72 - - 2,70 - 2,71 -
Acerdoune
Papp Tabelout 2,6 - 2,58 - - 2,60 - 2,64 -
(kg/m®) | Boussiaba | 2,6 - | 267 ] - - 2,63 - 2,62 -
Ouljet- 26 | 2,67 - 2,69 | 2,66 - 2,69 - 2,68
Mellegue
Koudiat 2,6 - 2,56 - - 2,56 - 2,57 -
Acerdoune
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Propriétés mécaniques des graviersLes propriétés mécaniques des différents matériaux ont été
identifiées par le test Los Angeles et du Micro-Deval selon les normes NF EN 1097-2 et NF EN 1097-
1 respectivement. Les résultats obtenus sont regroupés dans le Tableau 1V. 3

Tableau IV. 3 Résultats des coefficients de LA et MDE

Coefficients | Barrage G 3/8 G 8/15 G5/20 | G15/25 | G 20/50 | G 25/50
La Tabelout - - 26,8 - 25,7 -
Boussiaba - - <40 - <40 -
Ouljet- 20,43 20,67 - 20,18 - 20,28
Mellegue
Koudiat - - 25,40 - 24,60 -
Acerdoune
Mpe Tabelout - - - -
Boussiaba - - <40 - <40 -
Ouljet- 21,2 20,3 - 19,9 - 20,1
Mellegue
Koudiat - - 23,8 - 24,5 -
Acerdoune

s L’équivalant de sable ES
Les sables utilisés dans la base de données ont été soumis a la norme P18-598. Le Tableau IV.

4 illustre les différentes valeurs d'équivalent de sable obtenu.

Tableau IV. 4 Résultat d'équivalent de sable des barrages de la base de données

Barrage Sus (%) | Sos (%)
Tabelout - 7838
Equivalent de sable Boussiaba - 9
Es (%) Ouljet- 79,5 -
Mellegue
Koudiat - 78
Acerdoune

% La propriété superficielle des graviers

Les differents matériaux utilisés dans la construction des quatre barrages respectent répondent
a la norme NF933-8 de la propriété superficielle exigée.

1V.2.1.1.2 Ciment
Dans la base de données retenue, les ciments suivants ont été considéreés :

e Cas des barrages de Tabelout et Koudiat Acerdoune et de Boussiaba

Le ciment utilisé provient de la cimenterie ACC de M'Sila, il s'agit d'un ciment CPJ-CEMII
42.5.
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e Casdu barrage

Le ciment utilisé provient de la cimenterie de Tebessa, il s'agit d'un ciment CEM |1 42,5.

e Cas du barrage de Ouljet-Mellegue

Le ciment utilisé dans la construction du barrage Ouljet-Mellegue provient de la cimenterie
ACC de M'Sila, il s'agit d'un ciment CEM Il 42,5 de faible chaleur d'hydratation.

Les différentes propriétés physico-chimiques des ciments utilisés dans la base de données sont
reportées dans le Tableau I1V. 5 .

Tableau 1V. 5 Propriétés physico-chimiques des ciments de la base de données

Barrages Caractéristiques chimiques Caractéristiques physiques Essais
mécaniques
SiO2 | AI20 | Fe203 | Mgo | CaO | P.S | SSB Temps de pris Résistance a
(%) [3(%)| (%) (g/3C cm?/ Débu Fin 28 jours
m) | 9 i
Tabeloutet | 17,19 | 4,17 | 3,06 1,72 | 62,17 | 3,12 | 3930 | 150 240 44,5
Koudiat
Acerdoune
Boussia 254 | 6,18 | 2,67 138 | 56,4 | 3,11 | 3552 | 142 190 43,7
Ouljet- 116 | 1,86 | 245 | 0,84 | 4555| 3,09 | 4020 | 190 295 47,5
Mellegue

IV.2.1.1.3 Adjuvant

Dans le cas des quatre barrages, un adjuvant retardateur de prise et un plastifiant réducteur d’eau

ont été utilisés ; le Plasti-retard et le Sikaplast HP + de Sika Algérie.

IV.2.1.1.4 Eau de gachage

Pour la confection de la base des données des quatre barrages, I'eau de gachage utilisée réponde
a la norme P 18-303 et satisfait en particulier les conditions mentionnées dans le Tableau IV. 6

Tableau IV. 6 condition d'utilisation de I'eau de gachage

Béton Béton armé Béton non armé
précontraint
Chlorures (g/l <05 <10 <45
Nitrates (g/l) <05
Sucres, phosphates, Pb, Zn (g/) <0,1
Sulfates (g/l) <20
Alcalins (g/l) <15

IV.2.1.2 Choix des parametres et limite de la base de données

La resistance a la compression du BCR dépend essentiellement de la formulation choisie

(dosage des différents matériaux) ainsi qu'elle dépend aussi des caractéristiques physico-

chimiques des matériaux utilisés dans la formation. D'aprés la littérature, et sur la base des
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méthodes issues de l'intelligence artificielle, plusieurs travaux de prédictions de la résistance a
la compression ont été effectués pour divers types de bétons. Rebouh et al. [96] dans leur
investigation ont utilisé un systeme hybride (réseau de neurone hybridé RNA avec l'algorithme
génetique GA) pour prédire la résistance a la compression du béton contenant de la pouzzolane
naturelle. Dans cette étude, les dosages en liant, eau, en Pouzzolane, en gravier, et en sable ainsi
que l’age d'écrasement de béton ont été sélectionnés et définis comme paramétres de
formulation et d'entrée dans le modele ayant une influence directe sur la résistance. Dans ce
contexte l'utilisation d'un systeme intelligent basé sur les RNA pour I'estimation de la résistance
a la compression du béton compacté au rouleau, a été conduite par Ranjbar et al. [150] qui ont
constate que la résistance a la compression du BCR est influencée directement par le dosage en
fines et gros agrégats. Le dosage en ciment, le rapport E/C ainsi que I'dge décrassement
représentent des facteurs essentiels dans les parametres d'entrée du modeéle. A ce propos,
Chakali et al.[151] ont conduit un travail similaire sur l'utilisation de d'un systéme hybride PSO-
RNA pour prédire la résistance a la compression du BCR barrage. Les auteurs précités ont
mentionné que la résistance a la compression du BCR barrage dépend essentiellement ; du
dosage en eau et en ciment ainsi que de I'age décrassement, de la taille maximale des granulats
utilisées, de la compaité du mélange granulaire et du dosage en matériaux granulaire, Divers
auteurs chercheurs ont noté l'influence des mémes parameétres défini sur la résistance a la

compression du béton [20,30,32].

Pour la premiere partie du travail, les parameétres pris en considération a partir de la base de
données pour le développement du modéle de prédiction de la résistance a la compression du
BCR pour barrage sont : le diametre maximal des granulats (Dmax), la compacité du mélange
granulaire sec (C), le dosage en ciment (Dc), le dosage en fillers calcaires (Ds), le rapport

Eau/Ciment (W/C) et I’age de 1’écrasement (A).

Pour le deuxieme modéle de prédiction des paramétres de formulation, le rapport E/C et du
dosage en ciment Dc) sont prédit en fonction des autres parametres sus-cités : le diametre
maximal des granulats (Dmax), la compacité du melange granulaire sec (C), le dosage en fillers

calcaires (Ds), la résistance a la compression (Rc) et I’age de I’écrasement (A).

En ce basant sur ce schéma, une fois les quatre rapports d’activité de laboratoire exploités, 600
vecteurs de données brutes ont été récoltés. Aprés une analyse et un tri des données, 500

vecteurs, les plus complets ont été retenus.
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Ainsi, le Tableau IV. 7 représente quelques exemples représentatifs des données récoltées

ainsi que les valeurs minimales et maximales de chaque parametre.

Tableau 1V. 7 Exemples et valeurs limites de formulations de BCR de la base de données

Parametres Dmax | Compacit | Dosage en | Dosage en | Rapport | Age A | Résistance
(mm) éC ciment D. | fillers D¢ wi/C (Jours) fc (MPa)
(Kg/m?3) (Kg/m?3)

1 40 0.84 140 133 0.75 28 15.35

2 50 0.85 110 140 1.05 90 14

3 63 0.85 120 145 0.7 28 14.4
Valeur Min 40 0.80 70 60 0.58 28 4,9
Valeur Max 63 0.90 170 170 1,14 90 24,1

IV.3 Prédiction de la résistance a la compression Rc du BCR

1VV.3.1 Modeéle""M1" de Réseau de Neurones Artificiel

Dans cette partie, le réseau de neurone de type perceptron multicouche a rétropropagation

(BPMLP), le plus utilisé dans le domaine, a été considéré. La base de données (500 vecteurs) a

été répartie en trois parties :

- 70% a été utilisée pour I'apprentissage,

- 15% pour le test

- 15% pour la validation.

Le vecteur d'entrée de la base de données a été normalisé selon la méme méthodologie adoptée

dans la partie 1.3.3.1 du chapitre I11.

1VV.3.1.1 Architecture du RNA

L'architecture du RNA a été développée selon la méthodologie utilisée dans la partie 111.3.3.1.1

du chapitre 111 (une couche d'entrée, une couche cachée et couche de sorite). Sur la base des

parameétres de la composition du BCR sélectionnés (Dmax, C, D¢, D, E/C et A), six neurones

ont eté retenus pour la couche d'entree.

Le neurone de la couche de sortie représente la

résistance a la compression « Rc». Pour définir un modéle RNA avec des meilleures

performances, une série de simulations avec variation du nombre de neurones de la couche

cachée a été effectuée. L'apprentissage du RNA a été effectué a l'aide de I’algorithme

Levenberg-Marquardt. Les meilleurs résultats de prédiction ont été obtenus pour un RNA ayant

une architecture de : 6 neurones dans la couche d'entrée, 8 neurones dans la couche cachée et 1
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neurone dans la couche de sortie (Figure IV. 6) . Cette architecture du réseau RNA est

considérée pour le reste de 1’étude.

Input layer Output layer

Rapport E/C
Dosage en ciment Dc AL
‘«§»v’4f”l;./
Filler Df KELA
&‘ X3 y’ X——>
i+4 588 ‘\‘;’:< Repoder
Compacité C SR
Dmax “i R
/4 ‘:‘\\ S—
Age \\

Figure IV. 6 Architecture du modéle de prédiction de la résistance a la compression

IV.3.2 Modéle ""M2" hybride RNA-PSO
Dans le but de perfectionner les prouesses du RNA créés, une hybridation par I'algorithme PSO

est proposée. Il s’agit d’optimiser les paramétres poids et biais de ’'RNA phase d’apprentissage
par le métaheuristiqgue PSO. La méthode d'hybridation considérée et la méme utilisée dans la

partie 1.3.3.2 du chapitre 11I.

Le Tableau IV. 8 illustre les différents paramétres du modele RNA-PSO présentés pour la
prédiction de la résistance a la compression. Selon Alam et al. [145] I’algorithme PSO présente
ses meilleures performances avec des coefficients d'accélérations C1 et Cz compris,
respectivement, de 1 a 2,5 et de 2 a 3. Aprés une variation successive de ces coefficients dans
les plages recommandées, les meilleurs résultats ont été obtenus pour C;=1,5 et C,= 2,5. La
Figure IV. 7 présente la variation de 1’erreur quadratique « RMSE » en fonction du nombre des
iterations. Un agrandissement sur les cinquante premiéres itérations a été effectué pour mettre
en évidence I’influence de la taille de population du PSO sur I’erreur de prédiction RMSE du

modele. La meilleure performance a été obtenue pour une population de 400.
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Tableau 1V. 8 Paramétres du RNA-PSO considérés

RNA PSO
Couche Couche Couche de | Itération Ci C, Population
d’entrée cachée sortie
6 8 1 2000 15| 25 400
50 B T T T T I T T [ | ]
Swarm Size10 Swarm Size20 Swarm Size400 Swarm Size500
45 - Swarm Size100 Swarm Size200 Swarm Size50 -

T T T T T T T T T

50.— -

RMSE

35 40

15

800 1000 1200 1600 1800

Numbre Of Decade

1400 2000

Figure IV. 7 Variation de I’erreur quadratique en fonction du nombre d’itérations

1V.3.3 Performance et validation des modéles RNA et RNA-PSO
Les résultats des régressions entre les valeurs expérimentales et celles prédites par les deux
modeles développés « RNA » et « RNA-PSO » sont représentés respectivement dans les Figure
IV. 8 et Figure IV. 9. Chaque cas montre la régression des 70 % de données réservées pour
I’apprentissage, celles du test et de la validation, ainsi que la régression de 1’ensemble des

données.

La performance des deux modeles développés a été évaluée par plusieurs indicateurs
statistiques : MSE (Mean Square Error), RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean

Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentag Error) et le coefficient de corrélation R
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Le Tableau IV. 9 illustre les résultats des indicateurs de performances des deux modeles RNA
et RNA-PSO développées.
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Figure IV. 8 Résultats de régression obtenus par le modele RNA : (a)
Entrainement ; (b) Validation data ; (c) teste ; (d) totale
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Figure 1V. 9 Résultats de régression obtenus par le modéle RNA-PSO : (a) Validation ; (b) totale

Sur la base des résultats de performance obtenus, il est évident que le modele M2 hybride RNA-
PSO présente des résultats plus significatifs par rapport au modéele M1 de RNA. En effet, en
comparaison avec le modele RNA, le modéle RNA-PSO indique une diminution d’environ 32
% de la RMSE, de 17% de la MAE et de 18% de la MAPE. De méme une amélioration de 4 %
du coefficient de corrélation R a été notée pour la régression du modele RNA-PSO. A partir de
ces résultats, on peut constater 1’efficacité de 1’algorithme PSO dans 1’optimisation des
parametres (poids et biais) du RNA par rapport a une optimisation par 1’algorithme de

Levenberg-Marquardt LM.

Tableau 1V. 9 Performance du RNA et RNA-PSO modele

Model MSE RMSE MAE MAPE (%) R
RNA-PSO 1,4441 1,2017 0,9166 6,5069 0,9415
RNA 2,1296 1,4593 1,1199 8,2433 0,9083

IV.3.4 Influence de la résistance du ciment
Comme il a été mentionné precédemment, les modeles developpés (RNA et RNA-PSO) de la
prédiction de la résistance a la compression du BCR, s’appuyant sur six (06) paramétres
d’entrées ((Dmax, C, D¢, Ds, E/C et A), ne prennent pas en considération la variation de la

résistance a la compression du ciment a 28 jours « Rczg », qui joue un role trés important dans
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la résistance du béton [152]. En effet, toutes les méthodes de formulation de béton tiennent en
compte de la résistance vraie du ciment. La méthode LCPC, applicable pour les BCR, propose
une relation de prédiction de la résistance du béton en fonction de « Rcog» (équation 7), qui est
basée elle-méme sur la relation de Féret [32]. De méme, pour les bétons courants, pratiqguement
toutes les méthodes connues (Bolomey, Dreux Goriss ou encore Walz), proposent des relations
similaires [153].Toutes ces relations mettent en évidence un rapport linéaire entre la résistance
a la compression du béton et la résistance du ciment, pour une méme composition de béton. Sur
la base de cette tendance, et en prenant en considération la résistance du ciment Rczg des ciments
utilisés dans la confection des BCR de la base de données (selon les rapports d’activité de
laboratoire), qui est en moyenne égale a 44 MPa, une relation de correction de la résistance a la

compression du BCR prédite par le modele est proposée par I'Eq IV. 1

RCyg—44 EqlV.1
Rer = Remoger * (1 + (622—4)) g

Avec :

- Rcy: Résistance a la compression finale
Rcoas10:. Résistance a la compression prédit par le modele

L'équation Eq IV. 1 proposée permet aux utilisateurs d'introduire leur propre résistance a la
compression du ciment afin d'atteindre des résultats plus performent pour prédire la résistance
a la compression du (BCR) barrage. Ainsi la valeur finale de la résistance a la compression Rcy
du BCR est calculée apres correction de Rc,,,q40;, €N Utilisant I'Eq V. 1, si la résistance du
ciment est différente de 44 MPa. La Figure 1V. 10 représente le schéma global du modele de

prédiction de la résistance Rc.
EIC —»

CimentDc —

Filler Df —» RNA-PSO Remoder
Model

Compacité C——»

Dmax — »

Age ——»

Equation (1V. 1) Rey

Figure 1V. 10 Modele global de prédiction de la resistance du BCR.
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IV.4 Prédiction du rapport Eau/Ciment (E/C) et du dosage en ciment (Dc)

Cette deuxiéme partie du travail, vise a prédire les deux parametres E/C et Dc de la
formulation de BCR, connaissant sa résistance souhaitée Rc et divers autres parametres relatifs
au melange granulaire utilisé, Pour ce faire, et aprés une réflexion objective visant a présenter
a l’utilisateur un outil de prédiction couvrant le plus facettes possibles, deux approches de

modélisation ont été adoptées :
1. Prédiction individuelle et complémentaire des deux parametres,
2. Prédiction simultanée des deux parametres.

IV.4.1 Premiere approche : Prédiction de C et de E/C individuellement
Dans cette approche deux modéles de RNA (M1 et M2) ont éte développées pour la prédiction
du dosage en ciment Dc et du rapport E/C. Pour les deux modeles, les 500 vecteurs de données

retenus ont été répartis comme suit : Apprentissage (70%), Test (15%), validation (15%).

1V.4.1.1 Modeéle M3, M4, M5 de prédiction du dosage en ciment et du rapport E/C

IV.4.1.1.1 Architecture du modele M3 de prédiction du dosage en ciment

Dans ce modéle, et sur la base des parametres essentiels de formulation du BCR pris en
considération (Dmax, Compacité C, Age, Dosage en fillers Df, Eau/Ciment (E/C), Résistance
a la compression Rc, le temps de Vebe) sept (07) neurones ont été considérés dans la couche
d'entrée. Le neurone de la couche de sortie représente le parametre a prédire et qu'il représente
dans notre cas le dosage en ciment « D¢ ». Pour choisir la meilleure architecture du RNA, une
série de simulations a été réalisée a l'aide I’algorithme d’apprentissage Levenberg-Marquardt.
Les meilleurs résultats de prédiction ont été obtenus pour un RNA ayant une architecture de : 7
neurones dans la couche d'entrée, 8 neurones dans la couche cachée et 1 neurone dans la couche
de sortie (Figure 1V. 11).
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Figure 1V. 11 Architecture du modele M3 de prédiction du dosage en ciment

Le Tableau IV. 10 illustre les différents parametres du modeéle RNA présentés pour la prédiction
de la résistance a la compression.

Tableau IV. 10 Paramétres du RNA considérés pour le modele M3

RNA

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

7 8 1

1V.4.1.1.2Modéle M4 de prédiction du dosage en ciment avec une deuxiéme architecture

La méthodologie considéré pour le développement M4 est identique a celle utilisée dans le
développement du modele M3, la seule différence est que le modéle M3 ne prend pas en
considération dans les entrées le rapport Eau/Ciment. Les entrées considérées dans ce modele
de prédiction du dosage en ciment sont le Dmax, la Compacité C, Age, Dosage en fillers Df,
Résistance a la compression Rc, le temps de Vebe) six (06) neurones ont été considérés dans la
couche d'entrée. Le neurone de la couche de sortie indique le dosage en ciment « D¢ ». A l'aide
I’algorithme d’apprentissage Levenberg-Marquardt, une série de simulation a été effectuee pour

atteindre une meilleure architecture du RNA. L'architecture de : 6 neurones dans la couche
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d'entrée, 11 neurones dans la couche cachée et 1 neurone dans la couche de sortie a été considéré

comme meilleur résultat (Figure 1V. 12).

Input layer Output layer

Dmax

Compacité « C »

Age

Dosage en ciment
«C»

Dosage en filler « Df »
Résistance a la compression « Re »

Temps de Vebe

Figure 1V. 12 Architecture du modele M4 de prédiction du dosage en ciment

Le Tableau IV. 11 illustre les différents paramétres du modele RNA présentés pour la prédiction
de la résistance a la compression

Tableau V. 11 Parametres du RNA considéres pour le modéle M4

RNA

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

6 11 1

IV.4.1.1.3 Architecture du modéle M5 de prédiction du rapport E/C

Dans le deuxieme modele M5 de prediction du rapport E/C, les paramétres d’entrées (Dmax,
Compacité (C), Age, Df, Rc, le temps de Vebe ainsi que le dosage en ciment) ont été considérés
comme parameétres. Aprés plusieurs tentatives d'apprentissage a l'aide de 1’algorithme
Levenberg-Marquardt avec des variations du nombre de neurone de la couche caché, 8 neurones
ont été considéres dans la couche cachée pour une meilleur prédiction du rapport E/C (Figure
V. 13).
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Figure 1V. 13 Architecture du modele M5 de prédiction du rapport E/C

Le Tableau IV. 12 illustre les différents parametres du modeéle RNA présentés pour la prédiction
de la résistance a la compression.

Tableau IV. 12 Paramétres du RNA considérés pour le modele M5

RNA
Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie
7 8 1

1V.4.1.2 Performance et validation des modeéles M3, M4 et M5
Les Figure IV. 14, Figure IV. 15 et

Figure 1V. 16 représentes respectivement les résultats des régressions entre les valeurs de la
base de données et celles prédites par les trois modéles de RNA de prédiction du dosage en
ciment (modéle M3 et M4) et le modele M5 de prédiction du rapport E/C. Chaque figure montre
la régression des 75 % d'entrainement, 15 % du test, 15 % de validation ainsi que la courbe de

régression total.
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Figure 1V. 14 Résultats de régression du modeéle M3 obtenus par le modele RNA : (a)
Entrainement ; (b) Validation data ; (c) teste ; (d) totale
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Figure 1V. 15 Résultats de régression du modéle M4 obtenus par le modele RNA : ()
Entrainement ; (b) Validation data ; (c) teste ; (d) totale
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Figure 1V. 16 Résultats de régression du modele M5 obtenus par le modéle RNA : (a)
Entrainement ; (b) Validation data ; (c) teste ; (d) totale

Les résultats de performances, selon les indicateurs statistiques, des deux modéles développees
M3, M4 et M5 sont présentés dans le Tableau V. 13. Au regard de ces réesultats, il apparait
clairement que les modéles RNA "M3","M4" et "M5" ont présenté des résultats trés

prometteuses en termes de MSE, RMSE, MAE, MAPE et en coefficient de corrélation R.
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Tableau 1V. 13 Performance des modéles M3, M4 et M5

Model MSE RMSE MAE MAPE (%) R
M3 0,6056 0,7782 0,5420 0,4387 0.9980
M4 0,6586 0,7540 1,6261 1,299 0,9812
M5 0,0002 0,0162 0,0053 0,6827 0,9889

I1VV.4.2 Deuxiéme approche : Prediction de C et de E/C simultanément

Dans cette approche, un modele RNA a été développées en fonction des paramétres
essentiels du BCR pour prédire deux parametres a la fois a s'avoir le rapport E/C et le dosage
en ciment Dc. La base de données a été répartie de la méme maniére que les modeéles précédents
(70%) pour I'apprentissage, (15%) pour le test et (15%) pour la validation.

IV.4.2.1 Architecture du modéle M6

L'architecture du RNA a été développée selon la méthode utilisée pour les modéles
précédents (une couche d'entrée, une couche cachée, une couche de sortie). Dans cette partie,
et sur la base des parameétres de la composition du BCR sélectionnés (Dmax, C, Dt, Rc, Vebe et
Age) six (06) neurones ont été considérés dans la couche d'entrée. Dans la couche de sortie
deux neurones ont été considerés a savoir le dosage en ciment et le rapport E/C. Pour choisir la
meilleure architecture des couches cachées, une série de simulations a été réalisée en utilisant
I’algorithme d’apprentissage « Levenberg-Marquardt ». Les meilleurs résultats de prédiction

ont été obtenus pour un RNA ayant une architecture de : 6 neurones dans la couche d'entrée,

11 neurones dans la couche cachée et 1 neurone dans la couche de sortie (Figure IV. 17).

Input layer

Output layer

Dmax

Compacité « C »
Rapport
« E/IC"
Ciment
«C»

Age

Filler « Df »
Résistance a la compression « Re »

Temps de Vebe

Figure IV. 17 Architecture du modele de prédiction du rapport "E/C" et du dosage ciment "C".
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Le Tableau IV. 14 illustre les différents paramétres du modele RNA présenté pour la prédiction

de la résistance a la compression.

Tableau 1V. 14 Parametres du RNA considérés pour le modele M6

RNA

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

6 11 2

1V.4.2.2 Performance et validation du modéle
La Figure IV. 18 represente les résultats des regressions entre les valeurs de la base de données

et celles prédites par le modele "M6" de prédiction du dosage en ciment du rapport E/C a la
fois. La figure montre la régression des 75 % d'entrainement, 15 % du test, 15 % de validation

en plus la courbe de régression total.

Un agrandissement a été effectué sur la courbe totale de prédiction pour montrer les deux
régressions obtenues dans la méme courbe (régression du dosage en ciment et aussi la

régression du rapport E/C) (Figure 1V. 19).
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Figure 1V. 18 Reésultats de régression du modele de prédiction du rapport E/C et du dosage en
ciment obtenus par le RNA : (a) Entrainement ; (b) Validation data ; (c) teste ; (d) totale

: R=0.99962

: R=0.99962 2

)
3 8
= o
= +
ot B
> o
g —
) <
= e
¢
- -
n "
? 2
- -
S =]
o o
= S
o o

80 100 ‘?I_O 140 160 04 05 06 07 08 09 1 11 12
arget Target

Figure 1V. 19 Agrandissement de la courbe de régression totale du modele M7 de prédiction du E/C
et du C : (a) rapport E/C ; (b) Ciment C
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Les performances statistiques du modele RNA de prédiction du "E/C" et du "C" sont présentees

Dans le Tableau IV. 15. Sur la base des indicateurs des performances obtenues en termes de
MSE, RMSE, MAE, MAPE et en coefficient de corrélation R, il apparait clairement que le

modele développé prédit avec précision le rapport "E/C" et "C".

Tableau IV. 15 Performance du modele M6 de prédiction du "E/C" et du "C"

Parameétres | MSE RMSE MAE MAPE (%) | R

E/CetC 0.56863589 | 0.7540795 1.62036321 | 1.29902922 | 0,99962

IVV.4.3 Validation expérimentale des modeéles développés

Dans cette partie de 1’¢tude, apres que les modeles développés (M1, M2, M3, M4, et M5) ont
été validés par la partie de la base de données réservée, on a opté pour une deuxiéme validation,
qui consiste a comparer les résultats prédits par les modeles avec d’autres résultats
expérimentaux issus d’essais de laboratoire. D'autre part, une autre comparaison a été¢ conduite
entre les résultats de I'étude expérimentale et ceux obtenus par la méthode développée par le

LCPC, qui est une méthode théorique utilisée pour la formulation du béton [12].

Dans le but de tester 1’efficacité des modeles RNA et RNA-PSO développé pour la prédiction
de la résistance a la compression, le dosage en ciment et le rapport E/C, des essais

expérimentaux au laboratoire ont été conduits sur 20 formulations de BCR.

1V.4.3.1 Etude expérimentale
Pour les mélanges granulaires des BCR étudiés, un filler calcaire a été utilisé (0/1 mm avec un

passant au tamis 80 um d’environ 85%) dont les propriétés physico-chimiques sont présentées
dans le Tableau IV. 16. Par ailleurs, un sable 0/5 mm, des graviers calcaires (3/8, 8/15, 15/25)
et des ballasts 25/40 ou 25/50 ont ete utilisés. Leurs principales propriétés sont regroupees

dans le

Tableau IV. 17. Les proportions des différents granulats ont été déterminées pour obtenir des
mélanges granulaires dont les courbes sont incluses au mieux dans le fuseau granulométrique
de référence (Figure 1V. 20). La Figure V. 20 illustre un exemple de mélanges granulaire

utilisé.
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Tableau 1V. 16 Caractéristiques physico-chimiques des fillers calcaires 0/1.

Caractéristiques chimiques Caractéristiques physigues
CaCOs; (%) Ca0o SiO; Poids spécifique Densité Indice de
(%) (%) (t/m®) apparente réfraction
98 55,18 0,06 2,7 1,31 171

Tableau 1V. 17 Caractéristiques physico-mécaniques des granulats utilisés.

Granulats Los Angeles Coefficient Absorption Masse volumique
coefficient d’Aplatissement | « Ab » (%) (t/m?3)
« LA » « AP »
Sable 0/5 - - 0,27 2,72
Gravier 3/8 22 23 0,66 2,71
Gravier 8/15 17 0,73 2,69
Gravier 15/25 13 0,7 2,68
Ballast 25/50 21 5 - 2,69
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Figure 1V. 20 Courbes granulométriques des mélanges granulaires.

Par ailleurs, un ciment Portland a éteé utilise de type CEM 11/42.5 avec une résistance a la
compression a 28 jours de 50.1 MPa et une finesse de 4156 g/cm?, contenant 17 % d’ajout

calcaire provenant d’une cimenterie locale. Sa composition chimique est présentée dans le
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Tableau IV. 18. Par ailleurs, un superplastifiant a base de polycarboxylates modifiés a été utilisé

afin d’avoir la consistance recherchée des mélanges.

Tableau 1V. 18 Composition chimique du ciment.

Composants SiO; Al;Os FeO3 CaO MgO SO3

Pourcentage (%) 17,19 4,17 3,06 62,17 1,72 2,33

Les 20 formulations de BCR considérées, présentées dans le Tableau IV. 19, sont obtenues par
variation des parameétres principaux utilisés comme entrées dans le modéle développé (Dmax, C,
D¢, Dy, and E/C). La variation de ces paramétres a été conduite pour refléter au mieux la base
de données étudiée. En premier lieu, la compacité « C » des différents mélanges granulaires a
sec a été mesurée au laboratoire selon la norme NF EN 13286-5. Apres gachage des mélanges
BCR, leur consistance a été déterminée par 1’essai VeBe selon la norme ASTM C1170-91. Le
temps VeBe a été maintenu entre 18 et 22s. Ainsi, pour chaque formulation, six moules
cylindriques de dimension 16 x 32 ont été mises en place avec un compactage sous une masse
et vibration selon la norme ASTM C1176. Aprés 24h les échantillons sont démoulés et
conservés dans un bac d’eau a une température de 204+2°C. Aprés 28 et 90 jours la résistance a
la compression a été mesurée selon la norme EN 12930-3. La Figure 1V. 21 illustre des photos

de I’étude expérimentale
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Figure 1V. 21 Photos de I'étude expérimentale : (a) Vérification de I'absence d'affaissement et
calcul du temps de VEBE ; (b) Spécimens de RCC ; (c) Conditionnement des spécimens avant
I'essai ; (d) Essai de résistance a la compression.
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Tableau 1V. 19 Compositions de BCR étudiées.

Désignation | Granulat Fillers Ciment | Rappor Sable Gravier | Ballast

D max calcaires (Kg/m?3) tE/IC (Kg/m®) | (Kg/m®) | Kg/m®)

(mm) (Kg/m?3)
BCR(40)1 120,75 145 0,70 | 906,835 | 796,80 | 407,52
BCR(40)2 120,75 145 0,80 | 906,835 | 796,80 | 407,52
BCR(40)3 120,75 145 0,85 | 906,835 | 796,80 | 407,52
BCR(40)4 40 138,24 130 0,70 | 911,469 | 810,89 | 410,16
BCR(40)5 138,24 130 0,80 | 911,469 | 810,89 | 410,16
BCR(40)6 138,24 130 0,85 | 911,469 | 810,89 | 410,16
BCR(40)7 150,72 115 0,65 920,70 807,55 | 414,32
BCR(40)8 150,72 115 0,70 920,70 807,55 | 414,32
BCR(40)9 150,72 115 0,75 920,70 807,55 | 414,32
BCR(40)10 150,72 115 0,80 920,70 807,55 | 414,32
BCR(50)1 123,65 145 0,70 | 928,621 | 815,95 | 417,31
BCR(50)2 123,65 145 0,80 | 928,621 | 815,95 | 417,31
BCR(50)3 123,65 145 0,85 | 928,621 | 81595 | 417,31
BCR(50)4 138,81 130 0,70 915,21 814,22 | 411,85
BCR(50)5 50 138,81 130 0,80 | 91521 | 814,22 | 411,85
BCR(50)6 138,81 130 0,85 915,21 814,22 | 411,85
BCR(50)7 150,06 115 0,70 916,65 803,99 | 412,49
BCR(50)8 146,03 115 0,75 905,38 796,38 | 407,42
BCR(50)9 150,06 115 0,80 916,65 803,99 | 412,49
BCR(50)10 150,06 115 0,85 916,65 803,99 | 412,49

IV.4.3.2 Méthode LCPC
La méthode LCPC [30] se base sur une équation empirique globale (Eq V. 2) de prédiction de

la résistance a la compression et du volume de la pate. Cette équation prend en considération
plusieurs parametres tel que la constante K, reliée au mélange granulaire utilisé, la résistance
du ciment & 28 jours « Rcog», le parametre d(t) reflétant I'age du béton, le facteur EMP calculé
par I'Eq V. 3 en fonction de Dmax €t de g et g (paramétre de compacité du mélange granulaire).
Par ailleurs, I'équation de prédiction globale prend en considération le volume de ciment V. , le

volume de I'eau V, ainsi que le volume de l'air occlus V.

2,85
fe ()= Kg Rcyg [d(t) + (L) ] EMP~013 EqIV.2

VetVetVg

EMP = Do (3\/%— ) Eqlv.3
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IV.4.3.3 Résultats et discution
1V.4.3.3.1 Modéle M2, M3, M4 et M5 de la prédiction de la résistance a la compression, le rapport
E/C et le dosage en Ciment

Afin de valider les résultats des modeles RNA et RNA-PSO développés pour la prédiction de
la résistance a la compression, le dosage en ciment et le rapport Eau/Ciment de BCR, une étude
comparative a été réalisée. Dans cette investigation, les résultats de prédiction des modéles
finals du RNA et RNA-PSO ont été confrontés avec ceux de I'étude expérimentale de validation
pour les mémes formulations. Les Figure IV. 22 , Figure 1V. 23 présentent une comparaison
entre les résistances expérimentales et celles prédites par le modéle RNA-PSO et par la méthode
LCPC, respectivement. Les indices de performances (R2 et RMSE) des deux corrélations sont

regroupés dans le Tableau 1V. 20.
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1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
12 14 16 18 20 22 24 26 28 30

Observed compressive strength

Figure 1V. 22 Régression linéaire entre les résultats expérimentaux et ceux simulés le RNA-
PSO.
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Figure IV. 23 Régression linéaire entre les résultats expérimentaux et
ceux simulés par la méthode LCPC.

Tableau I1V. 20 Parametres statistiques des regressions.

Model RMSE R?
RNA-PSO ("M2") 1.45 0.849
LCPC 2.70 0.473

Au regard des Figure 1V. 23 et V. 23, on peut déduire que le modéle RNA-PSO a donné des
résultats plus performants par rapport a la méthode LCPC pour la prédiction de la résistance
des BCR étudiés. En effet, un coefficient de détermination R? de l'ordre de 0.47 a été obtenu
avec une erreur quadratique RMSE de 2,70. Le modele RNA-PSO a mis en évidence une
corrélation significative avec un coefficient de détermination R?de l'ordre de 0,85 et une valeur
de RMSE de 1.45. En comparaison avec les résultats de la méthode LCPC, une amélioration du
facteur de détermination de 80% ainsi qu’une diminution de I’erreur quadratique de 45% ont
été notées. Ceci montre I’efficacité du modele RNA-PSO développé pour la prédiction de la
résistance des BCR. Cependant, on constate que les valeurs des réesistances predites par le
modeéle RNA-PSO sont [égerement sous-estimées par rapport aux valeurs expérimentales. Cette
sous-estimation de 1’ordre de 6% en moyenne (estimée en comparant la droite de régression
avec la droite Y=X), reste néanmoins peu significative, et peut étre expliquée par les quelques

différences mineurs en termes de matériaux et mise en ceuvre et qui ne sont pas prises en
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considération, comme paramétres d’entrée dans modele, tel que le mode de compactage du
béton ou encore le type et le dosage en superplastifiant. Didouche et al. [154] constatent une
variation de résistance variable de 8,5 a 10 MPa en modifiant le dosage de 0,6 a 1,5 % de deux
superplastifiants (Résine mélanine et polycarboxylate). Dans notre cas, le dosage en
superplastifiant n’est pas trés variable mais le type n’est pas le méme pour les bétons de la base
de données et ceux de I’étude expérimentale de validation. Par ailleurs, pour les bétons de la
base de données, les éprouvettes ont été compactées a 1’aide d'un marteau a percussion selon
norme ASTM C1435-99, alors que dans notre cas expérimental nous avons adopté la norme
ASTM C1176-92 ou une table vibrante est utilisée. Méme si les deux méthodes de compactages
sont normalisées, elles restent différentes. Il est a noter que la mise en ceuvre des éprouvettes
en béton influe directement sur la résistance a la compression [155]. Sengiin et al. [156] ont
démontré que la présence de 5% de vides dans le béton di a un compactage incomplet, peut

entrainer une perte de résistance jusqu’a 30%.

L’erreur de la prédiction recensée par le modele RNA-PSO demeure toutefois limitée, d’autant
plus que la méthode de mesure de la résistance a la compression (selon la norme EN 12390-3)

elle-méme, tolére une valeur d’erreur de 11,7 % dans des conditions de reproductibilité d’essais.

L'investigation conduite a montré I'importance de I'utilisation du fillers calcaires comme ajout
de remplissage pour une amélioration considérable des propriétés de (BCR) et pour une
diminution importante dans le prix de construction par la réduction du taux de ciment, du c6té
environnementale, l'utilisation des fillers calcaires a contribué dans la diminution du taux de
poussiere engendrée par les carriéres de concassage qu'il représente une guantité conséquente
en Algérie. Le modéle RNA-PSO a montrée I'importance de I'utilisation des pourcentages des
fillers calcaires comme entrée pour une prédiction de la résistance a la compression du (BCR)

barrage.

Afin de tester l'efficacité des modéles de RNA développés pour la prédiction du rapport E/C et
du dosage en ciment Dc, les résultats de 1’étude experimentale (Tableau V. 19 ) effectuée au
laboratoire ont été utilisés et confrontés avec ceux prédits par les différents modéles. Une

deuxiéme comparaison a été effectuée avec la méthode développée par LCPC.

La Figure 24 illustre les résultats du modéle LCPC de prédiction de ciment et du rapport E/C

en fonction des résultats expérimentaux.
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Les Figure 1V.25, Figure 1V.26, Figure 1V.27 présentes respectivement les corrélations en
résultats du modeéle RNA de prédiction de ciment ("M3" et "M4") et du rapport E/C ("M5") et

ceux des formulations des BCR de 1’étude expérimentale.
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Figure 1V. 24 Régression linéaire entre : (a) le ciment expérimental et prédit par le LCPC ; (b) le
rapport E/C expérimentale et prédit par le LCPC
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Figure 1V. 25 Régression linéaire entre le ciment expérimental et prédit par le RNA (modele "M3")
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Figure 1V. 26 Régression linéaire entre le ciment expérimental et prédit par le RNA (*"M4")
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(IIM5II)
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Afin d’évaluer les résultats, les indices de performances (R?> et RMSE) des différentes

corrélations ont été calculés et présentés dans le Tableau IV. 21.

Tableau V. 21 Performances des modeles "M3", "M4", "M5" et du modele LCPC

Model RMSE R?
RNA Ciment ("M3") 4,7610 0,8333
Ciment ("M4") 5,9966 0,8827
E/C ("M5") 0,0285 0,8272
LCPC Ciment 15,013 0,6445
E/C 0,2288 0,121

D'aprés le Tableau IV. 21 On constate que le modéle RNA est plus efficace pour la prédiction
du dosage en ciment et du rapport E/C des BCR étudiés. En effet, un coefficient de
détermination R? de l'ordre de 0,64 et de 0,12 avec des erreurs quadratiques RMSE élevées de
15,013 et de 0,2288 ont été obtenus dans la prédiction du dosage en ciment et du rapport E/C
respectivement. Par contre, les modéles de RNA ont montré des corrélations prometteuses avec
des coefficients de détermination R? de I'ordre de 0,833, 0,888 et de 0,827 et des valeurs de
RMSE de 4,76, 5,996 et de 0,082 ont été par les modeles "M3", "M4" et "M5" respectivement.
En comparaison avec les résultats de la méthode LCPC, un perfectionnement de 23 et de 85%
du facteur de détermination ainsi qu’une diminution de I’erreur quadratique de 68% et de 87%
ont été observées respectivement dans la prédiction du dosage en ciment et du rapport E/C. Ceci
montre I’efficacité des modeles RNA développées pour la prédiction du dosage en ciment Dc

et du rapport E/C.

IVV.5 Conclusion

Au cours de cette étude, des systemes de prédiction intelligent, utilisant deux
métaheuristiques : Réseaux de neurone « RNA » et les algorithmes de essaims de particules
« PSO », ont été développés pour la prédiction des parametres importants de la formulation du

BCR (Résistance a la compression, rapport E/C et dosage en ciment).

La diversité de la base de données utilisee (500 vecteurs) ainsi que les larges intervalles de
variation des différents parametres de formulation (entrée) et de la résistance (sortie), offrent

aux systemes un bon apprentissage et donc plus de crédibilité.
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Les systemes développés RNA et (RNA-PSO) ont montreé de trés bonnes capacités de prédiction
de la résistance a la compression, le dosage en ciment ainsi que le rapport E/C des BCR
experimentés En comparaison avec les résultats obtenus par la méthode LCPC, qui restent peu

précises.

Le modéle M2 développé et validé pour prédire la résistance a la compression du BCR en
fonction des différents parametres de sa formulation, constitue un outil de taille dans la

conception des BCR.

Les deux approches développées pour la prédiction du rapport E/C et du dosage en ciment Dc,
offre a I'utilisateur une bonne souplesse dans 1’étude de formulation du BCR. En effet, les
quatre modeles développés (M3, M4, M5 et M6) permettront de prédire chaque un des deux
paramétres individuellement ou les deux simultanément, en fonction des propriétés des

matériaux et de la résistance du BCR souhaitée.
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Chapitre V : Méthodologie globale de formulation du BCR

V.1 Introduction

L'approche de l'intelligence artificielle a été considérée dans notre étude pour le développement
des modeles de prédiction des parameétres essentiels de BCR barrage a savoir ; la compacité
granulométrique, la résistance a la compression, le dosage en ciment ainsi que le rapport
eau/ciment. Cette étude a été conduite sur la base d'une méthode de formulation bien structuree

et développée dans son contexte.

L'investigation de ce chapitre présente les différentes étapes suivies pour le développement de
la méthodologie de formulation de BCR, principalement présentée en deux phase de

conceptions :

v Optimisation du mélange granulaire,

v’ Prédiction de la résistance a la compression, le dosage en ciment Dc et du rapport E/C.
V.2 Phase | : Optimisation du mélange granulaire
La méthode propose un fuseaux granulométrique [143,144] pour couvrir une large gamme de
courbes granulométriques destinés a la réalisation des barrages et des chaussées en BCR (figure
V.3). L’utilisateur, apres avoir choisi les différents matériaux entrant dans le mélange granulaire
désirée et apres les avoir caractérisées géométriqguement (par essais de granulométrie), il lui est
demandé de composer un mélange granulaire entrant dans le fuseau de référence. Cette étape
est réalisée exclusivement par 1’utilisateur par le biais d’un calcul simple a I’aide d’un tableur.
Une fois la courbe a I’intérieur du fuseau, 1’ utilisateur la modélise pour faire sortir les différents
parameétres géométriques de son mélange (Dmax, 010, d3o, dso, deo, dgo, Cu, Cc), ainsi que le
pourcentage de filler utilisé.

Ces derniers parameétres sont utilisés comme paramétres d'entrée dans le modele "M1, de
prédiction de la compacité du mélange « C ». Ainsi I’opération est répétée autant de fois que
nécessaire jusqu’a obtention d’une compacité optimale souhaitée. Les procédures de la phase |

d'optimisation du mélange granulaire ont été représentées dans la Figure V. 1.
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V.2.1 Exemples de simulation de la phase |
V.2.1.1 Matériaux
Dans ce procedé de simulations, nous avons choisi les matériaux utilises dans le chapitre 11,

section I11.2.1. La Figure V. 2 rappel la granulométrie des différents matériaux considérés.
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Figure V. 2 Courbes granulométriques des différentes matériaux utilisés dans le modéle de

prédiction de la compacité

Les Figure V. 3 et Figure V. 4 illustrent respectivement un exemple sur le mélange
granulométrique applicable aux BCR pour barrages et aux routes.
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Figure V. 3 Exemple d'un mélange granulométrique utilisé pour barrage en BCR
145



Chapitre V : Méthodologie globale de formulation du BCR

100

920

80

70

60

50

% Passants

40

30

20

10

0,0001 0,001 0,01 0,1 1 10 100
Diamétre (mm)

Figure V. 4 Exemple d'un mélange granulométrique utilisé pour route en BCR

V.2.1.2 Mélanges granulaires
Apreés la variation des différentes fractions granulométriques, 05 mélanges ont été retenus,
dont les courbes entrent dans les fuseaux granulaires d’étude. Les proportions des différents

matériaux utilisés sont regroupées dans le Tableau V. 1.

Tableau V. 1 Exemples sur les pourcentages des fractions granulaires de cing (05) mélanges

granulométriques

Mélanges | Filler | Sable | Sable | Gravierl | Gravier2 | Gravier3 | Ballastl | Ballast2 | Ballast3
0/1 0/2 0/5 3/8 8/15 15/25 25/40 25/50 25/63
1 7 15 20 18 20 8 12 - -
2 5 7 8 25 15 18 22 - -
3 7 10 12 19 20 13 - 17 -
4 7 6 10 17 25 16 - 19 -
5 7 10 15 15 18 20 - - 15

V.2.1.3 Modélisation des mélanges : Parametres d’entrée
Le Tableau V. 2 illustre respectivement les parametres d'entrée du modele "M1" des cing

(05) mélanges granulaires du Tableau V. 1.
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Tableau V. 2 Exemples sur les parametres d'entrée choisi pour le modéle "M1"

Fillers calcaires
Mélanges Dimax D1o Dso Dso Deo Dso (oF Cc
(%)
1 7 40 0,164 | 1,306 | 4,517 | 7,602 | 17,889 | 46,354 | 1,368
2 5 40 0,243 | 4,328 | 11,593 | 16,434 | 26,029 | 67,630 | 4,691
3 7 50 0,167 | 3,551 | 7,530 | 10,676 | 21,289 | 63,572 | 7,033
4 6 50 0,190 | 4,962 | 9,947 | 12,812 | 23,758 | 67,391 | 10,107
5 7 63 0,178 | 2,668 | 9,947 | 15,177 | 21,914 | 85,264 | 2,635

V.2.1.4 Prédiction de la compacité ""C" avec le modéle ""M1" et le développement d'une
interface utilisateur

Dans cette partie, la compacité des 05 mélanges granulaires a été précitée a I'aide du modele
"M1", Afin de faciliter la tche des utilisateurs, une interface visuelle basée sur le modele de
prédiction "M1" a été développée (Figure V. 5), en utilisant la fonctionnalité "app designer” du
logiciel Matlab 2021. L'utilisateur doit introduire les valeurs des différents parametres a savoir
(Dmax, d10, d30, d50, d60, d80, Cu, Cc). En validant sur le bouton "Calculate”. La valeur de

la compacité prédite s’affiche.

4 MATLAB App — ] X

Compactness of Roller Compacted Concrete (RCC) Dam

inputs

Filler (%) d3o dso
2 2.807 11.26

Dmax (mm) d50 Cu
15 6.14 40.5

d10 deo Cc
0.194 7.857 5.169

Compactness

Calculate J 0 - 8452

Figure V. 5 Interface utilisateur du modele "M1" de prédiction de
la compacité granulométrique

Les résultats experimentaux et prédites de la compacité des cing (05) mélanges granulaires pris
en considération sont regroupés dans le Tableau V. 3. Ces derniers sont comparés aux

compacités réelles mesurées expérimentalement. La derniére colonne du tableau qui présente
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la différence en (%) entre les valeurs réelles et celles prédites par le modéle « Erreur de
prédiction ». Au regard des résultats, on peut constater 1’efficacité du modéle M1 développé.
En effet, I’Erreur de prédiction est moyenne de 0,21 % et ne dépasse pas les 0,47%, pour les

exemples traités

Tableau V. 3 résultats expérimentaux et predites de la compacité des cing (05) mélanges
granulaires pris en considération sont regroupes dans le Tableau V. 2

Mélanges | Compacité | Compacité | Erreur de
expérimentale prédite prédiction
(%)
M1 0,851 0,852 0,12
M2 0,845 0,843 0,24
M3 0,840 0,842 0,24
M4 0,831 0,831 0
M5 0,847 0,851 0,47

V.3 Phase Il : Prédiction de la résistance a la compression, le dosage en ciment Dc et
du rapport E/C

Dans cette deuxiéme phase, 1’objectif principale est la prédiction des paramétres essentiels du
BCR a savoir : Le dosage en ciment " Dc" et le rapport Eau/Ciment en fonction des parameétres
du mélange granulaire fixés dans la phase I de 1’étude de formulation ainsi que d’autre
paramétres souhaités du BCR lui-méme, tel que le temps VeBe et la résistance a la compression
a un age donné. Dans cette phase I, cing (05) approches ont été considérées visant toutes a

définir les parametres Dc et E/C de la formulation du BCR :

V.3.1 Approche 1 : Prédiction de la résistance a la compression ""Rc" (Modele
IIM2II)
Cette approche, permet a ’utilisateur a prédire la résistance Rc a un age donné (28 ou 90j) en

fonction de la formulation du BCR. Ainsi, il pourra varier ces parametres, notamment le DC et

le Rapport E/C jusqu’a obtention de la résistance souhaitée.

V.3.1.1 Parametres d'entrée

V.3.1.1.1 Parametres du mélange granulaire
A ce stade, l'utilisateur a déja choisi son mélange granulaire, qu’il a optimisé pour avoir une

compacité optimale selon la procédure expliquée dans la phase 1. Les paramétres du melange
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granulaire a savoir ; la compacité C, le Dmax et le dosage en fillers Dront été retenus comme

entrée.

V.3.1.1.2 Propriétés du BCR souhaitées

La base de formulation du BCR est de cibler les propriétés du melange lui-méme. Le dosage en
ciment, le rapport Eau/Ciment, I'age du BCR ainsi que la résistance vraie du ciment ont été
choisis comme parameétres d'entrées. La Figure V. 6 illustre une interface utilisateur développée
pour la prédiction de la résistance a compression. L'architecture de cette approche du modéle
"M2" est définie dans Figure V. 7.

4 MATLAB App — O X

Compressive strength of Roller Compacted Concrete (RCC) Dam

Inputs
Dmax (mm) Filler rate (Kg/m3)
50 125
Compactness WIC ratio CeE s sl ke
0.8526 0.66 Le
Age (days) Cement rate (Kg/m3)
28 140

Compressive strength (Mpa)

e | 17.15

Figure V. 6 Interface utilisateur du modéle "M2" de prédiction de la résistance a la
compression du BCR
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résistance a la
compression

(Mpa)

Résistance a la
compression du
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Modéle « M4 »
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Figure V. 7 Organigramme globale de la méthodologie de prédiction des parametres importants du BCR
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V.3.1.2 Exemples de simulation

Le Tableau V. 4 illustre cing (05) exemples de formulation de BCR, ainsi que leurs résistances
a la compression prédites par le modéle. Les cing BCR ont été réalisés au laboratoire a partir
des mélanges granulaires notés dans le Tableau V. 1. Pour des raisons de comparaison, les
résistances obtenues expérimentalement sont présentées dans le Tableau V. 4. Au regard des
résultats, on peut voir I’efficacité du modéle M2. On peut voir I’efficacité du modéle M2. En
effet, I’Erreur de prédiction est moyenne de 7 % et ne dépasse pas les 9,88 %, pour les exemples
traités.

Tableau V. 4 Exemple de simulation de la Prédiction de la résistance a la compression du
BCR par le modele M2

Paramétres d'entrées Parameétres de sortie Erreur de
(Résistance a la prédiction
compression) (%)
BCR Dmax | Compa | Fillers | Age | E/C | Dosage Rc Rc "Rc"
(mm) cité (Kg/m | (Jour en ciment | Prédite | expérimen
"c" 9) s) ciment a28 | (MPa) | tale (MPa)
(Kg/m®) | jours
1 40 0,852 140 28 | 0,85 130 44 14,37 15,37 6,51
2 40 0,843 150 28 | 0,85 150 44 17,23 17,36 0,75
3 50 0,842 140 28 | 0,65 115 44 10,41 11,55 9,88
4 50 0,831 150 28 | 0,85 150 44 13,96 15,25 8,46
5 63 0,851 145 28 | 0,75 130 44 12,34 13,6 9,26

V.3.2 Approche 2 : Prédiction du dosage en ciment ""Dc"* (modele ""M3"")
Cette approche, permet a 'utilisateur a prédire le dosage en ciment Dc en fonction des

propriétés du mélange granulaire et la résistance a la compression Rc souhaitée a un age donné
(28 ou 90j) la formulation du BCR.

V.3.2.1 Parametres d'entrée
V.3.2.1.1 Paramétres du mélange granulaire

Dans cette approche, I'utilisateur a déja défini la compacité optimale dans la phase I. Le Dmax,
le dosage en fillers ainsi que la compacité optimale ont été retenus comme entrée dans

I'approche 2 de la phase 1I.

V.3.2.1.2 Propriétés du BCR souhaitées

Dans cette partie, dans le but de prédire le dosage en ciment "Dc", I'Age de de I'écrasement, le
dosage en filler Df, ainsi que la résistance a la compression "Rc" ont été considérés comme
paramétres significatifs. La Figure V. 8 illustre une interface utilisateur développée pour la
prédiction du dosage en ciment. L'architecture du modele "M4" est définie dans la Figure V. 7
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4] MATLAB App — O X

Cement rate of Roller Compacted Concrete (RCC) Dam

inputs
Dmax (mm) Filler rate (Kg/m3)
50 125
Compactness VeBe time (s)
0.8526 22
Age (days) Compressive strength (Mpa)
28 18.6

Cement rate (Kg/m3)

141.5

Calculate J

Figure V. 8 Interface utilisateur du modéle "M4" de prédiction

du dosage en ciment du BCR

V.3.2.2 Exemples de simulation

Le Tableau V. 5 illustre les résultats de prédiction du dosage en ciment des cing mélanges en

(BCR) réalisés a partir des mélanges granulaires présentés dans le Tableau V. 1 et a partir des

propriétés souhaitées. Les dosages en ciment Dc prédits des 05 BCR présentés sont confrontés

aux dosages en ciment réels utilisés dans leur confection. Au vu des résultats de simulation, on

peut voir I’efficacité du modele M3. On peut voir I’efficacité du modele M3. En effet, I’Erreur

de prédiction est moyenne de 1,32 % et ne dépasse pas les 1,74 %, pour les exemples traités.

Tableau V. 5 Exemple de simulation de la Prédiction du dosage en ciment des BCR par le

modeéle M4
Paramétres d'entrées Parameétres de sorties Erreur de
Dmax Compacité Fillers Age Résistance ala | VeBe | Dosageen | Dosage | prédiction
(mm) oy (Kg/m®) | (Jours) | compression (s) ciment en (%)
"Rc" prédit ciment
BCR expérimentale "Dc™ (Kg/m?)
(Mpa) (Kgim®)
1 40 0,852 140 28 15,37 18 127,33 130 2,05
2 40 0,843 150 28 17,36 18 148,03 150 1,31
3 50 0,842 140 28 11,55 22 114,20 115 0,69
4 50 0,831 150 28 15,25 19 147,39 150 1,74
5 63 0,851 145 28 13,6 20 128,92 130 0,83
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V.3.3 Approche 3 : Prédiction du dosage en ciment "*Dc'* en tenant compte le
rapport E/C (modeéle ""M4"")

Dans cette approche nous avons consideré les mémes parameétres d'entrées de I'approche 2 en
ajoutant le rapport E/C. Cette approche permettra a I'utilisateur de choisir son rapport E/C dans
la formulation et de prédire le dosage en ciment nécessaire a 1’obtention des propriétés du BCR
souhaitées (Rc et Temps VeBe). La Figure V. 9 illustre une interface utilisateur développée.

L'architecture de 1’approche guidée par le modele "M3" est illustrée dans la Figure V. 7

4] MATLAB App — O x

Cement rate of Roller Compacted Concrete (RCC) Dam

inputs
Dmax (mm) Filler rate (Kg/m3)
50 125
Compactness WI/C ratio VeBe time (s)
0.8526 0.66 22

Age (days) Compressive strength (Mpa)
28 18.6

Cement rate (Kg/m3)
Calculate ] 1 408

Figure V. 9 Interface utilisateur du modéle "M2" de prédiction du dosage en ciment du BCR
en tenant compte le rapport E/C

V.3.3.1 Exemples de simulation

Dans ce cas nous avons considéré les mémes mélanges de BCR pris en compte dans I'approche
2. Le Tableau V. 6 illustre les résultats de prédiction du dosage en ciment des cing mélanges
en (BCR) réalisés a partir des mélanges granulaires notés dans le Tableau V. 1 et a partir des
propriétés souhaitées. Les résultats sont confrontés aux dosages en ciment utilisés réellement
pour la confection des BCR au laboratoire. On peut constater ’efficacité du modéle M4. En
effet, I’Erreur de prédiction est moyenne de 1 % et ne dépasse pas les 1,56 %, pour les exemples

traités
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Tableau V. 6 Exemple de Prédiction du dosage en ciment des BCR en tenant compte le
rapport EC (Modéle M3)

Parameétres d'entrées Parameétres de sortie Erreur de
Dmax | Compacité | Fillers | Age E/C | Résistancea | VeBe | Cimentprédit | Ciment | prédiction
(mm) "c" (Kg/m? | (Jours la (s) (Kg/md) expérime (%)
BCR ) ) compression ntale
"Rc" (Kg/m?®)
expérimental
e (Mpa)
1 40 0,852 140 28 0,85 15,37 18 128,49 130 1,16
2 40 0,843 150 28 0,85 17,36 18 149,03 150 0,64
3 50 0,842 140 28 0,65 11,55 22 113,20 115 1,56
4 50 0,831 150 28 0,85 15,25 19 149,11 150 0,59
5 63 0,851 145 28 0,75 13,6 20 128,11 130 1,45

V.3.4 Approche 4 : Prédiction du rapport Eau/Ciment (modele "*M5™)
Cette ¢tape est la suite logique de 1’approche 2, qui a consisté a prédire le dosage en ciment Dc.
Pour cela, le Dc obtenue par I’approche 2 est introduit comme parametre d’entrée en plus des
autres parametres d'entrées. Le rapport Eau/ciment est considéré comme parametre de sortie.
La Figure V. 10 illustre une interface utilisateur développée. L'organigramme de 1’approche du
modele "M5" est présenté dans la Figure V. 7 .1l est a noter que par cette approche, I’utilisateur
a la possibilité de choisir son propre dosage en ciment Dc et de prédire le rapport E/C

correspondant afin d’aboutir aux propriétés du BCR désirées.
4 MATLAB App — [} x |

W/C ratio of Roller Compacted Concrete (RCC) Dam

inputs
Dmax (mm) Filler rate (Kg/m3)
50 125
Compactness Cement rate (Kg/m3) VeBe time (s)
0.8526 140 22

Age (days) Compressive strength (Mpa)
28 18.6

WI/C ratio
Calculate ] 06631

Figure V. 10 Interface utilisateur du modéle "M5" de prédiction du rapport E/C du BCR.
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V.3.4.1 Exemples de simulation
Le Tableau V. 7 illustre les résultats de prédiction du dosage en ciment de cing (05) mélanges

BCR réalises a partir des mélanges granulaires notés dans le Tableau V. 1. La derniére colonne
du tableau qui présente la différence en (%) entre les valeurs réelles et celles prédites par le
modele « Erreur de prédiction ». Au regard des résultats, on peut constater 1’efficacité du
modele M5 développé. En effet, I’Erreur de prédiction est moyenne de 5% et ne dépasse pas
les 7,06%, pour les exemples traités.

Tableau V. 7 Exemple de simulation du rapport E/C du BCR a partir de mélange granulaire
optimisé et des propriétés souhaitées, par le modéle M5

Parameétres d'entrées Paramétres de sortie Erreur de

Dmax | Compacité | Fillers | Age | Dosage en Résistance VeBe E/C E/C prédiction
BCR | (mm) "c" (Kg/m | (Jour ciment "Rc" Souhaitée (s) prédit | expériment (%)

9) s) (Kg/m?3) (MPa) al

1 40 0,852 140 28 130 15,37 18 0,79 0,85 7,06
2 40 0,843 150 28 150 17,36 18 0,81 0,85 471
3 50 0,842 140 28 115 11,55 22 0,68 0,65 4,62
4 50 0,831 150 28 150 15,25 19 0,82 0,85 3,53
5 63 0,851 145 28 130 13,6 20 0,79 0,75 5,33

V.3.5 Approche 5 : Prédiction du dosage en ciment ""Dc™ et du rapport "E/C"
simultanément (Modéle M6)
Pour cette approche, I'utilisateur détermine en phase | les paramétres du melange granulaire

choisi et passe par le modéle "M6" pour prédire un couple de (Dc et E/C) correspondant aux
paramétres du BCR souhaités (Rc, temps VeBe, Age). Pour ce faire, une interface utilisateur a
été développée (Figure V. 11). L'architecture de ’approche (modéle "M6") est présentée dans
la Figure V. 7
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4 MATLAB App - m] X

W/C ratio and cement rate of Roller Compacted Concrete (RCC) Dam

inputs
Dmax (mm) Filler rate (Kg/m3)
40 140
Compactness Compressive strength (Mpa)
0.843 15.37
Age (days) VeBe time (s)
28 18
Cement rate (Kg/m3) WI/C ratio
127 .4 Calculate 0.81

Figure V. 11 Interface utilisateur du modele "M6" de prédiction de "Dc" et "E/C"
simultanément

V.3.5.1 Exemples de simulation

Dans ce cas, en plus des paramétres granulométriques déja définis (Compacité, dosage en fillers
et le Dmax), l'utilisateur doit ajouter les propriétés du BCR souhaitées a savoir I'age, le temps de
VeBe et la résistance a la compression Rc pour prédire le dosage en ciment Dc et le rapport
E/C. Le Tableau V. 8 illustre les résultats de prédiction du dosage en ciment et du rapport E/C
des cing mélanges en (BCR) réalisés a partir des mélanges granulaires notés dans le Tableau V.
1 et a partir des propriétés souhaitées. La derniére colonne du tableau qui présente la différence
en (%) entre les valeurs réelles et celles prédites par le modéle « Erreur de prédiction ». On peut
constater I’efficacité du modéle M6. En effet, I’Erreur de prédiction du C et de E/C est moyenne
de 4 % et 1,6 % respectivement, et ne dépasse pas les 6,15 % et pour le dosage en ciment et
3,06 % pour le E/C
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Tableau V. 8 Exemple de simulation du rapport E/C et du dosage en ciment "Dc" du BCR a
partir de melange granulaire optimisé et des propriétés souhaités (Modéle M6)

Parameétres d'entrées Parameétres de sortie Erreur de
Dmax | Compaci | Fillers | Age | Résista | VeBe E/C E/C Dosage Dosage prédiction
(mm) té"c" | (Kg/m® | (Jours | nceala (s) prédit | expéri en en (%)
BCR ) ) compre mentale | ciment ciment
ssion prédit "Dc™
"R¢" "Dc" | (Kg/m3)
expéri (Kg/m3)
mentale "Dc” | "E/C
(Mpa) "

40 0,852 140 28 15,37 18 081 | 0,85 127,43 130 4,70 | 1,97

40 0,843 150 28 17,36 18 083 | 0,85 148,86 150 2,35 | 0,76

50 0,842 140 28 11,55 22 061 | 0,65 111,48 115 6,15 | 3,06

50 0,831 150 28 15,25 19 0,87 | 085 149,10 150 235 | 0,6

OB WIN| -

63 0,851 145 28 13,6 20 0,72 | 0,75 132,48 130 4 | 191

V.4 Conclusion

Dans ce volet de I’étude, une méthodologie globale de la formulation du BCR a été présentée.
La premiére étape « phase | » a été consacrée sur l'optimisation du squelette granulaire a partir
des courbes granulométriques des melanges. La deuxiéme phase a été réservée pour la
prédiction des parametres importants du BCR a partir des propriétés du BCR désirées et des
propriétés du mélange granulaire issu de la phase I. Un organigramme général des modelés
développés a été présenté a la fin et pour chaque parametre prédit, une interface utilisateur a été
développée pour faciliter la manipulation des modeles de prédiction développés. Pour chaque
étape de formulation, les résultats des cing exemples de simulation proposés, ont monté une
bonne efficacité de la méthodologie proposée pour la formulation des BCR pour barrage. Les
erreurs de prédiction des différents modeles, ne dépassant pas les 10 %, sont considérées comme

acceptables.
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Conclusions générales

La synthese bibliographique sur les différents matériaux du BCR et ses propriétés a I'état frais
et durci, ainsi que sur les méthodes d’optimisation intelligentes, a permis de retenir les

observations suivantes :

e Par rapport au béton conventionnel, le BCR est defini par l'utilisation des fins (filler)
<lmm ainsi que l'utilisation des ballasts de gros diamétre, dépassant les 40 mm, dans
le but de remplir les vides intergranulaires et atteindre une compacité maximale.

e Le BCR est spécifié par l'utilisation d'un faible dosage du ciment dans le but d'éviter
les fissurations dues au dégagement de chaleur lors de I'hydratation du ciment ainsi
que pour minimiser le cout de la construction.

e L’ouvrabilit¢ du BCR est appréciée par le temps VeBe, qui est un paramétre de
premier ordre dans la formulation du BCR. CE dernier est conditionné par la
compacité du mélange granulaire ainsi que le volume de la pate de liant.

e A TI’¢tat durci, principalement, la résistance mécanique est considérée comme
propriétés essentielle du BCR. Cette derniere est influencée directement par les
parametres de sa formulation, tel que le Dosage en ciment, le rapport E/C, le type et
dosage en fillers et la compacité du mélange granulaire.

e Les méthodes de formulation actuelles du BCR sont regroupées en trois grandes
catégories : Empiriques, semi-empiriques et théoriques. Ces dernieres, méme si elles
donnent de bons résultats, sont généralement basées sur les expérimentations lourdes

et contraignantes.

e Les techniques d’intelligence artificielle tel que les réseaux de neurones RNA et les
algorithmes d'essaims de particules (PSO) ont été souvent utilisées pour la prévision
des propriétés des bétons avec succes. Ces méthodes sont considérées comme un outil
utile et puissant pour la résolution de probléme d’optimisation complexes, en

comparaison avec les méthodes statistiques et mathématiques conventionnelles.

Le troisiéme chapitre de la recherche a concerné I'optimisation du squelette granulaire du BCR
par un systeme intelligent a base de RNA en fonction des parametres géométriques, tirés d’une
modélisation de la courbe granulométriqgue du mélange. De cette étude, les appréciations

suivantes sont avanceées :
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L’essai de mesure de la compacité développé et optimisé au laboratoire, a permis la
mesure de la compacité des 176 mélanges granulaires BCR étudiés. La base de données
constituée avec ses larges intervalles de variations, a permis un bon apprentissage des

modeles développés.et leurs offrent plus de crédibilité.

L’hybridation du RNA par des PSO a montré son efficacité par rapport au modele RNA

optimisé par I'algorithme de Levenberg-Marquardt.

Par rapport au modele RNA, le modéle RNA-PSO a montré une trés bonne capacite de
prédiction de la compacité granulaire des mélanges de BCR expérimentés avec un
facteur de corrélation significatif (R = 0,93) et de bonnes valeurs des indicateur
statistiques (une Erreur quadratique (MSE) avec I'Erreur quadratique moyenne (RMSE)
égale a 2,72¢® et 0,0052 respectivement, I'Erreur absolue moyenne (MAE) de

0,0042avec une Erreur moyenne absolue en pourcentage (MAPE) de 0,5030 %).

L’¢étude de sensibilité du modéle RNA-PSO a montré un comportement habituel de la
compacité en fonction de parameétres essentiels de variation, tel que le Dmax et le taux de
fines dans les mélanges granulaires. Cette tendance correspond largement avec la

littérature.

Enfin, on peut constater que le modele de prédiction de la compacité développé,
s’appuyant sur des paramétres géométriques simplement mesurables, constitue un outil
de prédiction efficace pour des mélanges rentrant dans les fuseaux granulaires étudiés,
qui couvrent un domaine d’utilisation trés large dans la conception des bétons

compactés au rouleau « BCR ».

De I’¢étude d’optimisation des propriétés essentielles de la formulation du BCR, les conclusions

suivantes peuvent étre tirées :

Les systemes de prédiction intelligent RNA et RNA-PSO développés ont montré
I'efficacité des métaheuristiques dans la prédiction des parametres importants du BCR
de barrage. Le developpement des modeles de prédiction a été basé sur 500 vecteurs
ayant un large intervalle de variation des différents parameétres de formulation (entrée)

et de la résistance (sortie).

Les modeéles ont été validés expérimentalement au laboratoire et comparer avec la

méthode LCPC. Méme, avec les légéres différences dans les matériaux et du mode de

mise en ceuvre du béton, les systémes développés RNA et RNA-PSO ont montré de tres
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bonnes capacités de prédiction de la résistance a la compression, le dosage en ciment
Dc ainsi que le rapport E/C des BCR expérimentés. Les résultats obtenus par la méthode
LCPC restent peu précises avec de faibles corrélations.

Enfin, en se basant sur les différents modeles d’optimisation des parameétres du BCR et de ses
substituants (Compacité du mélange, dosage en ciment, rapport E/C), en fonction des matériaux
utilises et des propriétés souhaitées, une méthode globale de formulation a été développée. La
méthode a été valorisée par des interfaces visuelles, réalisée a l'aide du Matlab pour offrir a

I’utilisateur une facilité et une attractivité d’exploitation.

Recommandations

L’étude conduite dans le cadre de notre recherche nous a permis de dégager une méthodologie
de formulation des BCR pour barrage s’appuyant sur I’expérience de la réalisation de plusieurs
barrages en BCR et sur les techniques d’optimisation intelligentes. Cependant, ce travail reste

considéré comme une bonne contribution et devrait étre complété par les suggestions suivantes :

» L'élargissement de la base de données avec d'autres formulations de BCR, contenant
d'autres types d'ajouts actifs tel que le laitier de haut fourneau ou les cendres volantes.
Ceci permettra d’inclure d’autres parameétres d’entrée dans les modeles de formulation

développés.

» L'hybridation des RNA avec d'autres métaheuristiques telles que I'algorithme du loup
gris (GWO), Algorithme de colonies de fourmis (ACO), l'algorithme génétique
(GA)....etc.

> Intégrer d'autres parametres du BCR tel que les propriétés de transfert thermique et

d’étanchéité du béton (porosité et perméabilité).

» Enfin il serait souhaitable de développer une interface utilisateur globale pour la
prédiction des paramétres importants pour différents types de béton a l'aide des

techniques issues de l'intelligence artificielle.
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