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RESUME Le comportement des bétons autoplaçants à l'état frais pour les ciments traditionnels 
est un phénomène complexe. Avec l'évolution des contraintes écologiques, la fabrication des 
bétons à faible teneur en clinker est devenue primordiale, ce qui modifie leur comportement 
rhéologique. Dans cette étude, quatre modèles d'apprentissage automatique ont été utilisés pour 
classifier les bétons en se basant sur les diamètres d'étalement. Les données utilisées 
comprenaient 1571 observations, principalement des bétons autoplaçants contenant des ajouts 
tels que le laitier et les cendres volantes. Les modèles ont donné des résultats satisfaisants. Les 
meilleurs modèles sont « RandomForest » et « XGBoost » obtenant des F1-scores de 65% et 64% 
respectivement. Eau/Liant et la quantité de gravier sont les facteurs les plus influents sur 
l'étalement déterminé par l'outil "Shapley Additive Explanations" (SHAP). 

Mots-clefs béton autoplaçant, intelligence artificielle, étalement, Classification, SHAP 

I. INTRODUCTION 

Le ciment est le matériau le plus couramment utilisé dans le monde, mais sa production 
abondante entraîne de fortes émissions de dioxyde de carbone (Kovačević et al., 2022). 
L’utilisation des additions minérales permet de réduire considérablement cet impact 
environnemental, mais entraîne une modification des propriétés rhéologiques du ciment, comme 
c’est le cas pour le laitier (Boukendakdji et al., 2009), les cendres volantes (Li et al., 2018) ou le  
filler (Slavcheva et al., 2020). L’étude du comportement à l’état frais des ciments contenant des 
taux élevés des additions minérales, requiert une bonne compréhension de l’impact de ces 
additions sur la rhéologie. En effet, les propriétés rhéologiques du béton frais sont liées à 
l'hydratation du ciment et aux interactions physico-chimiques dans le système de pâte cimentaire 
(Ferraris and Martys, 2003). Le diamètre de l’étalement est un paramètre rhéologique déterminant 
dans le cas des bétons autoplaçants. Divers modèles empiriques ont été développés pour évaluer 
ce paramètre (Xie et al., 2021). Toutefois, ces modèles semblent être approximatifs et ne 
permettent pas de déterminer la classe de consistance avec une grande précision. 

L'utilisation de l'apprentissage automatique est de plus en plus courante dans les études de génie 
civil, et des applications récentes ont ouvert de nouvelles perspectives de recherche. Par exemple, 
des approches telles que les réseaux de neurones convolutifs et les arbres de décision ont été 
couronnées de succès dans l'évaluation des qualités du béton à différentes échelles, allant de 
l'intégrité structurelle à l'identification à micro-échelle des fissures (Dorafshan et al., 2018 ; 



JIA 2023  AJCE, vol. 41 (2) 

62 
 

 

Hilloulin et al., 2022). De même, les modèles d’apprentissage automatique d'ensemble 
sophistiqués ont récemment montré des résultats prometteurs dans l'interprétation des aspects 
physiques dans différents cas, tels que le fluage (Liang et al., 2022), le retrait (Hilloulin and Tran, 
2022) et la résistance à la compression (Young et al., 2019). 

Dans la présente étude, une nouvelle approche basée sur l'intelligence artificielle est adoptée pour 
classifier les bétons selon leur étalement et déterminer les facteurs les plus influents et leur impact 
sur le comportement global à l’état frais du béton. 

II. Description de la base de données 

A. Collection de la base de données 
Dans cette étude la modélisation et la classification des bétons sont réalisées pour 1571 
formulations. Dans la base de données sont collectés les résultats de plus de 104 études tirées de la 
littérature (Xie et al., 2021; Yang et al., 2021; Yeh, 2007). Parmi les paramètres considérés, on 
trouve la quantité du ciment et des additions, le dosage en superplastifiant ainsi que le ratio 
Eau/Liant. Le tableau 1 fournit une description détaillée de la base de données.  

TABLEAU 1. Description de la base de données 

  Moyenne Ecart-type min max 
Ciment (kg/m3) 354,40 109,19 0 707 
Laitier (kg/m3) 24,53 63,79 0 600 
Fumée de silice (kg/m3) 5,02 18,31 0 250 
Cendres volantes (kg/m3) 56,47 84,78 0 461 
Kaolin (kg/m3) 6,15 20,55 0 180 
Filler (kg/m3) 51,16 106,4 0 600 
Autres additions (kg/m3) 21,74 54,73 0 506 
Eau/Liant 0,36 0,10 0,12 0,79 
Eau (kg/m3) 188,78 39,46 86,83 803 
Sable (kg/m3) 839,62 116,51 203 1200 
Graviers (kg/m3) 785,97 160,63 312,1 1171 
SP (%) 6,68 4,22 0 30 
Etalement (mm) 667 108 200 945 

 

B. Prétraitement de la base de données 
Comme la base de données est issue de différentes études, elle comporte des données 

manquantes nécessitant un traitement par des méthodes statistiques et physiques. Par exemple, si 
la valeur de la teneur en liant n'est pas exprimée en kg/m3, une conversion est effectuée pour 
assurer l'homogénéité de la base de données. De plus, afin d'améliorer la précision des modèles, 
une normalisation et une standardisation des données d'entrée sont réalisées. 
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C. Classe de consistance  
La classification des bétons est basée sur la norme française NF EN 12350-8, qui distingue 

trois classes de consistance : SF 1, SF 2 et SF 3. Le tableau 2 indique les diamètres d'étalement pour 
chaque classe. Dans cette étude, deux classes supplémentaires, SF 0 et SF 4, ont été ajoutées pour 
modéliser les faibles et grands diamètres d'étalement. 

TABLEAU 2. Classes d’étalement d’après la norme NF EN 12350-8 incluant les classes supplémentaires 
SF0 et SF4  

Classe « SF 0 » SF 1 SF 2 SF 3 « SF 4 » 
Etalement (mm) < 550 550-660 660-750 750-850 > 850 

III. Modèles d’apprentissage automatique 

Quatre modèles d'apprentissage automatique, considérés parmi les meilleurs pour résoudre et 
prédire les phénomènes de génie civil, ont été entrainés sur 80% des formulations et testés sur les 
autres 20%. Ces modèles ont également été validés à l'aide d'une méthode de validation croisée. 

A. Forêts d’arbres décisionnels (Random Forest (RF)) 
Il s'agit d'un algorithme d'apprentissage automatique supervisé largement utilisé dans les 

problèmes de classification et de régression, combinant les concepts d'agrégation « bootstrap » et 
de sous-espace aléatoire (Breiman, 2001). Le modèle est composé de nombreux arbres de décision 
indépendants et chacun des arbres est produit à l'aide d'un processus aléatoire. Premièrement, 
l'échantillonnage « bootstrap » a été utilisé pour effectuer de nombreux cycles d'échantillonnage. 
Un sous-ensemble d'entrées est choisi au hasard dans chaque cycle d'échantillonnage, et plusieurs 
arbres de décision peuvent être entraînés. Enfin, la prévision du modèle RF peut être déterminée 
en votant ou en faisant la moyenne des résultats des arbres de décision. C’est cette dernière 
méthode qui a été utilisée dans notre étude. 

B. « Renforcement du gradient (Gradient Boosting (GB)) » 
« Gradient boosting » (GB) intègre un apprenant fort en combinant de nombreux apprenants 

faibles. Les GB sont d'abord construits pour les problèmes de classification. Après avoir été 
étendus à la régression par Friedman (2001), la méthode GB considère l'erreur d'arbre précédent 
après chaque itération et cherche à récupérer l'erreur lors de l'estimation de l'arbre suivant. En 
conséquence, l'imprécision dans l'ensemble d'arbres suivant diminue régulièrement. De plus, GB 
est construit sur le concept de « boosting », qui consiste à utiliser plusieurs combinaisons de 
modèles avec un biais élevé et une faible variance. Les arbres peu profonds sont construits en 
utilisant les mêmes données que les arbres profonds.  

C. « XGBoost » 
En formant séquentiellement une série d'apprenants faibles, la machine de renforcement de 

gradient XGBoost utilise une approche d’entrainement pour produire un apprenant fort. Un 
algorithme d'optimisation de descente de gradient est utilisé à chaque étape pour entraîner un 
apprenant faible à minimiser la fonction de perte. XGBoost utilise une génération de modèles plus 
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régularisée pour contrôler le sur apprentissage avec plus de succès. XGBoost est une méthode de 
GB qui a été améliorée et utilise la dérivée du premier ordre pour l'optimisation. Mais, le XGBoost 
étend la fonction de perte du second ordre des dérivées de Taylor et utilise à la fois les dérivées 
du premier et du second ordre.  

D. « LightGBM (LGBM) » 
LGBM est une technique ML récente basée sur des arbres de décision. Microsoft a introduit 

l'approche LGBM, qui est similaire à XGBoost. Cependant, LGBM ne développe pas 
d'arborescence au niveau (ligne par ligne/horizontalement), contrairement à la plupart des 
modèles d’apprentissage automatique basés sur des arbres. Au lieu de cela, il utilise la stratégie 
de développement des arbres par feuilles, ce qui conduit à un développement vertical. Cela 
indique qu'il choisit et se développe sur la feuille avec le plus grand potentiel de réduction des 
pertes. Le coût d'une mauvaise prédiction avait été réduit par cette stratégie de construction. En 
limitant sa profondeur d'arborescence, LGBM évite également le sur-apprentissage. Le grand 
nombre d'hyper-paramètres couverts par le LGBM rend son réglage plus difficile, ce qui est le 
seul inconvénient principal. 

IV. Indicateurs statistiques d’évaluation des modèles 

Afin d’évaluer la précision des modèles de classification, trois métriques : précision, rappel et F1-
score ont été utilisées. La classification est fondée sur le concept de vrai positif (TP) et faux négatif 
(FN), qui se produisent lorsqu'une valeur prédite et mesurée sont de même classe. À l’inverse, le 
faux positif (FP) et le vrai négatif (TN), se produisent lorsque la prédiction et la réalité ne sont pas 
de même classe. Les équations (1), (2) et (3) sont utilisées pour exprimer ces métriques. 

  (1) 

  (2)

  (3) 

V. Résultats 

A. Performances des modèles 
Les résultats des modèles ont été décrits à l'aide de rapports de classification qui contiennent les 
métriques déjà présentées dans la section IV. Dans cette étude, nous avons présenté uniquement 
la précision et le F1-score. Le rapport de classification de « sklearn » contient plus d’indicateurs 
statistiques mais dans cette étude les deux métriques suffisent pour comparer la robustesse des 
modèles. Le tableau 3 montre les scores de chaque modèle pour les classes d’étalement SF 0 à SF 
4. La différence moyenne entre les F1-scores est peu significative. Pour la classe SF 2, le modèle RF 
est le plus précis avec un F1-score égal à 73% (valeur la plus élevée). Pour la classe SF 0 GB a 
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obtenu de bons résultats avec un F1-score d'environ 55%. Pour SF 1, XGBoost est le meilleur 
modèle avec un F1-score de 60%. Dans les quatre cas, tous les modèles montrent des résultats 
proches, ce qui confirme la grande précision des modèles choisis. 

 

TABLEAU 3. Rapport de classification : précision et F1 score des quatre modèles pour les différentes 
classes d’étalement 

 RF GB XGBoost LGBM 
Classe précision F1-score précision F1-score précision F1-score précision F1-score 
 SF 0 47% 45% 55% 54% 50% 50% 52% 46% 
 SF 1 62% 58% 56% 55% 63% 60% 60% 59% 
 SF 2 68% 73% 66% 71% 68% 72% 67% 71% 
 SF 3 70% 57% 56% 41% 59% 53% 65% 55% 
 SF 4 60% 57% 64% 64% 58% 61% 64% 64% 

 

B. Matrice de confusion 
La matrice de confusion est une technique pour évaluer l'efficacité des modèles, avec deux 

classes ou plus, représentant les diverses combinaisons de valeurs réelles et prédites. Elle permet 
de montrer non seulement quelles prévisions étaient bonnes ou mauvaises, mais plus important, 
quels types d'erreurs ont été commises. Les valeurs prédites de chaque classe sont rapportées 
dans des colonnes et les valeurs réelles dans des lignes. Le modèle est précis lorsque les valeurs se 
trouvent sur la diagonale de la matrice. Cela signifie que la classe prédite par le modèle 
correspond à la classe réelle. La figure 1 montre la matrice de confusion des quatre modèles en 
utilisant les prédictions de l'ensemble du test. Comme montré dans le tableau 3, tous les modèles 
utilisés dans la figure 1 ont donné de bons résultats (les valeurs les plus élevées se trouvent sur la 
diagonale). Le meilleur modèle est RF qui a un F1-score de 65% (moyenne des F1-score). La 
différence entre les modèles n'est pas significative. La majorité des modèles font des erreurs pour 
les classes SF 1 et SF 3 et les confondre avec la classe SF 2 (figure 1). 

C. Analyse des paramètres les plus influents 
Les paramètres les plus influents sur les prédictions ont été obtenues à l'aide de SHAP, qui 

est une méthode théorique basée sur le jeu, visant à clarifier la sortie de tout modèle 
d'apprentissage automatique (Białek et al., 2022). Cette méthode établit un lien entre l'allocation 
optimale des crédits et les explications locales. Pour cela, elle utilise les valeurs classiques de 
« Shapley » issues de la théorie des jeux et leurs extensions associées. La figure 2 présente pour le 
modèle RF, les « shap value » des cinq classes d’étalement pour les paramètres les plus influents 
dans la base de données. Ces paramètres sont classés selon l’ordre d’importance pour le modèle 
RF dans la figure 2. Les paramètres les plus importants sont : le rapport Eau/Liant, la quantité de 
gravier, la quantité de ciment et le dosage en superplastifiant. La valeur de shap, « shap value », 
caractérise la contribution de chaque entrée dans la prédiction. Ainsi, une valeur élevée signifie 
que la contribution de ce paramètre sur la valeur de l’étalement est importante. Dans la figure 2, 
on peut voir que le rapport Eau/Liant est le plus influent, (shap value de 0,200) suivi par la 
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quantité du gravier et celle du ciment puis en quatrième place le dosage en superplastifiant (SP) 
qui est un paramètre très important.  

 
 

FIGURE 1. Matrices de confusion pour les quatre modèles étudiés (RF, GB, XGBoots et LGBM) 

 

 

FIGURE 2. Shap value des paramètres étudiés pour le modèle RF en fonction de la classe d’étalement. 
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VI. Conclusions 

Dans cette étude quatre modèles d'apprentissage automatique ont été utilisés pour prédire la 
classe de consistance du ciment à partir de la valeur d’étalement. Les quatre algorithmes RF, GB, 
XGBoost et LGBM ont été entrainés sur une base de données, contenant 1571 spécimens, collectés 
à partir de la littérature pour prédire les étalements. Les entrées des modèles sont majoritairement 
les additions minérales et la composition des mélanges. Sur la base des résultats obtenus, les 
conclusions suivantes peuvent être tirées : 

• Tous les modèles ML montrent de bons résultats et la prédiction de la classe de 
d’étalement du béton a été évaluée avec une précision satisfaisante pour un problème 
complexe. 

• Des résultats comparables peuvent être obtenus avec les modèles d’apprentissage 
automatique testés, ce qui confirme la cohérence et la précision de ces techniques. 

• RF et XGboost ont eu les meilleurs résultats et ont prédit correctement 304/472 et 303/472 
spécimens de l'ensemble de test avec une grande précision. 

• Le critère de classification est basé sur la norme française NF EN 12350-8 des classes de 
consistance ce qui permet d’utiliser les modèles entrainés par les industriels. 

•  La technique SHAP a été utilisée pour analyser l'importance des facteurs pour chaque 
prédiction et selon cette analyse, le rapport Eau/Liant, les agrégats, le ciment et le 
superplastifiant sont les facteurs les plus influents. 

Même si les problèmes de rhéologie des bétons sont intrinsèquement complexes en raison de la 
variété des phénomènes qui entrent en jeu, cette étude ouvre une nouvelle voie de recherche pour 
l'utilisation de techniques d'apprentissage automatique, pour la classification des matériaux 
cimentaires selon leur comportement rhéologique. 
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