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RESUME La rupture des matériaux a base de ciment se produit a partir de microfissures dans
la pate de ciment ou aux interfaces, lorsque la contrainte de traction dépasse la résistance a la
traction. En raison de la nature tres hétérogene de la pate de ciment, la résistance a la propagation
des fissures dépend des phases non hydratées, des produits d'hydratation et de la porosité. Cette
étude propose un modele d'intelligence artificielle combinant un LSTM et un DNN pour simuler
la composition de la pate de ciment hydratée et évaluer sa résistance a la traction. Le modele
LSTM est entrainé sur une base de données numériques issue d'un modele thermodynamique
et reproduit Iévolution microstructurale en fonction de 1’dge d’hydratation. Le DNN, quant a
lui, évalue la résistance a la traction a partir des microstructures simulées. Le DNN a été entrainé
sur une base de données obtenue par simulation a l'aide d'une modélisation micromécanique
par éléments finis. Ensemble, les modeles LSTM et DNN permettent de prévoir l'évolution
temporelle de la résistance a la traction de la pate de ciment hydratée a partir de la composition
du ciment et du rapport E/C comme seules entrées. Le cadre développé sert également d’outil
d’optimisation contraint pour la conception de ciments ayant une résistance a la traction cible.

Mots-clefs pate de ciment, intelligence artificielle, résistance a la traction, micromécanique,
thermodynamique

I. INTRODUCTION

La pate de ciment présente une microstructure hétérogene qui évolue a travers les réactions
chimiques des phases constitutives du ciment. Les propriétés de rupture de la pate de ciment
hydratée (PCH) a un dge donné dépendent des fractions volumiques et de la distribution spatiale
des phases non hydratées, des produits hydratés et de la porosité. Récemment, un intérét croissant
a émergé pour la corrélation entre la composition chimique des pates de ciment et leurs propriétés
mécaniques (Hu, 2014). Comprendre cette relation pourrait ouvrir la voie a l'optimisation des
ciments.

Concernant I'étude de résistance a la traction (f;) des PCH a I’échelle microscopique, a notre
connaissance, aucune étude n’établit de lien direct entre la composition chimique des pates de
ciment et leur résistance a la traction. En effet, les méthodes expérimentales sont laborieuses (Rpler
and Odler, 1985) (Lukovi¢ et al., 2015), tandis que les méthodes computationnelles sont couteuses
en temps de simulation (Zhang et al., 2012) (X. Li et al., 2022) (Zhang et al., 2024). A ces cofits s’ajoute
la simplification inévitable de I'hétérogénéité de la microstructure de la PCH, due a la complexité
de distinguer les phases hydratées par des méthodes expérimentales, telles que la micro-
tomographie a rayons X (micro-CT), souvent employée pour obtenir les microstructures de la pate
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de ciment servant de base aux modeles computationnels. Par conséquent, des approches
alternatives sont nécessaires pour développer des modeles capables de prédire la résistance a la
traction des pates de ciment.

Le quatriéme et plus récent paradigme de la recherche sur les matériaux cimentaires, qui inteégre
les méthodes d’apprentissage automatique, a considérablement accéléré la conception des
matériaux en surmontant des limitations telles que les cycles d'essais-erreurs et les colits de calcul
élevés (Z. Li et al., 2022). Ces méthodologies pourraient également étre appliquées a l'optimisation
de la composition chimique des pates de ciment et de ciments, si les données nécessaires étaient
disponibles. Cependant, il existe un manque notable dans la littérature concernant les études
explorant la variation de la résistance a la traction des pates de ciment en fonction de leur
composition chimique. Il est donc nécessaire d’envisager des approches alternatives pour générer
de telles bases de données.

Cette étude explore une méthode novatrice qui combine des techniques d’apprentissage
automatique avec des aspects chimio-mécaniques fondamentaux du ciment. L’objectif principal est
d’améliorer la résistance a la traction des pates de ciment en modifiant la composition du ciment et
le rapport eau/ciment (E/C). En exploitant des modeles avancés comme les réseaux de mémoire a
long et court terme (LSTM) et les réseaux de neurones profonds (DNN), cette étude introduit une
approche permettant d’ajuster précisément la composition du ciment pour des propriétés
mécaniques optimales.

Dans un premier temps, un LSTM est développé pour prédire le processus d’hydratation de la pate
de ciment, notamment I'évolution temporelle des phases de clinker non hydratées et des produits
d’hydratation, en utilisant la composition minéralogique du ciment et le rapport E/C comme
données d’entrée. Ensuite, les données de sortie (phases non hydratées, produits d’hydratation et
porosité) du modele LSTM sont utilisées comme données d’entrée dans un modéle DNN afin de
prédire la résistance a la traction de la pate de ciment hydratée. Par la suite, les deux modeles
développés sont exploités dans un schéma d’optimisation pour dériver des compositions
optimisées de ciments, spécifiquement congues pour atteindre une résistance a la traction cible. Une
représentation graphique des deux modeéles est présentée dans la FIGURE 1.
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FIGURE 1. Abstract graphique des modéles développés et de 1a méthodologie d’optimisation.
VF représente la fraction volumique.
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II. LSTM POUR LA MODELISATION DE L'HYDRATATION DU CIMENT

Un ciment Portland ordinaire est principalement composé de silicate tricalcique (CsS), silicate
dicalcique (C,S), aluminate tricalcique (C;A4) et aluminoferrite tétracalcique (C,AF), qui constituent
la phase clinker. De plus, le ciment contient du gypse (Ca,S0,-2H,0) pour réguler I'hydratation des
réactifs contenant de 1'alumine. De la chaux libre (CaO), de la calcite (CaCO;) et des inertes peuvent
également étre présentes en faibles pourcentages massiques. Lors du contact avec l'eau, les
réactions d'hydratation des réactifs du ciment commencent et plusieurs produits d'hydratation se
forment, tels que les silicates de calcium hydratés (C-S-H), la portlandite (CH), 1'ettringite et
I'hydrogarnet, entre autres (Barnes and Bensted, 2002). Au fur et a mesure de I'hydratation, la
fraction volumique de la porosité remplie d'eau diminue, remplacée par des solides, ce qui conduit
au développement des propriétés mécaniques de la pate de ciment hydratée. En conditions de cure
endogene, une porosité vide se forme également. Les évolutions des fractions volumiques des
phases initiales du ciment, des produits dhydratation et de la porosité sont des fonctions
temporelles interdépendantes. Pour cette raison, un modéle séquentiel de mémoire a long et court
terme (LSTM) a été adopté pour modéliser 1'évolution temporelle des phases de ciment et des
produits d'hydratation d'un ciment.

Les LSTM sont une catégorie de réseaux de neurones récurrents (RNN) dotés de boucles de
rétroaction, ce qui leur permet de travailler avec des données séquentielles de différentes longueurs
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Les LSTM remplacent la boucle de rétroaction unique
rencontrée dans une unité RNN basique par deux chemins distincts, I'un pour la mémoire a long
terme et 'autre pour la mémoire a court terme. Cela leur confere la capacité de ne retenir que les
informations importantes des données séquentielles et de les utiliser pour obtenir de meilleures
prédictions. Cette caractéristique les rend tres populaires pour les applications de séries temporelles
longues, mais aussi pour tout autre type de données séquentielles, comme la cinétique
d'hydratation du ciment. Dans ce contexte, un LSTM est entrainé et testé pour la prédiction de
I'évolution dans le temps des composants d'une pate de ciment hydratée.

Les entrées du modele incluent la composition du ciment en terme des fractions volumiques
initiales (VF0) de C;S, C,S, C;4, C,AF, gypse, calcite et inertes, ainsi que les rapports E/C et
ciment/liant (C/L). La derniere entrée est le temps d'hydratation, exprimé en heures. Le modele a
été entrainé pour fournir en sortie 1'évolution dans le temps des fractions volumiques des réactifs
et produits d'hydratation (C3S, C,S, C3A, C,AF, gypse, CH, C-5-H, ettringite, hydrogarnet,
hydroxyde de fer) ainsi que I'évolution de la fraction volumique des porosités vide et saturée. Le
modele final possede 10 entrées et 13 séquences de sorties.

Les données utilisées pour 1'entrainement et le test proviennent de simulations thermodynamiques
réalisées avec le modele d'hydratation CEMHYD3D (Bullard, 2014). La base de donnée a été simulée
avec 16 ciments de compositions minéralogiques différentes. Pour chaque ciment, quatre rapports
E/C ont été pris en compte : 0,3, 0,4, 0,45 et 0,5. Les temps d'hydratation considérés s'étendent du
début de I'hydratation a 40 jours, avec des pas de temps variables. En conséquence, la base de
données comprend 36392 points de données uniques issus de 57 systémes.

Ces systémes ont été répartis entre les ensembles d'entrainement et de test. La base de données test
comprenant sept systémes soigneusement sélectionnés pour évaluer la capacité de généralisation
du modele entrainé. Deux de ces systemes sont des ciments inclus dans le jeu de données
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d'entrainement mais avec des rapports E/C différents, exemple Ciment_1. Les quatre autres
systemes proviennent d'un ciment, désigné Ciment_2, non observé lors de l'entrainement, avec les
quatre rapports E/C précités. Cela laisse 50 systémes pour la base de données d'entrainement.

Pour évaluer la performance du modele, trois variables statistiques sont utilisées : l'erreur
quadratique moyenne (MSE), I'erreur absolue moyenne (MAE) et I'erreur en pourcentage absolue
moyenne (MAPE). Les descriptions mathématiques de ces variables peuvent étre trouvées dans
(Shah et al., 2022) (Cook et al., 2021).
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FIGURE 2.

Prédiction du modéle LSTM de 1'évolution de la fraction volumique en fonction du

temps en heures (h) pour €3S, CH, C-S-H et porosité remplie. Le tableau sous chaque graphique présente
les valeurs de MSE, MAE et MAPE pour la sortie correspondante. La ligne fine représente 1'évolution
prédite, tandis que la ligne épaisse indique 1'évolution réelle simulée par CEMHYD3D.

Les résultats de la validation du modele LSTM sur deux ciments (Ciment_1 et Ciment_2) sont
présentés dans la FIGURE 2. Pour des raisons de concision, seules quatre séquences de sortie sont
représentées. Le modele LSTM a capturé avec succes les tendances thermodynamiques de
I'hydratation du ciment, démontrant son efficacité dans la prédiction de l'évolution temporelle des
réactifs et des produits d’hydratation. En effet, la MSE pour l'entrainement est de 2,12x103 et

1054



RUGC 2025 - Prix René HOUPERT AJCE, vol. 43 (1)

augmente a 7,11x103 pour la validation. Les erreurs pour les deux ciments de validation, Ciment_1
et Ciment_2, varient entre les séquences de sorties mais restent satisfaisantes. Le MAPE varie entre
2,53 % et 20,86 % et la tendance des évolutions prédites est en accord avec celle des évolutions de
la base de donnée.

III. DNN POUR LA PREDICTION DE LA RESISTANCE A LA TRACTION DES PATES DE
CIMENT A PARTIR DE LEUR COMPOSITION

Cette section présente le développement d'un modele DNN pour la prédiction de la résistance a la
traction d'une PCH a partir de sa composition en terme de fractions volumiques des phases et de
la porosité. Le développement du modele est détaillé dans une étude précédente (Murr et al., 2024).

Les DNN sont parmi les modeéles d'apprentissage automatique les plus couramment utilisés pour
les applications de régression supervisée et de conception des matériaux cimentaires. Leur
utilisation a connu une croissance constante au cours de la derniere décennie (Ben Chaabene et al.,
2020). L'architecture et les fondements mathématiques de l'algorithme DNN ne seront pas discutés
ici, mais peuvent étre consultés dans (Shrestha and Mahmood, 2019).

Comme tout algorithme de régression supervisée, un ensemble de données représentatif est
nécessaire. Etant donné que la recherche sur la résistance a la traction des pates de ciment est rare
dans la littérature, un modéle micromécanique a été adopté pour générer la base de données. Le
modeéle micromécanique, développé par (Rhardane et al., 2020), modélise une section 2D d'un
volume élémentaire représentatif tridimensionnel (VER) d'une pate de ciment hydratée al'aide d'un
code d'éléments finis. Le VER est simulé a l'aide de CEMHYD3D, puis importé dans le code
CAST3M (Dureisseix, 1997). Chaque phase de ciment se voit attribuer ses propriétés élastiques
(module de Young et coefficient de Poisson) et de rupture (résistance a la traction et énergie de
fracture). Cependant, toutes les phases suivent la version isotrope du modele d’endommagement
de Fichant (Fichant et al., 1999). Un test de traction unidirectionnel direct est simulé pour obtenir la
courbe contrainte-ouverture de fissure, a partir de laquelle la résistance a la traction de la pate
hydratée est déduite. Ce modele est validé expérimentalement sur des ciments de différentes

compositions et des rapports de E/C compris entre 0.3 et 0.5. Le lecteur est invité a se référer a (Murr

et al., 2024) pour plus de détails.

Pour la création de la base de données du DNN, 6 ciments différents ont été sélectionnés, avec des
rapports E/C de 0,3, 0,4, 0,45 et 0,5 et un age d'hydratation variant entre 14 et 40 jours. La résistance
ala traction de ces ciments a été calculée a l'aide du modele micromécanique, générant une base de
données de 149 exemples uniques, avec la composition chimique de la pate hydratée comme entrée
et la résistance a la traction comme sortie. Le jeu de données est divisé en ensembles d'entrainement
et de validation avec un ratio de 80-20. La régularisation L2 et un arrét précoce (early stopping) ont
été intégrés pour éviter le sur-apprentissage. L'erreur quadratique moyenne (RMSE) et l'erreur
absolue moyenne (MAE) ont été utilisées pour évaluer les performances du modeéle sur les bases
de données d’entrainement et de validation.

Les performances d'entrainement sont présentées dans la FIGURE 3. Pour I'entrainement, un MAE
de 0,14 MPa pour des valeurs de résistance a la traction entre 2 MPa et 11 MPa est atteint, et un
RMSE de 0,20 MPa. Une légere augmentation du MAE et du RMSE est observée lors de la
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validation, avec des valeurs respectives de 0,32 MPa et 0,43 MPa. Ces résultats montrent I’absence
de sur-apprentissage dans le modele et le potentiel de prédiction de la résistance a la traction d'une
pate de ciment en fonction des fractions volumiques de ses phases constitutives.
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FIGURE 3. Valeur prédite versus valeur attendue de la résistance a la traction (MPa) obtenue a partir

du modéle DNN. A gauche, les résultats pour l'entrainement, et a droite, les résultats de la validation.

IV. CONCEPTION INVERSE DE LA COMPOSITION DU CIMENT POUR UNE
RESISTANCE A LA TRACTION CIBLE

La conception inverse est une méthode utilisée pour déterminer les compositions optimales des
matériaux afin d'atteindre une propriété cible (Wang et al., 2022). Etant donné que la résistance a la
traction d'une PCH dépend de sa composition, qui est elle-méme influencée par la composition
initiale du ciment et du rapport E/C, un schéma de conception inverse est proposé pour optimiser
les compositions de ciment et atteindre une résistance a la traction cible de la pate hydratée.
L’approche, détaillée dans ce qui suit, consiste a intégrer les modeles LSTM et DNN développés
comme fonction objective dans un algorithme d’optimisation de la composition minéralogique du

ciment pour une résistance a la traction cible. L’algorithme d’optimisation est schématisé dans la
FIGURE 4 (a).

Etape 1: Optimisation de la composition de la pate de ciment

Dans un premier temps, la composition de la pate de ciment est congue pour optimiser sa résistance
a la traction. Le modele de régression DNN entrainé dans la section III permet de prédire la
résistance a la traction d'une PCH en utilisant sa composition comme entrée. Pour la conception
inverse de la composition de la pate, une résistance a la traction cible est choisie. Le probleme est
formulé comme suit : a partir d'une composition initiale aléatoire de pate de ciment, la résistance a
la traction est prédite a I'aide du modéle DNN, et la RMSE est calculée entre la résistance cible et
celle prédite. Ensuite, a l'aide de l'algorithme d’optimisation COBYLA (Powell, 2007), la
composition de la pate de ciment est mise a jour pour minimiser la RMSE.

Les contraintes sur la composition de la pate de ciment incluent le respect des valeurs minimales et
maximales des fractions volumiques des phases de la pate, validées par le modele DNN. De plus,
une contrainte est imposée pour maintenir la somme des fractions volumiques des phases entre
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0,98 et 1, établissant ainsi le domaine validé du modéle DNN. A cette étape, aucune contrainte n'est
imposée sur la faisabilité chimique des compositions de la pate.

Etape 2 : Optimisation de la composition du ciment

La composition optimisée de la pate de ciment obtenue a la premiere étape est prise comme
composition cible, et le temps d’hydratation souhaité, le rapport E/C, le rapport C/B, la fraction
volumique de calcite et la fraction volumique d'inertes sont fixés. Ensuite, en partant d'une
composition initiale de ciment, la composition de la pate de ciment est prédite a 1'aide du modele
LSTM entrainé dans la section II. La composition du ciment est ensuite mise a jour pour minimiser
la somme des RMSE entre les composants de la pate cible et ceux prédits a ’aide de 1'algorithme
COBYLA.

Les contraintes sur la composition du ciment incluent le respect des valeurs minimales et maximales
des fractions volumiques des composants du ciment, telles que présentes dans la base de données
d'entrainement du LSTM, notée VF0; ., et VF0; ,q,, Tespectivement. L’expression de la contrainte

est la suivante :

VFO;

jmin

< VFO0; < VFO; (D

j,max

Dans cette équation, VFO0; représente la fraction volumique initiale de la composante j du ciment
avecj € {C;S,C,S,C5A,C,AF, gypse, inertes, calcite}.

Une contrainte d'égalité est ajoutée pour garantir que les fractions volumiques initiales des
composants du ciment dans la pate respectent le rapport E/C souhaité :
1000 (2)

Vciment =

E
Pciment X E + 1000

avec
(3)
Veiment = ) VFO,
j
et
Y, p; X VFO; (4
Pciment = V—t
cimen

OU Primene €t p; en [Kg/m?] représentent les masses volumiques du ciment et de la phase j,
respectivement.

Etape 3 : Recherche de la résistance a la traction optimisée du ciment

La composition optimisée du ciment dépend des valeurs initiales choisies au début des deux étapes
précédentes. Par conséquent, les étapes 1 et 2 sont répétées pour différentes hypotheses initiales.
Ensuite, la résistance a la traction des différents ciments optimisés est prédite, et les résultats sont
comparés a la résistance a la traction cible. Le résultat le plus proche est retenu. Selon l'application
prévue du ciment, des contraintes supplémentaires peuvent guider le choix final, que ce soit
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concernant la composition de la pate de ciment hydratée ou la composition initiale du ciment. Ces

contraintes peuvent étre liées a la durabilité de la pate de ciment ou a I'environnement d'exposition.

La FIGURE 4 (b) montre les résultats d’optimisation obtenus pour une f; cible de 6 MPa et un E/C
de 0,45. Trois différentes compositions de ciment pourrait étre considérées avec des résistances a la

traction qui varient entre 5,5 MPa et 6,3 MPa.
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FIGURE 4. (a) Algorithme d’optimisation de la composition minéralogique du ciment pour une
résistance a la traction de pate cible, (b) Résultats de 1'optimisation pour une f, cible de 6 MPa. Les
diagrammes en barres empilées montrent la répartition massique des composants du ciment. La f, cible

est représentée sur le graphique par une ligne rouge en pointillés, tandis que la ligne verte trace les
résistances a la traction optimisées réellement atteintes.

IV. CONCLUSION

Cette étude a pour objectif le développement d'un modele de conception de ciments avec une
résistance a la traction cible. Pour cela, un algorithme d’optimisation contraint est employé.
Concernant la fonction objective, celle-ci doit établir un lien entre la composition minéralogique du
ciment, le rapport E/C de la pate de ciment et la résistance a la traction de la pate. Dans un premier

temps, le développement de cette fonction objective est présenté. Le modele final repose sur la
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concaténation de deux modeles distincts : un LSTM pour prédire la composition de la pate de
ciment a partir de la composition du ciment et du rapport E/C, suivi d'un DNN pour prédire la
résistance a la traction de la pate de ciment en fonction de sa composition. Concernant le modele
LSTM, plusieurs pistes d’amélioration sont identifiées, notamment pour affiner la prédiction de la
tendance de variation des composantes de la PCH. L'une des approches envisagées consiste a
intégrer les fonctions analytiques de la cinétique d’hydratation du ciment dans la fonction de perte
lors de l'entrainement du modele. Quant au modele DNN, sa performance en prédiction de la
résistance a la traction de la PCH met en évidence I'importance de la composition chimique de la
pate en termes de fractions volumiques des phases. Ces informations se sont révélées suffisantes
pour assurer une bonne précision et une bonne généralisation du modele. Enfin, la derniere partie
présente l'algorithme d’optimisation ainsi que les différentes contraintes associées. Un exemple
concret pour une résistance a la traction de 6 MPa est également détaillé. Comme suggéré par 'un

des relecteurs, le rapport E/C pourrait alternativement étre considéré comme le parametre a

optimiser pour une composition de ciment donnée.

Pour la suite, une optimisation multi-objectifs est envisagée en intégrant 1'énergie de fissuration
comme seconde cible d’optimisation. L’objectif final de cette approche est d’étendre le modele afin
de prendre en compte les ciments substitués, en suivant la méme méthodologie que celle appliquée
au ciment Portland.
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