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RÉSUMÉ En vue de la transition écologique, construire en terre semble une option intéressante 
d’un point de vue environnemental. Les blocs de terre comprimée (BTC) sont faciles à mettre en 
œuvre et assurent un confort hygrothermique. Néanmoins, les propriétés de la terre sont assez 
variables et il n’y a pas de formulation unique pour tous les types de terre. La norme XP13-901 
relative aux BTC recommande un fuseau granulaire pour des résultats favorables notamment en 
termes de résistance mécanique. Par contre, la bonne performance des BTC n’est pas garantie si 
tous les paramètres qui entrent en jeu ne sont optimisés comme le pourcentage d’argile, la 
quantité d’eau, le mode de cure, la pression de compactage ainsi que le type et le pourcentage de 
stabilisant. Afin d’optimiser la formulation, plusieurs essais de laboratoire sont requis ce qui 
peut être coûteux en termes de prix, de temps et de matière. Dans cet article, un réseau bayésien 
est proposé en se basant sur des données issues de la littérature. Le modèle a la capacité de 
prédire les performances des BTC, notamment la résistance à la compression, en fonction de 
diverses formulations et différents procédés de fabrication. Le modèle peut également être 
utilisé comme un outil d’aide à la fabrication des BTC pour atteindre les performances ciblées. 

Mots-clefs bloc de terre comprimée, prédiction, réseau bayésien, résistance à la compression 

I. INTRODUCTION 

Les blocs de terre comprimée (BTC) gagnent de plus en plus d’intérêt grâce aux avantages qu’ils 
présentent. En effet, ils sont à base de terre et ne sont pas cuits ce qui les rend à faible impact 
environnemental et simplifie aussi leur recyclage en fin de vie. Morton et al (2005) ont démontré 
une réduction de 14 tonnes de CO2 en utilisant une maçonnerie en BTC au lieu de blocs de béton 
dans une maison de 97 m2. De plus, ce type de maçonnerie assure une régulation de l’humidité et 
un confort thermique permettant une économie d’énergie. A noter que les BTC absorbent dix fois 
plus d’humidité que les briques de terre cuite (Pacheco-Torgal and Jalali, 2012). Toutefois, étant à 
base de terre, il n’existe pas une composition unique pour les BTC mais plutôt des 
recommandations de fabrication. En effet, le sol présente une grande variabilité et des essais de 
laboratoire sont nécessaires à chaque fois pour optimiser la composition, les conditions de 
conservation et de fabrication des BTC (Fardoun et al., 2022a, 2022b; Kouta et al., 2021). Ces essais 
consomment beaucoup de matière, de temps et d’argent. Il est ainsi important de comprendre les 
relations entre les différents paramètres de fabrication qui rentrent en jeu et les propriétés 
recherchées. Vu la complexité et la grande variabilité des données sur les BTC dans la littérature, 
les méthodes issues de l’intelligence artificielle telles que l’apprentissage de modèles guidé par les 
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données offrent des perspectives pertinentes pour concevoir des outils de recommandations. Ces 
approches ont été utilisées pour concevoir des outils d’aide à la décision dans différents domaines 
dont celui du génie civil et de la construction (Lu et al., 2012). Mohtasham Moein et al (2022) ont 
réalisé une revue bibliographique des différents modèles utilisés dans la littérature pour la 
prédiction de la performance mécanique du béton en montrant l’importance de l’adaptation du 
choix du modèle à la complexité du problème posé. Tran et Do (2021) ont prédit l’indice portant 
californien pour des sols stabilisés en se basant sur le modèle de Light GBM qui dépend du calcul 
d’arbres de décision. Tran (2021) a utilisé les réseaux de neurones pour prédire la résistance à la 
compression de sédiments stabilisés. Même si ces approches ont prouvé leurs potentiels 
prédictifs, ils requièrent une quantité de données substantielles et les modèles sont difficilement 
interprétables et compris par des experts ce qui engendre un manque de confiance. Ils peuvent 
être regroupés dans une classe de modèles qui sont considérés comme des « boîtes noires ». Parmi 
les choix de modèles d’apprentissages possibles, celui des réseaux Bayésiens (Finn V. Jensen , 
Thomas D. Nielsen, 2007) présente l’avantage de décrire des systèmes complexes entachés 
d’incertitude, d’être lisible et interprétable par des non avertis et la capacité d’intégrer des 
connaissances expertes dans le processus d’apprentissage. Ils permettent de transformer la 
connaissance contenue dans des données parfois imprécises en modèle interprétable tout en 
intégrant une représentation flexible du savoir. Ils sont capables de porter un jugement ou 
d’apporter une estimation même lorsque les données ne sont pas toutes observées. Cette 
approche a été étudiée et utilisée dans des domaines qui vont du biomédical à la pétro-physique 
(Wiegerinck et al., 2011). Uitdehaag et al (2022) ont utilisé des réseaux bayésiens pour évaluer des 
sols dans des enquêtes judiciaires. Les réseaux bayésiens ont été aussi adoptés par Hu (2021) pour 
la prédiction de la liquéfaction de sols graveleux et par Taalab et al (2015) pour prédire le type de 
sol et tracer des cartographies.  

L’objectif du présent travail est de construire un réseau bayésien pour exploiter les paramètres de 
fabrication des BTC à base des sédiments du bassin d’Arcachon et la résistance à la compression 
correspondante. Ces sédiments ont montré une très grande variabilité en fonction de la zone de 
prélèvement (Nassar et al., 2023) et ce modèle va permettre (1) de proposer une configuration 
vraisemblable des paramètres pour obtenir les performances mécaniques ciblées et (2) de prédire 
la résistance à la compression en fonction des paramètres observés.  

II. RÉSEAUX BAYÉSIENS 

Les réseaux bayésiens sont des modèles graphiques probabilistes dont les nœuds représentent des 
variables aléatoires et dont les arcs codent les dépendances conditionnelles entre les variables. Ils 
permettent de représenter un modèle factorisé d'une loi de probabilité jointe qui peut s’écrire 
comme le produit de la distribution de probabilité de chaque nœud et de ses parents. Si 
l’ensemble des nœuds parents d’un nœud 𝑋! est désigné par	Pa(𝑋!), la probabilité jointe peut se 
réécrire : 

𝑃(𝑋", … , 𝑋#) =+ 𝑃,𝑋!-Pa(𝑋!).
#

!$"
																																																											(1) 

où 𝑃,𝑋!-Pa(𝑋!). représente la probabilité conditionnelle associée à la variable 𝑋! sachant Pa(𝑋!).  
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La construction d’un réseau Bayésien peut être établie par apprentissage à partir d’une base de 
données D. Celle-ci consiste à trouver un réseau Bayésien B Î Bn à l’aide d’un algorithme de 
recherche heuristique qui maximise une fonction score j(B,D) établie à partir de l’équation (1) 
utilisant la base de données D. Différentes techniques d’apprentissage permettent d’identifier soit 
la structure du graphe (i.e. la topologie), soit les paramètres du réseau (i.e. les distributions de 
probabilités conditionnelles) ou une combinaison des deux à partir de données substantielles 
et/ou incomplètes combinées à une élicitation par des experts (Heckerman, 2008). A noter que le 
travail de l’expert n’est pas évident et a une tendance à être subjectif dans certains cas. Pour cela, 
des travaux antécédents sur ce sujet ont proposé des outils sur lesquels l’expert peut s’appuyer. 
L’outil le plus simple à utiliser est l’échelle de probabilité (Druzdzel and Gaag, 2000). Cette 
dernière sert à attribuer des probabilités aux appréciations que l’expert peut avoir. L’utilisation de 
ces réseaux consiste en une "requête" exprimée sous forme de probabilités conditionnelles. La 
tâche la plus courante consiste à estimer les probabilités marginales P(XQ|XE) où XQ est un 
ensemble de variables de requête et XE un ensemble de variables observées. L’inférence consiste 
alors à calculer la probabilité de chaque état d’une variable XQ lorsque l’état pris par les autres 
variables XE est connu (Salmerón et al., 2018) . 

III. BASE DE DONNÉES & CONSTRUCTION DU MODÈLE 

Les BTC sont un mélange de terre, d’eau et dans certains cas de stabilisants compactés dans un 
moule. Entre autres propriétés, la performance mécanique et plus particulièrement la résistance à 
la compression sèche à 28 jours est recherchée. Cette résistance est affectée non seulement par la 
constitution des BTC mais aussi par le processus de fabrication et les conditions de conservation. 
La norme XP P13-901 (2001) donne des recommandations sur la granulométrie et la plasticité de la 
terre pour obtenir des résultats satisfaisants. La quantité optimale d’eau est souvent déterminée 
par des essais Proctor (afnor, 2014). Par ailleurs, l’augmentation de la pression de compactage et 
de la quantité de stabilisant peuvent améliorer la résistance (Mkaouar et al., 2019; Morel et al., 
2007; Taallah et al., 2014). La relation entre ces paramètres est complexe et il est difficile de prédire 
l’impact final sur la résistance à la compression. Pour cela, des résultats d’expérimentation issus 
de la littérature ont été collectés pour constituer une base de données afin d’en extraire de la 
connaissance à l’aide des réseaux bayésiens. En particulier, l’intérêt est porté sur les conditions de 
fabrication et leur impact sur la résistance à la compression (Rc) des BTC. Les paramètres retenus 
comportent les propriétés de la terre, du mélange et de la fabrication i.e. les pourcentages de 
sable, de limon et d’argile contenus dans la terre, l’indice de plasticité (Ip) et la limite de liquidité 
(Wl) de la fraction fine, la teneur en eau du mélange, le type et pourcentage de stabilisant et la 
pression de compactage. Les liants hydrauliques les plus couramment utilisés et en particulier le 
ciment et la chaux ont été considérés dans cette étude. D’autres paramètres comme la teneur en 
matière organique, la valeur de bleu sols ou la densité ayant un impact sur la performance 
peuvent être aussi ajoutés en plus de l’effet d’autres types d’additions et de liants. Par contre, ces 
derniers n’ont pas été pris en compte dans cette étude à cause de la limitation des données. La 
base de données collectée comporte au total 276 données.  
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Structure du réseau bayésien  
Les variables identifiées ont été discrétisées en intervalles pertinents et représentatifs à l’aide de 
l’expertise. Par exemple, le pourcentage de ciment, variant entre 0 et 20%, a été divisé en cinq 
intervalles ([0 ; 1[ pour les BTC non stabilisés et [1 ;5[, [5 ;10[, [10 ; 15[ et [15 ; 20]) permettant de 
suivre au plus précis l’évolution de l’impact de l’addition du ciment.  

Les modèles ont été construits et implémentés en utilisant la bibliothèque python pyAgrum1 
(Gonzales et al., 2017) dédiée aux modèles graphiques probabilistes permettant aux modélisateurs 
de créer, gérer et effectuer des inférences avec les réseaux Bayésiens. La construction de la 
première structure (figure 1 (a)) s’est basée sur l’algorithme Greedy Hill Climbing (méthode 
similaire à la méthode de descente de gradient adaptée aux données discrètes qui part d’un 
graphe non connecté, et manipule des arcs jusqu’à un minimum local) avec le score BDeu 
(Bayesian Dirichlet Equivalent) (Carvalho, 2009).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURE 1. Structures basées sur : a) un score et de b) l’expertise  

Le modèle a bien appris par exemple que les trois constituants du sol (le sable, le limon et l’argile) 
étaient bien reliés et ceci s’explique par leur complémentarité. Le modèle considère par exemple la 
chaux comme un des nœuds enfants du ciment ce qui peut être dû à la présence d’une 
combinaison de stabilisants dans la base de données. En revanche, la structure du modèle appris 
révèle des relations de dépendances discutables. En effet, le modèle suggère, par exemple, que la 
résistance à la compression est indépendante du pourcentage de ciment, de chaux et de la 
quantité d’eau dès l’instant que le pourcentage de sable est connu (i.e. seule la connaissance sur le 
pourcentage de sable est suffisante pour évaluer la résistance à la compression). Or, la 
connaissance du pourcentage du sable n’est pas suffisante à elle seule pour prédire la 

 
1 https://agrum.gitlab.io/ 

b a 
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performance mécanique d’où l’importance de l’intégration de la connaissance experte pour 
enrichir les relations entre les paramètres. De ce fait, une seconde structure de modèle (voir Fig. 
1.b) a été apprise en intégrant des connaissances expertes dans le processus d’apprentissage.   

Des contraintes ont été ainsi imposées lors de l’apprentissage des données entre la résistance et 
tous les composants du mélange ainsi que la pression de compactage ayant un impact direct sur 
la performance (Mostafa and Uddin, 2016; Taallah et al., 2014) (figure 1 (b)). Le ciment et la chaux 
sont en relation avec l’eau pour prendre en compte la quantité d’eau consommée par les réactions 
d’hydratation. La quantité d’eau dépend aussi du mélange sable, limon et argile pour assurer une 
certaine plasticité et une densité optimale du mélange. Par ailleurs, l’argile dicte la limite de 
liquidité et l’indice de plasticité qui, à leur tour, sont corrélés à travers la limite de plasticité. A 
savoir que la limite de liquidité est une caractéristique du type d’argile et aura aussi un impact 
direct sur la résistance du BTC.  

Validation 
Il est important de valider le modèle afin de vérifier la précision des prédictions. Avec une petite 
base de données, comportant moins de 1000 combinaisons de BTC, un surapprentissage risque 
d’apparaitre, c’est-à-dire que le modèle peut être adapté aux données d’entrainement mais pas à 
de nouvelles données (Brownlee, 2020). Pour cela, les données sont séparées en deux ensembles 
dédiés respectivement à l’apprentissage et à la validation. Il s’agira d’une validation croisée « tous 
sauf un » (Arlot, 2017). Elle consiste à exclure une seule donnée à la fois de la base de données 
pour tester la prédiction de sa résistance à la compression en fonction de ses autres paramètres.  

TABLEAU 1. Matrice de confusion de la structure basée sur l’expertise 

 
 

Valeur prédite de la résistance à la compression 
(MPa) 

[0 ;2[ [2 ;4[ [4 ;6[ [6 ;8] 
Occurrence 155 71 46 4 

Valeur réelle de 
la résistance à la 

compression 
(MPa) 

[0 ;2[  146 129 13 4 0 
[2 ;4[  70 23 34 12 1 
[4 ;6[  49 3 22 21 3 
[6 ;8]  11 0 2 9 0 

 

Le modèle est évalué à l’aide d’une matrice de confusion établie entre les valeurs réelles et les 
valeurs prédites. Le tableau 1 montre la matrice de confusion de la structure basée sur de 
l’expertise. Cette matrice confronte les valeurs prédites de la résistance aux valeurs réelles. Par 
exemple, parmi 155 données prédites en étant dans l’intervalle [0 ;2[, 129 ont été correctement 
prédites et les autres 23 appartiennent à l’intervalle [2 ; 4[ et 3 à l’intervalle [4 ; 6[. Le modèle est 
alors précis à 83% pour la prédiction des résistances inférieures à 2 MPa. Selon cette matrice, c’est 
l’intervalle pour lequel le modèle est le plus fiable. Le manque de précision peut être dû à la non 
prise en compte de certains paramètres comme la teneur en matière organique, les conditions de 
cure, le type de compactage, la taille et la forme des éprouvettes ainsi que les conditions de 
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réalisation des essais mécaniques. Une plus grande base de données permettrait aussi des 
prédictions plus pertinentes.  

Un calcul de précision donne une estimation globale de l’exactitude des probabilités du réseau. Il 
s’agit du rapport entre le nombre de prédictions correctes au niveau de la diagonale de la matrice 
(184) et le nombre total de prédictions (276). Le tableau 2 résume les précisions de chacune des 
deux structures évoquées dans cet article. 

TABLEAU 2. Précision des structures 

Structure Précision 
Basée sur un score - Figure 1 (a)  60% 

Basée sur l’expertise pure - Figure 1 (b)  67% 

 

La structure s’appuyant sur l’intégration de l’expertise présente une meilleure précision que le 
modèle issu purement des données (voir Tableau 2). Les résultats montrent l’importance de la 
contribution de l’expert et l’avantage que présente les réseaux bayésiens par rapport à d’autres 
modèles. Toutefois, des freins existent dans ce type d’approche. En effet, l’expertise présente aussi 
des incertitudes et ne pourra pas optimiser toutes les relations ou combler toutes les valeurs 
manquantes sur certains intervalles et ceci limitera la précision (Taalab et al., 2015). D’autres 
structures combinant l’expertise et le score pourront être aussi testées. 

IV. RÉSULTATS ET DISCUSSION 

Pour l’exploitation du modèle dans la conception de BTC, la structure couplant expertise et 
données (Figure 1 (b)) présentant une plus grande précision est retenue. Une première utilisation 
du modèle est d’estimer la résistance à la compression du BTC formé à base des sédiments 
prélevés du même endroit. Ces derniers ont été caractérisés par des essais géotechniques et les 
propriétés suivantes sont obtenus : Argile (47%), Limon (31%), Sable (22%), Wl (62%), Ip (38%). 
Un exemple d’inférence est montré dans la Figure 2. Il s’agit d’un BTC non stabilisé formé à base 
des sédiments dont les propriétés connues ont été fixées avec 8%≤Eau<12% et une pression de 
compactage considérée entre 1 et 2 MPa. Dans ce cas, le modèle estime que la résistance à la 
compression sèche à 28 jours pour le BTC sera vraisemblablement située entre 0 et 2 MPa avec 
une probabilité de 76,5% ce qui n’est pas suffisant pour être utilisé en construction (Jiménez 
Delgado and Guerrero, 2007). Ce modèle permettra alors d’anticiper et de proposer des 
alternatives pour optimiser les conditions de fabrication. Par exemple, l’utilisateur peut modifier 
certains paramètres comme la quantité d’eau, le pourcentage de ciment, etc. L’ajout de stabilisant 
peut être une solution d’amélioration de la performance mécanique et peut à son tour être testée 
sur le modèle avant tout essai de laboratoire. La figure 3 montre un exemple d’optimisation du 
cas dressé dans la figure 2. Il s’agit toujours des mêmes sédiments mais qui ont été cette fois-ci 
stabilisés par un mélange de ciment (entre 5 et 10%). La quantité d’eau est incrémentée pour 
prendre en compte l’hydratation du ciment et la stabilisation physique par compactage est 
proposée dans l’intervalle de [4 ; 8 MPa [. Dans ce cas, la résistance à la compression prévue est 
bien améliorée et pourra atteindre 4 à 6 MPa. Le mélange des sédiments des différentes régions 
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du bassin d’Arcachon ayant des distributions granulaires différentes pourrait être aussi envisagé 
pour l’optimisation du mélange en se basant sur ce réseau.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURE 2. Exemple d’inférence de la structure basée sur de l’expertise pour un BTC non stabilisé 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

FIGURE 3. Exemple d’inférence de la structure basée sur de l’expertise pour un BTC stabilisé 
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En addition, pour un mélange bien adapté, le réseau bayésien permet aussi de cibler les propriétés 
voulues. Dans ce cas, il s’agit du chemin inverse et la résistance à la compression peut être fixée 
sur un intervalle donné afin d’observer les tendances des autres paramètres. Ceux qui seront 
difficiles à modifier peuvent aussi être fixés. Des stabilisations physiques ou chimiques proposées 
par le modèle pourront être pris en compte si c’est possible. Ainsi, les degrés de liberté seront 
restreints l’un après l’autre selon les choix adoptés pour enfin concevoir une combinaison de 
paramètres conduisant au résultat espéré. 

V. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES 

Les paramètres de fabrication des BTC sont nombreux avec des relations complexes et ont un 
impact sur leurs performances mécaniques. Par ailleurs, la variabilité des propriétés des terres 
nécessite une optimisation du mélange afin d’assurer une certaine consistance au niveau des 
performances visées. Cet article propose un modèle de conception de BTC à base de sédiments 
guidé par des réseaux bayésiens. Contrairement aux autres modèles d’apprentissage 
automatique, les réseaux bayésiens sont facilement interprétables et permettent d’intégrer de 
l’expertise. Dans le travail présenté, une meilleure précision a été obtenue pour le modèle 
s’appuyant sur l’expertise pour la définition des relations entre les paramètres. En s’appuyant sur 
ce modèle, la valorisation de sédiments dans des BTC est alors guidée avec une précision de 67% 
pour la prédiction de la résistance à la compression avant réalisation d’essais mécaniques au 
laboratoire.  

Une plus grande base de données aidera sans doute à de meilleures prédictions et à élargir les 
intervalles de l’étude. Les paramètres considérés dans ce modèle pourront être affinés par la suite 
pour couvrir de plus grandes possibilités de fabrication de BTC comme une stabilisation par 
d’autres liants chimiques ou par ajout de fibres. Il serait aussi intéressant d’examiner d’autres 
propriétés comme les propriétés hygrothermiques et les indicateurs de la durabilité. Des 
méthodes d’apprentissage automatique différentes comme les réseaux de neurones, seront aussi 
investigués pour servir de comparaison.  
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