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RESUME Les méthodes issues de l'intelligence artificielle connaissent un essor exponentiel dans
la résolution de problémes d’ingénierie. Dans I'histoire de la science, I'usage de ces méthodes
reste relativement récent pour en tirer toutes les conclusions. Néanmoins sur des cas pratiques,
ces méthodes montrent un intérét croissant pour : la facilité dutilisation, la capacité d’adaptation
en prenant en compte les connaissances récentes, la capacité de résolution des problémes
complexes pour lesquelles une modélisation rigoureuse avec des modeles déterministes est trés
compliquée a réaliser. Dans cet article, 1’objectif principal est de dresser une revue des méthodes
issues de l'intelligence artificielle utilisées dans le domaine de l'ingénierie. Les forces de ces
méthodes seront illustrées sur quelques cas pratiques en lien avec le domaine de formulation des
matériaux de construction. L’article se terminera en proposant quelques pistes de
développement.

Mots-clefs Intelligence artificielle, apprentissage automatique, réseaux neuronaux, méthode hybride,
formulation béton

I. INTRODUCTION

Le secteur de la construction, qui a participé largement aux développements économique et social
pendant des décennies se trouve actuellement face a des difficultés majeures parmi lesquelles : les
impacts environnementaux engendrés sur toute la chaine de valeurs (de l’exploitation de la
ressource pour faire des matériaux a la déconstruction de I'ouvrage en fin de vie mais également
en phase de construction et d’exploitation de 'ouvrage), combinés a un marché trés concurrentiel
ou la compétitivité est conditionnée par une utilisation optimale des ressources en présence
(ressources naturelles non renouvelable et renouvelable, matériaux, matériel, ressources
humaines, ... ) (Buyle et al., 2013 ; Ofori, 1990 ; Spence & Mulligan, 1995).

L’essor des méthodes numériques au début de la deuxiéme guerre mondiale, comme la
méthode des éléments finis ou la méthode des différences finies, développées a 1'origine dans le
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secteur de 1'aéronautique ont permis dans le secteur de la construction de mieux appréhender le
comportement des matériaux et, de méme, le dimensionnement de structures de plus en plus en
plus complexes (Hrennikoff, 1941; Courant, 1943 ; Zienkiewicz et al., 2013). Ces méthodes
numeériques permettent a partir d’'une modélisation géométrique de la structure, le choix d"une loi
de comportement pour le matériau utilisé et la définition de conditions aux limites et de
chargements, de calculer en certains points de la structure la solution approchée du probleme.

Dans ce type d’approche, le résultat est tres conditionné par plusieurs éléments : la fidélité
ou la complexité de la représentation géométrique adoptée, la fidélité ou la pertinence de la loi de
comportement adoptée pour reproduire le comportement du matériau et les méthodes de
résolution mises en ceuvre.

De nos jours, pour répondre a l'urgence climatique en adoptant les concepts du
développement durable les solutions préconisées pour pallier aux manques de ressources
naturelles dans le secteur de la construction se diversifient (Ginga et al., 2020 ; Kabirifar et al.,
2020 ; Richardson, 2013). Avec cette diversification, il apparait tres difficile de développer toute la
connaissance a l'image de ce qui a été fait sur les matériaux standardisés menés sur plusieurs
décennies. De plus, dans les nouvelles études, des contraintes supplémentaires sont a intégrer
dans le processus de développement de solutions telles que le cofit, I'impact environnemental,
voire méme spécifiquement I'impact CO2 (Xing et al., 2022 ; Balaquera et al., 2018 ; Lopez Ruiz et
al., 2020),

Les méthodes de résolution, de problémes complexes, issues de l'intelligence artificielle ont connu
ces deux derniere décennies un développement exponentiel (Das et al., 2015 ; Sha et al., 2020;
Khanagar et al., 2021). L'usage de ces méthodes se diversifie et va de la reconnaissance faciale, a la
conduite de voiture en passant par le décryptage de comportements humains, voire la création
d’ceuvres artistiques ou d’ouvrages (Poola, 2017 ; Xu et al., 2005 ; Farzaneh et al. 2021).

II. L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA RESOLUTION DE PROBLEMES
D’INGENIERIE

Avant d’aller plus loin sur l'utilisation des méthodes issues de l'intelligence artificielle dans le
domaine de l'ingénierie et plus spécifiquement de la construction, il apparait important de
rappeler quelques concepts et de dresser un bref historique de ’avenement de ces méthodes et/ou
de ces concepts.

La publication en 1950 par Alain Turing de l’article scientifique intitulé « computing
Machinery and Intelligence » est considérée comme la date de naissance d"une réflexion autour de
la capacité d'un ordinateur a remplacer un humain dans un jeu d’imitation (Turing, 2007 ;
Copeland, 2004).

Le terme "intelligence artificielle" a été introduit pour la premiére fois en 1956 par John
McCarthy, lors d'une conférence organisée a Dartmouth College aux Etats-Unis (McCarthy et al.
2006 ; Cordeschi, 2007). Cette conférence a été considérée comme le point de départ officiel de la
recherche en intelligence artificielle en tant que domaine distinct de l'informatique et des
mathématiques. A cette époque, John McCarthy et les autres chercheurs présents a la conférence
ont défini l'intelligence artificielle comme "I'étude de la fagcon dont les ordinateurs peuvent étre
rendus capables de faire des choses qui, actuellement, nécessitent l'intelligence humaine".
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Sil'on se référe a la définition de l'intelligence artificielle de nos jours, cette derniere n’a que
peu évolué sur I'objectif. Sur les moyens , ce domaine a connu un développement exponentiel de
technique de traitement de l'information, de I'apprentissage automatique et de la compréhension
du raisonnement pour résoudre des problemes complexes et effectuer des taches qui nécessitent
normalement une intelligence humaine (Wang, 2019).

Il existe plusieurs fagons de classer les techniques de résolution de problemes associées a
l'intelligence artificielle (Salehi & Burgueno, 2018 ; Lu et al., 2012). On peut citer les méthodes
d’intelligence artificielle dites explicites et des méthodes dites implicites. Dans la classe des
méthodes d’intelligences artificielles on retrouve toutes les branches de l’apprentissage
automatique. Ce dernier est un sous-domaine de 1TA qui se concentre sur la construction de
systemes qui peuvent apprendre a partir de données et s'améliorer au fil du temps. Il comprend
des techniques telles que:

- L'apprentissage supervisé, ol un systéme est entrainé sur des données étiquetées pour
prédire des résultats futurs.

- L'apprentissage non supervisé, ol un systeme est entrainé sur des données non étiquetées
pour découvrir des structures cachées dans les données.

- L'apprentissage par renforcement, o un systéme est entrainé a travers une série
d'interactions avec son environnement pour maximiser une récompense.

Ces techniques, selon les besoins et les données de chaque projet, s’appuient sur un
ensemble de méthodes. Les plus couramment utilisées sont : les réseaux de neurones, les arbres
de décision, la régression logistique, les méthodes de foréts aléatoires, les méthodes de clustering,
des algorithmes évolutionnaires et bien d’autres méthodes. Ces méthodes sont utilisées selon les
besoins et les données de chaque projet, et il peut y avoir des combinaisons de méthodes pour
résoudre un probleme donné.

Parmi les méthodes qui utilisent les algorithmes évolutionnaires, on peut citer la
programmation génétique (PG). Depuis la vulgarisation de la PG dans les années 90 (Koza, 1995 ),
ces outils ne cessent d’évoluer. En effet, les travaux récents, dans la perspective de palier aux
lacunes de la PG classique, ont porté sur la combinaison de la PG standard avec d’autres
algorithmes. Nous citons a ce titre : les travaux de (Folino et al., 2000) combinant la PG avec les
recuits simulés, 'intégration de la PG avec les Algorithmes Génétiques (Brezocnik & Kovacic,
2003), le couplage de la PG avec la méthode des moindres carrés (Madar et al., 2005), les réseaux
de neurones artificiels avec la PG (Ravisankar et al., 2010) et la derniere version de la PG proposée
par Gandomi (Gandomi & Alavi, 2011) qui est la Multi-Gene Genetic Programming (MGGP)
appelée aussi Multi Stage Genetic Programming (MSGP).

III. APPLICATION DE L'TA POUR OPTIMISER LA FORMULATION D’UN BETON
INTEGRANT DES SOUS-PRODUITS INDUSTRIELS

Pour le présent cas d’étude, qui porte sur la formulation des BHP, une base de données de la
littérature scientifique est utilisée (Lim et al, 2004). Cette base servira d’environnement
d’apprentissage dans la modélisation de la résistance mécanique et 1'affaissement de ce BHP par
la MGGP. La base de données inteégre 104 enregistrements, de bétons de résistance mécanique a
28 jours de 40 a 80 MPa et un affaissement de 120 a 260 mm. Une étude préalable a permis
d’orienter le choix des inputs sur 6 parametres d’entrée a savoir : E/L : Rapport eau/liant (%), E :
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Dosage en eau (kg/m3), S/G: Rapport massique des agrégats fins (%), CV: Cendres volantes(%),
AE : Agent entraineur d’air (kg/m3), SP : Super Plastifiant (kg/m3).

La méthode adoptée dans cette application est une méthode hybride combinant les AG
comme algorithmes d’optimisation multi-objectifs combinés avec la MGGP qui permet de fournir
par apprentissage automatique les modeles prédictifs qui représentent les fonctions d’évaluation
pour les AG (Sadok et al., 2016 ). La Figure 1 illustre la démarche globale explicitée ci-dessus.
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Figure 1. La méthode de formulation des bétons par Algorithmes Génétique et Programmation
Génétique Multi Géne (MGGP).

Il ressort des résultats, montrés en Figure 2, que la prédiction des modeéles obtenus par la
MGGTP est tres satisfaisante. Le modéle présente une corrélation avec les résultats expérimentaux
R=0.97, une erreur moyenne MAE=1.81 MPa et un RMSE de 2.20 MPa, ce qui est d’emblée
satisfaisant pour un probleme similaire. Sur le plan expérimental, la norme en vigueur, relative a
la résistance en compression des bétons, admet une erreur type a 4MPa.

Pour l'évaluation des affaissements, le coefficient de corrélation est nettement moins élevé
R=0.55 (Figure 3). Néanmoins, I'erreur moyenne MAE=22 mm et un RMSE de 25.5 mm restent
beaucoup plus contenu pour ce type de probleme.

Afin de valider la démarche globale telle que proposée sur la Figure 1, on s’est proposé de
réaliser un béton qui puisse satisfaire au cahier des charges explicité sur le Tableau 1. Le
processus d’optimisation a permis de converger vers un ensemble de solutions (avec des criteres
et des caractéristiques différents) répondant au cahier des charges (Figure 4).

De ces potentielles solutions, 3 formulations ont été sélectionnées et réalisées au laboratoire.
Il apparait des résultats obtenus et mesurés en laboratoire une bonne correspondance avec les
résultats prédits par le modele (Tableau 2). Cela est vérifié tant pour la résistance a la compression
que l'affaissement (écart relatif de l'ordre de 10% ce qui est relativement faible pour de telles
études).
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Figure 2. Prédictions de Rc 28 avec le modéle issu de la MGGP..
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Figure 3. Prédictions de I’affaissement avec le modéele issu de la MGGP.

Tableau 1. Cahier de charge d’'un BHP.

Propriétés Unité Intervalle des
caractéristiques
Résistance Mécanique MPa 40-55
Affaissement mm 160-170
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Figure 4. Ensemble de formulations qui répondent potentiellement au cahier des charges du
Tableau 1.

Tableau 2: Comparaisons des Résistance mécanique et affaissement obtenus sur les formulations
testées en laboratoire avec les prédictions des modéles .

Propriétés Rc28 (MPa) Affaissement (mm)
Valeurs Expérimental Prédictions Expérimental Prédictions
Formulation F1 61+3 54 155+20 162
Formulation F4 54+2 50 178+20 165
Formulation F9 45+2 42 175%20 169

IV. APPLICATION DE L'TA POUR PREDIRE LE SEUIL DE CISAILLEMENT DU BETON

Pour le présent cas d’étude, 1'objectif principal est de comparer le seuil de cisaillement mesuré sur
un béton avec les valeurs prédites en utilisant un modele semi-empirique et un Réseau de
Neurones Artificiel (RNA).

Dans un premier temps, une base de données de 48 formulations a été développée. Pour la
phase d’entrainement, les résultats de 34 formulations sont utilisés et les résultats des 14
formulations restantes ont servi pour le test et la validation du modele (Bala et al., 2019-a ; Bala et
al., 2020, Bala et al., 2019-b).

Dans un deuxiéme temps, un travail a été réalisé pour fixer la structure RNA utilisée et la
stratégie d’identification puis de validation du modéle. La structure RNA arrétée pour cette étude
est ainsi composé: d'une couche cachée constituée de 30 neurones, une couche d’output
constituée d'un neurone (pour restituer la valeur prédite du seuil de cisaillement). Afin d’analyser
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I'impact du nombre de parameétres d’entrées sur la pertinence de la prédiction du RNA, la couche
d’entrée est composée soit de deux neurones (deux inputs qui correspondent respectivement a
¢ (la fraction volumique des grains solides) et 1o (la contrainte seuil du fluide suspendant entre
autre ici la pate de ciment)), soit de trois neurones (en plus des deux premiers inputs, un
parametre relatif a la compacité maximale de I'empilement ¢max est ajouté) enfin une couche
d’entrée composée de 5 neurones (en addition des trois parametres utilisés dans le cas n°2, deux
autres parametres qui traduisent le ratio G/S et G1/G2 (rapport de deux classes de gravier) sont
ajoutés) (Figure 5).

C1 Cl1 Cl1

il il il

01 Ol

o C30 v Yc30

Figure 5. Structures des RNA utilisées dans cette étude.

La performance de la prédiction apres la phase d’entrainement du RNA est reportée sur le
Tableau 3 et la Figure 6. Il apparait de ces résultats, que le modele a 5 parametres offre une
prédiction nettement meilleure que celle a deux parametres. L’adjonction des trois parametres
(¢max, G/S et G1/G2) améliore nettement la qualité de la prédiction. Lors de la phase
d’entrainement, la vitesse de convergence du modele est aussi améliorée. La prédiction du
modeéle ARN comparée aux résultats issus d'un modele développée par une approche purement
mécanique qui permet d’identifier le seuil de cisaillement a partir de la mesure de I'affaissement
(Saak et al., 2004 ; Murata, 1984) montre également une bonne correspondance des résultats avec
la prédiction du RNA.

Tableau 3. Optimisation de la nature et du nombre de données d’entrée pour la prédiction du seuil de
cisaillement par les RNA

Données d'entrée Données Données RMSE RMSE
d'entrainement de test entrainement (Pa)  test (Pa)
P+1, . 270 415
paires .
. 14 172 345
b+ To+ Oy (sélectionnées) paires
P+1,+0,,,, +G/S+G:/G: 127 234
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Figure 6. Seuils de cisaillement déterminés par Saak et al. vs. modélisés par les RNA en optimisant

les données d’entrée : @ + To+ Dmax

V. CONCLUSION

L’avenement dans le domaine de la construction en général et des matériaux de construction en
particulier de nouveaux composants, de nouveaux constituants, de nouvelles technologies et la
prise en compte de nouvelles contraintes (environnementales, réglementaires, disponibilités de la
ressource, ...) nécessite de s’adapter aux contextes rapidement et mettre a profit les évolutions
majeures entreprises dans d’autres secteurs d’activités.

Pour répondre aux challenges présents et surtout a venir dans le domaine du développement de
matériaux de construction : les méthodes issues de l'intelligence artificielle peuvent devenir un
allié important de l'ingénieur dans les années a venir. Cette aide au développement d’outils
numériques ne peut se passer, comme par le passé, de I'expertise et de la connaissance des

matériaux pour les enrichir et les rendre adaptable.

Le succes de ces méthodes est aussi largement basé sur I’apprentissage a partir de I'expérience. A
ce stade, I'expertise acquise par les spécialistes est un gage de réussite de ces approches.

Dans la présente étude, deux exemples d’applications sont présentés. Le premier a permis de
montrer la capacité d’approches basées sur I'IA a aider a la formulation de béton respectant un
cahier des charges spécifique. Ces méthodes ont été adaptées a l'utilisation de ressources non
standard pour formuler ces bétons. La deuxiéeme application a permis de montrer la capacité
d’outils issus de I'IA a prédire des propriétés du béton frais a savoir le seuil de cisaillement
(propriété capitale pour assurer en général une bonne mise en ceuvre) a partir de propriétés
physiques facilement mesurables au laboratoire.
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