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Résume

L’objectif de notre travail est d’apporter une méthode in situ, précise, pouvant donner
I’état des armatures en acier de renforcement, présent dans un mortier (béton ou argile), en
utilisant les données déja disponibles, sans avoir recourt a des méthodes supplémentaires plus
au moins qualifiées de destructives, tel que le carottage ...etc. Il se trouve que la méthode la
plus répondu pour ausculter les structures est la mesure du potentiel de corrosion, données
déja a la possession de I’ingénicur. Pour se faire, nous avons proposé 1’utilisation des réseaux
de neurones artificiels, qui représentent une branche de l'intelligence artificielle, pour calculer
et prédire le taux de corrosion. Le matériau est un barreau d'acier plongé dans une argile
appelée le limon, malaxé dans I'eau du robinet. Cet échantillon a subi des essais en potentiel
dynamique sur un Potentiostat Voltalb 40, pendant une période de deux mois. Ceci nous a
permis d’extraire des valeurs du potentiel et du taux de corrosion en fonction du temps
d’immersion. Nous avons constitué une base de données de 38*3 parameétres.

Le taux de corrosion du (N+1) potentiel de corrosion a été prédit avec une erreur
relative allant de 0 a 5%. Nous avons donc montré que I’utilisation des réseaux de neurone
avec une gestion des bases de données acquise, au fur et a mesure, par cette derniére, peut
donc prédire le comportement en corrosion des structures avec une bonne précision et réduire
ainsi de codt de leurs suivis. Cette vision peut étre généralisée pour les pipes et toutes les

structures dans lesquelles I'acier est difficilement accessible.



Abstract

The objective of our work is to provide a method in situ, precise which
can give the state of reinforcing steel reinforcement, present in a mortar
(concrete or clay), using the data already available, without having recourse to
Additional methods known at least as destructive, such as coring ... etc. It turns
out that the most answered method to auscultate the structures is the
measurement of the corrosion potential, given already to the possession of the
engineers. In order to do this, we proposed the use of artificial neural networks,
which represent a branch of artificial intelligence, to calculate and predict the
rate of corrosion. The material is a steel bar immersed in a clay called silt,
kneaded in tap water. This sample has undergone dynamic potential testing on a
potentiostat VVoltalab 40 for a period of two months. This allowed us to extract
values of the potential and the corrosion rate as a function of the immersion
time. We have built up a data base of 38 * 3 parameters.

The corrosion rate related of the (N + 1) corrosion potential was
predicted with a relative error ranging from 0 to 5%. We have thus shown that
the use of neural networks with acquired data base management, and as a result,
the latter can thus predict the corrosion behavior of the structures with good
accuracy and thus reduce the cost of their monitoring. This vision can be

generalized for pipes and all structures in which steel is difficult to access.
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Introduction

De nos jours, le nombre d’infrastructures concernées par la dégradation et le
vieillissement a atteint un seuil alarmant. Les dotations consacrées au renforcement des
ouvrages d’art du secteur public ont progressé d’environ 200 % depuis 1992 pour atteindre
93,3 millions d’euros en 2005.

Le Contrdle Non Destructif (CND) des structures en béton présente donc un enjeu
économique important permettant la gestion du patrimoine bati. La dégradation du béton, sous
I’action des pathologies physico-chimiques (ex : corrosion des barres d’armatures) est parmi
les facteurs majeurs qui limitent la durée de vie des ouvrages.

En effet, la corrosion des armatures est la principale cause de deégradation des
ouvrages en béton armé. Plus ou moins a long terme, cette corrosion affecte la durabilité de
ces ouvrages et peut conduire a une perte de leur capacité structurale. Il est donc extrémement
important d’ausculter périodiquement les ouvrages afin de déterminer s’ils sont atteints par
cette corrosion. La principale technique utilisée dans cet objectif est le potentiel de corrosion.

En revanche, les relevés du Potentiel de Corrosion peuvent donc parfois soit
surestimer, soit sous-estimer 1’état de dégradation du béton. Ces relevés sont avant tout
destinés a évaluer la probabilité de corrosion des armatures.

Les ingénieurs seraient donc intéressés a connaitre 1’état de dégradation des structures
en béton armé, telles que les dalles des tabliers de ponts, et a quantifier cette dégradation. Ceci
leur permet de décider du type de réparation et d’estimer le colit des travaux.

Les travaux de recherche présentés dans ce mémoire s’inscrivent dans cette optique.
Ils visent a mettre en ceuvre, une méthodologie de diagnostic plus précise et précoce des
risques pathologiques basée sur le relevé du potentiel de corrosion. Le probleme a été abordé
selon une approche statistique. Dans cette thématique, les Réseaux de Neurones Artificiels
(RNA) se positionnent comme une technique prometteuse du fait de leur parcimonie et de leur
simplicité.

Notre travail a été partagé en quatre chapitres :

Dans le premier, nous avons présenté les réseaux de neurone artificiel, leurs
historiques et le domaine de leurs utilisations, et élucide les facilitées conférés et les
avantages qu’ils conférent.

Par la suite, dans le deuxieme chapitre, nous avons abordé des généralités sur la

corrosion.



INTRODUCTION GENERALE

Le troisiéme chapitre a été consacré a présenter la méthodologie avec laquelle nous
avons abordé le probléme. Nous avons fait une introduction du logiciel Matlab qui a servi de
support comportant I’implantation des RNA.

Dans le quatrieme chapitre, Nous avons présenté notre travail : Nous avons confronté
nos résultats a ceux trouvés par deux reférences pour leurs mémes bases de données, pour
vérifier notre maitrise de 1’outil réseau de neurone.

Par la suite, et grace a une base de donnée extraite d’un programme expérimental,
réalisé au niveau du notre laboratoire, nous avons construit notre architecture RNA, faire
I’apprentissage, le test et la prédiction du taux de corrosion.

Nous avons prouvé que le taux de corrosion peut étre calculé par le RNA sur la base
de la connaissance des potentiels de corrosion des armatures ainsi que le temps d’immersion

dans le mortier.
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Chapitre I- Introduction aux réseaux de neurones artificiels
I.1.Introduction

Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succes croissant dans divers
domaines des sciences de 1’ingénieur, celui du génie mécanique n’échappe pas a cette régle.
En 1948, Mac Culloch et Pitts, ont donné naissance au premier modele mathématique

de neurone biologique, qu’ils ont appelé: neurone formel.

L’idée principale des réseaux de neurones est la suivante: On se donne une unité
simple, un neurone, qui est capable de réaliser quelques calculs élémentaires. On relie ensuite
un certain nombre de ces unités sous forme d’un réseau capable de résoudre un probléme plus
complexe. La structure, la taille du réseau et le mécanisme d’apprentissage utilis¢ dépendent
du type et de la complexité de I’application en question [1].

Dans ce chapitre nous présenterons les réseaux de neurones d’un point de vue général
ensuite nous traiterons en détails le perceptron multicouche qu’on va utiliser dans notre
application, en régression non linéaire avec l’algorithme d’apprentissage de Levenberg-

Marquardt qui est une variation de 1’algorithme de la rétro propagation du gradient de I’erreur.

I.2.Neurone biologique

Le neurone considéré comme 1’unité de base du systéme nerveux central est constitué
d’un corps cellulaire appelé soma, qui se ramifie pour former ce que I’on nomme les
dendrites.

Les dendrites acheminent 1’information de 1’extérieur, ou d’autres neurones, vers le
soma. Apres traitement de I’information par le corps cellulaire, I’information sera transmise
aux autres neurones a travers un prolongement de sortie appelé axone.

Entre un axone et une dendrite, il existe un espace vide appelé synapse, a travers

lequel la transmission se fait par I’intermédiaire de substances chimiques.
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\

dendrites
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i gl

synapse
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Figure(I.1).Représentation d’un neurone biologique [28].

Le cerveau se compose d'environ mille milliards10™, de cellules nerveuses appelées
neurones. La sortie de chaque neurone est liée a des milliers d’autres neurones. Chaque
neurone effectue un traitement local. 1l collecte les signaux issus des dendrites et leur fait la
somme. Si ’amplitude résultante dépasse un certain seuil interne, un signal est envoyé a

travers 1’axone vers d’autres neurones.

1.3.Neurone artificiel (formel)

Le neurone artificiel est un modele de calcul dont la conception est inspirée du
fonctionnement de vrais neurones. Ce neurone formel peut étre considéré comme un opérateur
recevant un nombre variable d'entrées du milieu extérieur ou d’autres neurones, chacune de
ces entrées est pondérée par un poids dit poids synaptique, et fournissant une sortie seulement
quand la somme dépasse un certain seuil interne.

L’¢évaluation de la sortie se fait typiquement par la somme pondérée des entrées, et le
passage du résultat a travers une non linéarité. Mathématiquement, ceci peut étre modélisé par

les équations suivantes:

S = WX +WoX, (1.1)

i=1

y=f(S) (1-2)
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X; : Composantes du vecteur d’entrée.
w, : Composantes du vecteur poids synaptique.

S : Somme pondérée appelée potentiel.

Le terme (w,x, =6, avec x, =1) représente la valeur du seuil interne qui doit étre depassée
pour I’activation de la sortic du neurone. La non linéarit¢ f(s) est appelée fonction

d’activation.

La somme pondérée peut se réécrire sous la forme simple suivante:
S=2 wx (1-3)

Conceptuellement, le fonctionnement du neurone biologique peut étre représenté par le

modele de la figure(l.2)

el

ol gl _h )

e Element de sortie

Poids de
e LI

Figure (1.2) : Modele d’un neurone formel a n entrées [28].

1.4.Fonctions d’activation

Plusieurs types de fonctions d’activation sont utilisés, servant a limiter I’amplitude du
signal de sortie du neurone et reproduire 1’effet de seuil observé sur les neurones biologiques.
Le tableau (1.1) énumere ces différentes fonctions.

Cependant, certaines fonctions sont les plus utilisées, telles que: la fonction a seuil, la

fonction linéaire, et la fonction sigmoide.
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I.4.1.Fonction tout/ rien (a seuil)
La fonction seuil applique un seuil sur son entrée. Elle retourne O pour une entrée

négative et 1 pour une entrée positive ou nulle. Elle est définie comme suit:

0six<0
R 19

1.4.2. Fonction linéaire
La fonction linéaire est tres simple, elle affecte directement son entrée a sa sortie.

f(x)=x (1.5)

1.4.3. Fonction sigmoide

Plus connue et plus populaire. Elle est souvent utilisée dans les réseaux de neurones.
L’un de ses avantages est sa dérivabilité. Cette propriété est trés importante , du fait qu’elle a
permis de développer des algorithmes d’apprentissage a base du gradient pour les réseaux
multicouches.

Deux formes de sigmoides sont utilisées:
» Sigmoide (logistique) : Ayant deux niveaux de saturation (0 et |) est définie comme suit:
1

f(x)= - (1.6)
1+e™
* Tangente hyperbolique: Peut étre exprimée par la tangente-hyperbolique suivante:
-X
f(x) = tanh(x) = = (1.7)
l+e
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Nom de la

fonction

Relation entrée\sortie

L’allure

Seuil

f(X):{Osix<0

LN

1six>0
-1six<0 =
Seuil symétrique | f(X)= 1six>0
f(x)=x
Linéaire
XD .
. , Osix<0 ]
Linéaire saturée f(x)=1xsi0<x<1 77
Isix>1 . i
L ) -1six<0 v b
Llne,aur_e saturee F(x)={xsi—1<x<1 ! /{7 )
symetrique _ j . :
1six>1 L |

Linéaire positive

f(X)z{Osix<0
XSix=>0

)y
1
Sigmoide F) = 1re” I
Tangente f " 1—e* | J[ e
' x) = tanh(x) =
hyperbolique (X) () Tre — I~

Tableau(l.1) : fonction de transfert f(x) [28].
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I.5.Réseaux de neurones artificiel (RNA)

Les capacités d’un seul neurone sont limitées. L’ implantation de fonctions complexes
nécessite I’intégration de plusieurs neurones, fonctionnant en paralléles, sous forme d’un

réseau.
1.5.1 Définition

Un réseau de neurones peut étre considéré comme un modéle mathématique de
traitement réparti, composé de plusieurs éléments de calcul non linéaire (neurones), opérant

en parallele et connectés entre eux par des poids.

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire calcule

une sortie unique sur la base des informations qu'il recoit.

Les parameétres les plus importants de ce modéle sont les poids synaptiques. Ce sont
eux qui construisent le modéle de résolution en fonction des informations données au réseau.
Il faut donc trouver un mécanisme qui permet de les calculer a partir des grandeurs que 1’on

peut acquérir du probléme. C’est le principe fondamental de I’apprentissage [2].

Les neurones artificiels sont souvent utilisés sous forme de réseaux qui difféerent selon
le type de connections entre les neurones, une cinquantaine de types peut étre denombrée. En

guise d’exemples nous citons : le perceptron de Rosemblat, les réseaux de Hopfield etc......

Ces derniers sont les plus utilisés dans le domaine de la modélisation et de la commande des
procédés. Ils sont constitués d’un nombre fini de neurones qui sont arrangés sous forme de
couches. Les neurones de deux couches adjacentes sont interconnectés par des poids.
L’information dans

Le réseau se propage d’une couche a I’autre, on dit qu’ils sont de type « feed-forward ».

Nous distinguons trois types de couches :
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Couche d’entrée :

Les neurones de cette couche recoivent les valeurs d’entrée du réseau et les
transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone recoit une valeur, il ne fait pas donc de
sommation.

Couches cachées :

Chaqgue neurone de cette couche regoit I’information de plusieurs couches précédentes,
effectue la sommation pondérée par les poids, puis la transforme selon sa fonction
d’activation qui est en général une fonction sigmoide. Par la suite, il envoie cette réponse aux

neurones de la couche suivante.

Couche de sortie :

Elle joue le méme réle que les couches cachées, la seule différence entre ces deux
types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie n’est liée a aucun autre
neurone.

Une fois que 1’ajustement des poids synaptiques a été effectué, le réseau de neurones
constitue un modele statistique non linéaire [3]. L’avantage des réseaux de neurones sur les
méthodes de régression classique est qu’ils nécessitent, en général, un nombre de parametres

ajustables plus faible pour obtenir un modéle non linéaire de précision donnée [4].

1.5.2 Architecture des réseaux de neurones

On distingue deux structures de réseau, en fonction du graphe de leurs connexions, c’est-
a-dire du graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes les «connexionsy» entre ceux-Ci:
> Les réseaux de neurones statiques (ou acycligues, ou non bouclés).

> Les réseaux de neurones dynamiques (ou récurrents, ou bouclés).

Les réseaux bouclés sont le plus souvent utilises pour des taches telles que le
traitement du signal, la commande ou la régulation. Les non bouclés eux sont utilisés

pour la reconnaissance, la classification ou la prédiction [5].
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1.5.2.1 Les réseaux de neurones non bouclés

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébrique de ses
entrées par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones. Dans un tel réseau
(figure 1.3), le flux d’information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriere. Si
I’on représente le réseau comme un graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes les «

connexions » entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique.

Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé « neurone de sortie ».

Les autres, qui effectuent des calculs intermédiaires, sont des « neurones caches ».

Il existe deux types de réseaux de neurones : les réseaux complétement connectes et
les réseaux a couche. Le réseau de neurones a une couche cachée et une sortie linéaire est un

cas particulier de ce dernier type.

MNp neurones de sortie

T

N: neurones cachés

n entrées

Figure (1.3) : structure d’un réseau non bouclé (non récurrent) [29].

1.5.2.1.1 Les réseaux de neurones complétement connectés :

Dans un réseau complétement connecté, les entrées puis les neurones (cachés et de
sortie) sont numérotés, et, pour chaque neurone :

e Ses entrées sont toutes les entrées du réseau ainsi que les sorties des neurones

de numero inférieur.
e Sa sortie est connectée aux entrées de tous les neurones de numéro supérieur.

10
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1.5.2.1.2 Les réseaux de neurones a couches

Dans une architecture de réseaux a couches, les neurones cachés sont organisés en couches,
les neurones d’une méme couche n’étant pas connectés entre eux. De plus les connexions

entre deux couches de neurones non consécutives sont éliminées.

Une telle architecture est historiquement tres utilisée, surtout en raison de sa pertinence en

classification.

» Remarque :

Dans un réseau de neurones non bouclé, le temps ne joue aucun réle fonctionnel : si les
entrées sont constantes, les sorties le sont également. Le temps nécessaire pour le calcul de la
fonction réalisée par chaque neurone est négligeable et on peut considérer ce calcul comme

instantané.

Pour cette raison, les réseaux non bouclés sont souvent appelés « réseaux statiques », par
opposition aux réseaux bouclés ou « dynamiques ». lls sont utilisés en classification,

reconnaissance des formes (caractéres, parole, ...), en prédiction

1.5.2.2 Les réseaux de neurones bouclés

L’architecture la plus générale pour un réseau de neurones est le « réseau bouclé », dont
le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens
des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de
départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »). La sortie d’un neurone du réseau
peut donc étre fonction d’elle méme; cela n’est évidemment concevable que si la notion de
temps est explicitement prise en considération.

Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé (ou a chaque aréte de son graphe)
est attaché, outre un poids comme pour les réseaux non bouclés, un retard, multiple entier
(éventuellement nul) de 1’unité de temps choisie. Une grandeur, & un instant donné, ne
pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe du réseau
doit avoir un retard non nul.

Les connexions récurrentes rameénent l'information en arriére par rapport au sens de
propagation defini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent locales.

Pour éliminer le probleme de la détermination de 1’état du réseau par bouclage, on introduit

11
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sur chaque connexion « en retour » un retard qui permet de conserver le mode de

fonctionnement séquentiel du réseau (figure 1.4).

Couches de neurones

Entrée du réseaux )
Sortie du

réseaux

Figure(l.4) : structure d’un réseau bouclé (récurent) [28].

1.6.Apprentissage des réseaux de neurones

La propriété la plus importante pour un réseau de neurones, est sirement sa capacité
d’apprendre de son environnement, d’améliorer sa performance a travers un processus
d’apprentissage.

L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant
laguelle les valeurs des poids synaptiques du réseau sont ajustées pour remplir au mieux la
tache a laquelle le réseau est destine.

On peut distinguer trois types d’apprentissage
« L’apprentissage supervisé.
« L’apprentissage non supervisé.

« L’apprentissage par renforcement.

1.6.1.Apprentissage supervisé

Dans D’apprentissage supervisé, des couples de données (entrée, sortie attendue
correspondante) sont fournis au réseau; les différentes réponses possibles du réseau étant donc
connues a priori.

Les parameétres du réseau sont ajustés de fagon a minimiser le signal d’erreur constitué

par la différence entre la sortie obtenue et la valeur désirée correspondante.

Un apprentissage est dit supervisé lorsqu’on force le réseau a converger vers un état
final précis, en méme temps qu’on lui présente un motif. L apprentissage supervisé est illustré

d’une maniére conceptuelle par la figure (1.5).

12
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— =] E—

Sortie obtenue

{Résm d\\ it

Erreur

Figure (1.5) : Schéma bloc de 1’apprentissage supervisé d’un réseau de neurone [28].

1.6.2Apprentissage non supervisé

Dans un mode¢le non supervisé, on n’a pas de connaissance a priori sur 1’information
que 1’on voudrait extraire. Le réseau est laissé libre de converger vers n’importe quel état

final.

Dans ce cas, les exemples présentés a l'entrée provoquent une auto-adaptation du
réseau (figure (1.6)) afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse a des

valeurs d’entrées similaires [7].

, Réseau de geurones :
Entrées amﬁ/xfl ]—o Sortie obtenue

Figure (1.6): Schéma bloc de I’apprentissage non supervisé d’un réseau de neurone [28].

1.6.3. Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement est utile quand une information de retour sur la
qualité de la performance est fournie. Mais la conduite souhaitée du réseau n’est pas

complétement spécifiée par le professeur.

13
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1.7. Perceptron multicouche (MLP)

Le perceptron multicouche (figure (1.7)) est sans doute le plus simple et le plus connu
des réseaux de neurones; le plus utilisé pour des problémes d’approximation, de classification
et de prédiction [8]. Il est constitué de plusieurs couches de neurones totalement connectees.
La fonction d'activation utilisée est principalement la fonction sigmoide. Ce type de réseau est

dans la famille générale des réseaux a propagation vers 1’avant (Feedforward en anglais).

Figure (1.7) : Structure d’un perceptron multicouche [28].

1.7.1.Equation du réseau MLP

Considérons le réseau de neurones MLP « Multi Layer Perceptron » a L couches, de p
entrées et q sorties. La couche d’entrée contient les composantes du vecteur d’entrée (X;)
O<i<p . Les calculs se font couche par couche de 1’entrée vers la sortie. La sortie du j*™

neurone de la couche 1 (0 <1 <L) est donnée par:

=S w - 19)
uj = f(S)) (1.9)

Ou:

s'j : est la somme pondérée a I’entrée du j*™ neurone dans la couche (1).
N' : est le nombre de neurone de la couche (1).

u;: est la sortie du j*™ neurone dans la couche (1).

w'ji  est le poids qui relie le i*™ neurone de la couche (I-1) au j*™ neurone dans la couche (1).

L : nombre de couches dans le réseau. La couche 0 correspond aux nceuds d’entrée,
14
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f(s): est la fonction d’activation, elle peut étre linéaire ou non pour les neurones de la

couche de sortie, mais toujours non linéaire pour les neurones appartenant a une couche

cachée.

On note que le premier élément de chaque vecteur u! (I= 0, 1,... L-1) est mis a un (i.e.,u; =1)
|

et que le produit (wjo*u(';l) représente la valeur du seuil interne du j*™ neurone dans la

couche I.

1.7.2.Algorithme d’apprentissage des réseaux de neurones multicouches
Les réseaux de neurones multicouches constitués de fonctions de transfert

différentiables, utilisent un algorithme de rétro-propagation du gradient; dans lequel les poids
du réseau sont ajustés de facon a minimiser une fonction de codt, en utilisant seulement les
données d’entrée/sortie. En effet, I’erreur a la sortie du réseau est le résultat de fausses valeurs
de plusieurs poids synaptiques. Ainsi la rétro-propagation consiste a rétro-propager l'erreur

commise par un neurone a ses synapses et aux neurones qui y sont reliés.

On commence 1’entrainement par un choix aléatoire des vecteurs initiaux du poids.
On présente le vecteur d’entrée, une fois on a la sortie du réseau, 1’erreur correspondante et le
gradient de I’erreur par rapport a tous les poids sont calculés. Les poids sont alors ajustés.
Ce processus est répété jusqu’a ce que les sorties du réseau soient suffisamment proches des

sorties désirées.

1.7.2.1.Algorithme d’entrainement
Considérant un réseau de neurones constitué de L couches, ayant des fonctions

d’activation de type sigmoide.

Voici un réesumé de la démarche a suivre pour entrainer un perceptron multicouche (voir
annexe A pour les calculs détaillés) :
1. Initialiser le numéro du vecteur d’apprentissage: k=1
2. Initialiser tous les poids de connexions w'ji a des petites valeurs aléatoires.
L’indice 1 représente un neurone appartenant a une couche en amont et 1’indice j un
neurone appartenant a une couche en aval.
3. Présentation d’un vecteur d’entrée X(k) aux nceuds d’entrée du réseau et le vecteur de
sortie désirée u‘j"I (k) sur les neurones de la couche de sortie afin de calculer 1’erreur

commise par le réseau.
15
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4. Calcul des sorties des neurones couches par couche de I’entrée vers la sortie.
La sortie d’un neurone j est donnée par :
Pourl=1— L

Pour j=1—»N
Nl—l

uj(k) = f [ZW’JI *ui'l(k)] (1.10)

5. Calcul des erreurs sur les sorties des neurones, de la sortie vers 1’entrée

Pour j=1 —»N'

51 (k) =u; (k) —u;° (k) (1.12)
Pour I=L-1—» 1
Pour j=1—> N!
51 (k) = Z5r'n+1(k).wr'n+jl(k).ur'n”(k).[l—ur'n“(k)] (1.12)

Modification des poids de connexions:
Pourl=L—> 1

Pour j=1 —» N!
Pour i=0 —» N
Awj () = & (K)uj ()] 1-uf (k) Jui ™ (k) (1.13)
W (K +1) = w, (K).Aw (K) (1.14)

n est le pas d’apprentissage (0 <7 <1)

7. calcul de I’erreur quadratique
Ek—lNL F(k)—uft)? 1.15
() =2 (U (0 - ;) (115)

j=1

8. Si k=K aller a I’étape 9; sinon k=k-+1 et aller a I’étape 3 K étant le nombre d’exemples

de la base d’apprentissage.
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9. Calculer I’erreur totale moyenne :

EQM :%i E, (k) (1.16)

Si EQM <¢ (avec & >0 donné) alors arréter I’apprentissage sinon revenir en (1).

1.7.2.2.Amélioration de la vitesse de convergence de I’algorithme

Bien que l'algorithme de la rétro-propagation soit le plus utilisé pour I'apprentissage
supervisé des MLP, son implantation se heurte a plusieurs difficultés techniques. A coté du
choix d’une architecture appropriée pour le réseau et les valeurs initiales satisfaisantes pour
les poids synaptiques, on peut citer le probleme de choix du pas d’apprentissage q qui joue un
réle capital, si sa valeur est trop petite la convergence se fait tres lentement, alors que si on
prend une valeur trop grande, la convergence est accélérée mais les poids oscillent et ne se

stabilisent pas.

Une des solutions est de rajouter un terme d’inertie appelé momentum (moment) a
dans la reégle d’apprentissage de I’algorithme, dont le role est de filtrer les oscillations dans la
trajectoire de la descente du gradient et d’éviter les problemes liés a une stabilisation dans un

minimum local [9].

Le changement de poids prend en compte les informations des changements
précédents. C’est cet effet de mémoire qui permet d'éviter les oscillations et accélére

l'optimisation du réseau. Ainsi la régle d’adaptation des poids devient:
w(k +1) = w(k) —7Aw(K) — cAw(k —1) (1.17)
Avec a un parameétre compris entre 0 et 1.

Cependant, pour les problémes complexes, les algorithmes de type rétro-propagation du
gradient, convergent insuffisamment quel que soit le pas ou le momentum, nécessitant 1’appel
a des algorithmes plus puissants [10], dits algorithmes de second ordre, tel que 1’algorithme
de Levenberg Marquardt. Ils sont dits du second ordre parce qu’ils prennent en considération

la dérivée seconde de la fonction de co(t.
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1.7.2.3.Algorithme de Levenberg-Marquardt

L'algorithme de Levenberg-Marquardt est trés efficace pour I’entrainement des
réseaux de petite et moyenne taille. Il est le plus rapide et assure la meilleure convergence
vers un minimum de 1’erreur quadratique pour les problémes d’approximation de fonctions ou

le nombre de poids du réseau est inférieur a quelques centaines [11].

La méthode de Levenberg Marquardt utilise 1’approximation de la matrice Hessienne
(Dérivée seconde de la fonction de co(t) suivante:
H=J"J (1.18)

Ou J =0E /AW est la matrice Jacobéenne.

A D’itération n, la modification des parameétres se fait selon 1’équation suivante:

w(n+1) = w(n) [ 7 (w(n)).J (w(n)) + A.I ]’l JT(w(n)).E(n) (1.19)

| : Matrice identité.
A Pas.
E : Vecteur des erreurs du réseau.

La matrice jacobéenne contient les dérivées premieres des erreurs du réseau par
rapport a tous les poids et tous les biais. Elle peut étre calculée en utilisant la technique de la
rétro propagation de I’erreur [12]. Elle est définie (si on garde les méme notations utilisées

précedemment) par:

| 0E()  EQ ok, (1) OE, (1) |
¥y e o, " o,
oE,(1)  JE, Q) O, (1) oE,(1)
oui. i ey e
. N, p N™,p
() 0, () OE,.() oE, . (1) OE, . (1) (1.20)
j(w(n)) = L .
a\NiO avvj:-l’l ..... 6\N:ll\ll,p aWNL,p
oE,(2)  OE(2) ok, (2) oE,(2)
oo . o, v,
OB (k) OB (k) OE, (k)  OE (k)
aWiO awil 8\N1N1 P aWIN_L P
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L’algorithme de Levenberg-Marquardt s’exécute en ces étapes :

- Etape 1 : initialisation de tous les poids de connexions & de petites valeurs aléatoires,

et de 4 (0,01 est convenable).

« Ftape 2 : Présentation de tous les exemples d’entrées et sorties désirées
correspondantes.

- Etape 3 : Calcul des sorties du réseau pour tous les exemples présentés selon
I’équation (I1.10), le vecteur des erreurs commises sur les sorties du réseau, pour
chaque exemple E(K)=u-(K)-u®(K) , et la somme des erreurs quadratiques, E; et de
la matrice jacobéenne (1.20) utilisant 1’équation (A.14) (annexe A) et pour la couche
de sortie en remplacant (A.17) dans (A.14)(annexe A).

. Etape 4 : Calcul de AW selon I’équation (1.19) et recalculer la somme des erreurs
quadratiques, E2 pour le changement de poids effectuer (W +AW).

« FEtape 5 : Si E2 < E1 alors A est divisé par u, conserver le changement de poids et

aller a I’étape 7.
- Etape 6 : sinon on multiplie A par u et on retourne a 1’étape 4.

. 1Etape 72: Si E2 < ¢ (avec &£>0 donné) alors arréter I’apprentissage sinon retourner a
>étape 2.

Le parametre A est augmenté ou diminué a chaque étape, si I’erreur diminue, alors ce
parameétre sera divisé par un facteur v, et les nouveaux poids seront maintenu, il sera

multiplié par v dans le cas contraire et itere encore.

1.7.2.4.Initialisation du vecteur des parametres poids synaptiques

Au début de I’apprentissage, les valeurs des poids synaptiques doivent étre initialisées
par de petites valeurs aléatoires différentes de zéro. D’autre part, 1’utilisation de valeurs
élevées peut provoquer un phénomeéne de saturation prématurée qui contribue a diminuer la
vitesse de convergence de 1’apprentissage [13]. Il faut aussi faire attention a ce que les poids
initiaux soient différents d'un nceud a l'autre sinon les unités cachées feront toutes le méme

travail.

Cette étape d’initialisation est trés importante car elle est susceptible de déterminer en
partie le résultat obtenu en fin d’apprentissage, donc les performances du mode¢le ainsi congu

[14]
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1.7.2.5.Amélioration de la généralisation

L’objectif recherché dans la modélisation par réseaux de neurone est I’obtention d’un
modele qui peut apprendre les données, et qui assure une bonne généralisation en évitant un
probleme de sur-apprentissage. Ce dernier, est causé par un sur-ajustement des parametres
(poids synaptiques).

Pour pallier a ce probleme de sur-ajustement, on utilise la technique de 1’arrét précoce
(early stopping en anglais). Cette méthode repose sur 1’utilisation de trois jeux de données

distincts: un jeu d’apprentissage, un jeu de validation, et un jeu de test.

Son principe consiste a mesurer les performances pendant I'apprentissage sur les deux
bases, base d’apprentissage et de validation. Aux premiéres itérations, les fonctions de coft

sur les bases de validation et d'apprentissage diminuent ensemble.

Lorsque le modele commence a étre sur-ajusté, la fonction de colt sur la base
d'apprentissage continue a diminuer, alors que la fonction de codt sur la base de validation
augmente. A une itération précédant le début du sur-apprentissage, 1’apprentissage doit

s’arréter.

On vérifie la capacité de généralisation du réseau de neurones avec le dernier jeu de

donnée, le jeu de test. La figure (1.8) illustre cette technique.

EQM 4

Sous apprentissage ! Sy apprentissage

Arrét de I'apprentissage: Nombre d'itération

Généralisation optimale

Figure (1.8) : Illustration de 1’arrét prématuré de I’apprentissage [28].
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I1-1-Introduction

La corrosion, du latin “’corrodére’’, signifie ronger et attaquer. C'est une destruction
non voulue des métaux sous l'action de milieux corrosifs (agents atmosphériques ou réactifs
chimiques). Aprés attaque, les métaux ont tendance a retourner a leur état primitif d'oxyde,
sulfure, carbonate etc., plus stable par rapport au milieu considéré, et ainsi a subir une
détérioration de leurs propriétés [17].

Sa forme la plus connue est la rouille du fer expose a I'air humide. Elle présente une
grande importance, étant donné les conséquences qu'elle a dans des domaines trés variés de

I'activité humaine.
I1-2-Historique

Les recherches sur la corrosion sont anciennes. Dés 1830, le physicien Auguste De La
Rive en proposait une théorie électrochimique. Cependant, les recherches n'ont véritablement
pris leur essor qu'au XX siecle. Leur but est double :
- déterminer le processus des phénomeénes afin de leur trouver un reméde,
- définir les matériaux susceptibles d'étre utilisés dans des conditions données, pendant une

durée qui est parfois de plusieurs décennies.

11-3-Impact économique de la corrosion

Du point de vue économique, la corrosion est d'une importance primordiale. On estime
par exemple que chaque année le quart de la production d'acier est détruite par la corrosion, ce
qui correspond environ a 150 millions de tonnes/an ou encore 5 tonnes/seconde. Ces pertes

pouvaient étre supérieures s'il n'y avait pas la protection contre la corrosion.

Le remplacement des équipements et matériel corrodés constitue pour l'industrie une
charge financiére tres élevée a laquelle il faut ajouter le manque a gagner correspondant a
I'arrét des installations nécessaires pour effectuer les réparations.

Les colts annuels imputables a la corrosion et a ses conséquences s'élévent a plusieurs
milliards de dollars par an dans la plupart des pays industrialisés. Aux Etats-Unis, les pertes
occasionnées par celle ci sont évaluées a plus de 7 milliards de dollars [17].

Les technologies avancées constituent également un bon exemple du réle fondamental

que joue la tenue des matériaux métalliques aux agents corrosifs. En effet, bien souvent, le
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développement d'une technique est freiné par la difficulté de trouver un métal ou un alliage

qui résiste aux conditions d'emploi, toujours plus difficiles.
11-4- Types et morphologie des dégradations par corrosion :
11-4-1-Types de dégradations par corrosion :

Le processus de corrosion consiste en une réaction hétérogéne chimique ou
électrochimique qui se produit a la surface de séparation matériau métallique-milieu ambiant.
La corrosion est donc un mode de dégradation progressant a partir de la surface du matériau.
Elle peut se développer suivant différents processus qui caractérisent chacun un type de

corrosion :
11-4-1-1- Corrosion chimique (seche) :

Il s'agit d'une réaction hétérogene entre une phase solide (le métal) et une phase
gazeuse. Le processus d'oxydoréduction de la corrosion chimique se déroule dans le domaine
atomique avec le milieu ambiant sans présence d'électrolyte.

L'attaque du métal par une réaction chimique avec le milieu ambiant sans intervention
du courant électrique nécessite généralement des températures élevées, la réaction qui se

produit est de la forme:

A solide + B gaz__, AB solide

11 faut savoir que lorsqu’un métal est attaqué par un gaz a haute température (C0O2, SO,
au-dessus de 400 °C), il se forme des composés métalliques de surface de trés faible épaisseur
(10 a 10 000 Angstroms), qui constituent une pellicule protectrice.

Si la couche ainsi formée est suffisamment épaisse, elle s’oppose a la continuation du
processus de corrosion.

Dans le cas inverse, son pouvoir protecteur sera limité [17, 18].
11-4-1-2- Corrosion biochimique :

La corrosion biochimique, appelée encore corrosion bactérienne, rassemble tous les
phenomenes de corrosion dans lesquels les bactéries agissent directement ou par
I'intermédiaire de leur métabolisme en jouant un réle primordial, soit en accélérant un
processus déja établi, soit en créant les conditions favorables a son établissement. Lorsque les

colonies de microorganismes se fixent a la surface du matériau, elles créent ce que I'on
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appelle alors un biofilm [19]. C'est I'attaque bactérienne des métaux en particulier dans les

canalisations enterrées.
Le mécanisme de ce mode de corrosion peut étre de plusieurs types :

a- Chimique par production de substances corrosives telles que CO2, H>S, H2SO4, NH3
ou d'un acide organique. Le cas le plus répandu est celui rencontré dans les
canalisations enterrées et caracterisé par la formation d'acide sulfurique qui attaque le

métal.

b- Certaines bactéries peuvent réduire les sulfates par I'intermédiaire d'hydrogene.
S0;%+8H - S, + 4H,0

L'hydrogene provient par exemple des régions cathodiques, il y a donc dépolarisation

des cathodes et formation accélérée de Fe?* aux anodes.
S% + Fe?*—» FeS

c- Dans certains cas, on peut observer sur les canalisations des dépdts adhérents résultant
de l'attaque, non pas du métal lui-méme, mais celle de certains constituants du milieu
ambiant par des bactéries. Il en résulte la formation de pigdres sur le métal, a I'endroit
ou s'est produit le dép6t, suivant un processus de corrosion par différence de

concentration en oxygéne comme elle montre la figure (11.1), [17].

Figure (11.1) : Colonie de Desulfovibrio vulgarise sur acier inoxydable [19].
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11-4-1-3- Corrosion avec érosion, avec frottement et par cavitation :

Dans ce cas les produits de corrosion forment un dép6t adhérant et continu a la surface
du métal. lls ralentissent en général la vitesse de la corrosion. Cette couche peut étre éliminée
en certains points par abrasion du métal due au mouvement du liquide lui-méme ou bien a
celui des particules solides qu'il contient, il y a accélération de la corrosion. Il en est de méme

lorsque deux pieces se déplacent I'une par rapport a l'autre (frottement).

La corrosion-érosion affecte de nombreux matériaux (aluminium, acier, etc.) et est
particulierement connue pour le cuivre en milieu marin. Ce phénomeéne correspond a une
dégradation de la surface sous I'effet de I'impact de particules, de gouttelettes, d'un jet, ou
sous l'action d'un écoulement turbulent au voisinage d'un défaut de surface figure(l1.2), et
conduit a un amincissement local qui revét souvent I'aspect d'une pigdre allongée. La
turbulence ainsi créée contribue a éroder le film protecteur jusqu'a le faire disparaitre, créant

ainsi une pile de corrosion.

Ecoulement ¥ ) / N
— -~ Ecoulement - — -~

\'E:oulementc

Cathode Cathode
Anode

Matériau Matériau Matériau

1 : Erosion du film 2 : Corrosion du matériau 3 : Evolution de I'attaque

Figure (11.2) : Corrosion-érosion dans une zone turbulente [19].

La corrosion par cavitation est due a la présence de bulles de vapeurs qui se forment
dans une canalisation figure(11.3), ou au voisinage d'une piece tournante lorsque par suite de
I'augmentation locale de la vitesse du liquide ou la pression statique devient inférieure a la
tension de vapeur du liquide, il en résulte un violent martélement de la surface metallique et
une destruction locale du film de corrosion protecteur, la corrosion peut donc se développer a

nouveau.
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Figure(11.3) : Corrosion-cavitation d'une aube de pompe [19].

Lorsque ces bulles atteignent une zone ou la pression est plus forte, elles implosent en
produisant une onde de choc. Cette derniére induit une fatigue locale du matériau conduisant a
des ruptures répétées du film passif et a une attaque localisée. Ce phénomene affecte
particulierement les hélices de navires et les parties rotatives de pompes ou de turbines
hydrauliques. Outre la dégradation prématurée du matériau, le phénomene de cavitation seul
est a l'origine d'un signal sonore important qui peut s'avérer indésirable (localisation d'un sous
marin par exemple). On y remedie le plus souvent en portant une attention particuliére au

profil des pales d'hélice afin de limiter au maximum les turbulences.

11-4-1-4- Corrosion électrochimique [20]

C'est le phénomene de corrosion le plus important. Elle se manifeste lorsque le réactif est
un liquide ou lorsqu'il existe une hétérogénéité dans le métal ou dans le réactif, présentant une
dissymétrie de composition. L’existence de ces hétérogénéités détermine la formation d'une
pile. Un courant électrique circule alors entre anodes et cathodes, dont le réactif et les zones qui

constituent les anodes sont attaquées (corrodées). Pour une corrosion électrochimique, on a:

A solide + B liquide=» AB solide

En général il n'existe pas un métal idéalement pur, il contient toujours des hétérogénéités
physiques ou chimiques dont le potentiel de corrosion est en général différent de celui de la
matrice. C'est a dire les métaux ne sont pas monophaseés lorsqu'ils sont plongés dans le réactif.
Méme pour un alliage, si ces éléments d'addition sont en solution solide, on ne peut pas les
considérer comme parfaitement monophasés, car ils présentent toujours des inclusions, oxydes,
sulfures, etc. ou bien des régions écrouis. Donc les légéres différences de propriétés chimiques
ou physiques entre les différentes parties du métal déterminent une électrode composite (cellule
électrochimique) qui contient des microcathodes et des microanodes en court-circuit, c'est a

dire formant des couples électriques (piles).
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Lorsqu'une électrode composite est plongée dans un électrolyte, ce qui est toujours réalisé,
elle est le siége d'un phénomeéne de corrosion électrochimique. Les anodes sont attaquées avec

une vitesse qui dépend de l'intensité du courant débité par les piles locales.
11-4-2- Morphologie des dégradations par corrosion :

Un métal plongé dans une solution aqueuse peut se trouver dans 1’un des états suivants :
11-4-2-1- Etat d’immunité :

Le métal ne se corrode pas, il est thermodynamiquement stable vis-a-vis de la plupart des
solutions aqueuses, excepté certaines solutions complexates. Les métaux nobles que 1’on trouve
a I’état natif tels que ’or, le platine, le rhodium, etc., doivent leur résistance a la corrosion a cet
¢état d’immunité que I’on peut toutefois obtenir pour I’ensemble des métaux dans des conditions

opératoires particuliéres.
11-4-2-2- Etat de passivité :

Bien que I’origine de la passivité soit encore tres discutée, il est généralement admis que
I’absence de corrosion liée a cet état est due a la formation d’une mince couche d’oxyde jouant

le r6le d’écran entre le métal et le milieu extérieur.
11-4-2-3- Etat d’activité :

Le métal est attaqué par le milieu environnant et se corrode. La corrosion en milieu aqueux
se manifeste de différentes facons identifiables soit par un examen visuel, soit par un examen

microscopique des zones endommageées.

Huit formes de corrosion peuvent étre dénombrées, caractérisées par des facies distincts ou

des modifications de propriétés physiques du métal.
11-4-2-4- Diagramme de Pourbaix :

Le métal a un potentiel qui dépend fortement de son environnement. Certains potentiels
d’¢électrode sont influencés par le pH du milieu environnant figure (11.4). Celui de la solution
électrolytique a une forte influence sur le potentiel du métal. Si ’on fait varier le pH de la
solution interstitielle, le potentiel du systéme métal / électrolyte va varier et modifier 1’état de

I’électrode. On trace ainsi le diagramme de Pourbaix [22].
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Figure (11.4) : Diagrammes de potentiel — pH (a) du fer et (b) du cuivre en milieu chloruré [23]

De nombreuses réactions d’¢lectrode dont celles conduisant a la formation d’oxydes
en milieu aqueux font intervenir les ions H*. Le potentiel E dépend donc du pH de la solution.
Les diagrammes de Pourbaix (potentiel-pH) permettent de prévoir les réactions de corrosion
métallique. Le diagramme potentiel-pH permet de déterminer, pour un potentiel et le pH du
milieu donnés, 1’espece stable; la lecture de ce diagramme permet alors d’évaluer le risque
¢ventuel de corrosion d’un métal pur (sous réserve d’avoir considéré toutes les especes
chimiques susceptibles de se former). Cependant, aucune information cinétique n’étant
contenue dans le diagramme, la vitesse de corrosion ne peut pas étre estimée. A ce titre, dans
la passivité, le film passif se dissout et la corrosion peut avoir lieu, mais il est impossible de
connaitre sa vitesse. Méme dans le domaine ou la corrosion est possible, si sa vitesse est
suffisamment lente, le risque de dégradation du matériau métallique peut étre négligeable.

L’approche cinétique est alors nécessaire pour évaluer le risque réel [23].

11-5 - Principales formes de corrosion :

11-5-1 - Corrosion uniforme

La réaction représentée sur la figure (11.5) est relativement uniforme sur toute la
surface du fer. On ne distingue pas, a I’échelle macroscopique, les lieux cathodiques des lieux
anodiques. La surface entiere du metal est simultanément cathode et anode. On appelle ce

type de réaction corrosion uniforme.
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Figure (11.5) : Corrosion du fer en milieu acide

11-5-2. Corrosion localisée :

On appelle corrosion localisé une corrosion qui se déroule en un milieu
spécifiquement anodique d’une surface ou d’une structure métallique. Elle différe de la
corrosion uniforme, car on distingue clairement les endroits anodiques et cathodiques,
figure (11.6). En pratique, la corrosion localisée provient d’une hétérogénéité du matériau ou
de I’environnement. Elle pose souvent plus de problémes a I’ingénieur que la corrosion

uniforme figure(11.7).

| 7

- (5 réduction
E< réduction ’4

: oxydation

é ¢

I Ny

§< g oxydation

uniforme localisée

Figure 11.6 : Corrosion uniforme et localisée
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Figure(11.7): Différentes formes de corrosion

e Corrosion par piqdre :

Dans certaines conditions d’environnement, les métaux et alliages protégés par un film
passif peuvent subir une attaque par piqare, lorsqu’il se produit une rupture localisée du film.
Ces piqlres se localisent en certains points de la surface métallique, elles se développent de
fagon insidieuse et s’auto-propagent au fond de la cavité créée. L’hydrolyse des ions
métalliques dissous entraine une augmentation du degré d’acidité, ce qui entretient le

phénomeéne de corrosion.
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e Corrosion inter granulaire :

C’est une attaque sélective aux joints de grains, par suite d’hétérogénéités locales :
appauvrissement de [’un des constituants ou au contraire, enrichissement par suite de
précipitation lors d’un traitement thermique par exemple, il y a alors création de piles locales

avec dissolution des zones anodiques.

e Corrosion par crevasse :

Appelée aussi corrosion caverneuse, elle est due a une différence d’accessibilité de
I’oxygeéne entre deux zones d’une structure métallique. Il y a alors une attaque des parties

métalliques les moins accessibles a I’oxygéne.
e Corrosion galvanique :

Il s’agit de I’attaque préférentielle de la phase la moins noble d’un alliage comportant deux
phases ou de la corrosion pouvant exister entre au moins deux matériaux métalliques placés
dans le méme environnement. Il y a formation d’une pile. En cas de couplage, plus les métaux
en présence sont éloignés sur 1’échelle galvanique, plus la pile formée dispose d’énergie pour
provoquer les transformations. Les phénomeénes de corrosion sont amplifiés a la fois dans la
cinétique de dégradation et dans la génération d’ions dans le milieu biologique. La partie la
moins noble est I’anode et la plus noble est la cathode. Le rapport de surface anode/cathode
joue un role tres important. 1l faut retenir que, plus I’anode est de petite taille, plus la vitesse de
dissolution est élevée. Ce fait a une grande importance dans la pratique clinique en odontologie,

en particulier lors du choix des alliages utilisés pour les réalisations prothétiques.

e Corrosion et dissolution sélective :

C’est I’oxydation d’un composant de 1’alliage qui conduit a la formation d’une structure

métallique poreuse.

e Corrosion par frottement :

C’est la détérioration qui se produit a I’interface entre deux surfaces en contact, suite a la

conjugaison de la corrosion et d’un faible glissement réciproque des deux surfaces.
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e Corrosion sous contrainte et fatigue-corrosion :

C’est une fissuration du métal qui résulte de I’action commune d’une contrainte mécanique
(force de traction) et d’une réaction ¢électrochimique. La corrosion sous I’effet de la fatigue est

due a ’application répétée des contraintes.

I11-6- Facteurs de la corrosion

Les phénomenes de corrosion dépendent de plusieurs facteurs qui peuvent étre classes en

quatre groupes principaux tels que [23]:

Facteurs définissant | Facteurs Facteurs définissant | Facteurs dépendant
les modes d'attaques | métallurgiques les conditions du temps
d'emploi

-Concentration du -Composition de - Etat de surface - Vieillissement
réactif ’alliage - Forme des piéces - Tension
-Teneur en oxygéne | -Procédé - Sollicitations mécaniques
-pH du milieu d’élaboration mécaniques - Température
-Addition -Impuretés - Emploi - Modification des
d’inhibiteurs -Traitements d’inhibiteurs revétements
-Température thermiques - Procédés protecteurs
-Pression - Traitement d’assemblage

mécaniques

- Addition de

protecteurs

11-7- Etude de la corrosion

Constitue une branche de la chimie puisqu'elle correspond a des réactions qui font

intervenir un métal et un réactif. Mais, pour résoudre les problemes qu'elle pose, on ne peut

pas se contenter d'appliquer les lois classiques de la chimie. En effet, de nombreux facteurs

spécifiques, se rapportant au métal ou au réactif, peuvent avoir une grande influence sur la

genese et le développement des phénomeénes de corrosion, si bien gu'il est indispensable pour

les étudier de faire également appel aux lois de la métallurgie et de I'électrochimie.

La corrosion ne se limite pas a l'acier, mais affecte tous les métaux ainsi que les

polymeres et céramiques et elle touche aussi tous les domaines de I'économie du circuit

intégré, aux ponts en béton armé. L'évaluation des pertes dues a la corrosion doit prendre en

considération :

- Les pertes directes : remplacement des matériaux et équipements corrodés.

32




CHAPITRE Il - GENERALITE SUR LA CORROSION

- Les pertes indirectes : réparation, pertes de production.
- Les mesures de protection : utilisation de matériaux plus résistants a la corrosion et plus
chers, de revétement et de protection cathodique
- Les mesures de préventions : surdimensionnement des structures porteuses, inspection et
entretien. Les pertes directes ne représentent donc qu'une partie des codts de la corrosion.
Elles sont souvent inférieures aux pertes indirectes.

Par exemple, si I'on doit arréter une machine ou un équipement dont I'un des éléments
constituant est corrodé, le prix de ce dernier est dérisoire par rapport aux pertes de gain dues

au manque de production [17].

Anode = électrode ou se produit la réaction d’oxydation (dissolution du métal), ou le courant

passe du métal vers la solution.

Cathode = électrode ou se produit la réaction de réduction (déposition a la surface du métal),

ou le courant passe de la solution vers le métal.

I11-8- Mesure de la corrosion

L’intensité de I’activité de corrosion peut étre mesurée par des méthodes non
destructives. Les méthodes les plus courantes sont la densité de courant macro pile, le
potentiel de corrosion et la polarisation linéaire. Les particularités de chaque mesure sont

présentées aux sous-sections suivantes [21].

Le principe général est de mesurer I’activité électrique que produit la réaction chimique
de corrosion. Les réactions se traduisent par une transformation chimique qui implique un
transfert de charge a 1’interface entre un alliage métallique jouant le role d’un conducteur
électronique appelé « électrode » et un milieu agressif représentant ainsi un conducteur

ionique appelé «électrolyte ».

La loi de Faraday est la forme électrochimique de la loi de Lavoisier. Elle exprime donc
la proportionnalité qui existe entre le nombre ne de charges élémentaires (charge de 1’électron
e =1,602 x 10-19 C) transférées d’un milieu a I’autre et le nombre n d’entités
microscopiques (ions, atomes, molécules) ayant subi une transformation chimique dans le

méme temps. En termes de vitesse, cette relation s’écrit donc :

33



CHAPITRE Il - GENERALITE SUR LA CORROSION

dn dn
e =7— l
dt dt 1)

Ne est le nombre de charges élémentaires

z est le nombre de charges électroniques échangées dans chaque transfert élémentaire.

En milieu aqueux, la nature ¢électrochimique de la corrosion d’un métal M de valence n est le
siege des deux réactions simultanées. En effet, le courant anodique, d0 a la dissolution du
métal, produit des électrons qui sont compensés par le processus cathodique.

Une réaction anodique d’oxydation qui correspond a la dissolution du métal M, en

produisant outre que des ions métalliques, des électrons, elle s’écrit :
M —> M™ +n e- (A)

Poursuivie par une réaction cathodique de réduction d’un oxydant dissout dans la solution
est consommant les e- libérés par la réaction (A), elle est établie d’une maniére générale

comme suit :
Ox"™ +ne- —» Red (K)

Alors,

J=Jat e (2)

Ou j,et j. représentent respectivement les densités de courant anodique et cathodique.

L’¢étude a I’échelle du laboratoire nécessite une cellule électrochimique constituce
d’une électrode de travail, une électrode de référence et la contre électrode qui est appelée

aussi électrode auxiliaire.

11-9- Cellule électrochimique :

La figure (11.8) montre le principe de fonctionnement d’une cellule électrochimique.
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Figure (11.8): Schéma du montage d’une expérience en électrochimie [21].

Classiquement trois électrodes sont utilisées :

o L’¢électrode de travail :

Il s’agit de I’échantillon a étudier, entouré d’un cylindre en poly tétra fluor éthylene.
L’ensemble échantillon-cylindre constitue I’embout de I’¢lectrode a disque tournant afin de
travailler sous un régime d’agitation dynamique reproductible assurant I’homogénéisation

de la solution.
o [.’¢électrode de référence :

Les tensions sont mesurées par rapport a une électrode de référence. Celle la plus souvent
utilisée en laboratoire est saturée en chlorure de potassium (ECS). Elle est immergée dans une

allonge qui communique avec I’¢électrolyte de la cellule par I’'intermédiaire d’un fritte.

e[ .’électrode auxiliaire :

Un fil de platine est utilisé comme contre-électrode dans les études ou des
perturbations en tension ou en courant sont imposées au systeme. Le montage fait intervenir
un potentiostat qui permet d’imposer un potentiel a I’électrode de travail, géré par des
microprocesseurs. Des logiciels spécifiques assurent le pilotage des séquences

expérimentales, 1’acquisition et le traitement des données numériques.

11.10 parametres mesurés par les cellules électrochimiques
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11-10-1 Densité de courant macro pile

Comme son nom I’indique, la densité de courant macro pile est définie comme étant
le courant €lectrique exprimé en fonction de la surface étudiée lors d’une réaction caractérisée
par des régions anode/cathode séparables. Par exemple, une macro pile peut se former entre
deux pieces métalliques qui baignent sans se toucher dans une solution conductrice. C’est
donc la solution conductrice qui assure le contact électrique entre le deux électrodes. Le
courant ne peut pas étre mesuré directement a cause de sa trop faible intensité. Ainsi, le
principe est de mesurer un potentiel électrique entre une anode et une cathode ou la résistance

entre les deux est connue. Par la suite, le courant est calculé a ’aide de 1a loi d’Ohm :

Courant = potentiel / résistance. Habituellement, le courant est exprimé en densité de courant
(i = 1/S), c’est-a-dire qu’il tient compte de la surface d’exposition de 1’élément qui corrode

(anode). La densité de corrosion est alors exprimée en pA/cm2. [21]

11-10-2 Potentiel de corrosion

Le potentiel de corrosion peut étre mesuré directement entre la barre a I’étude
(anode) et une électrode de référence (cathode). Ainsi, il faut se procurer une électrode de
référence ayant un potentiel d’équilibre stable. Les électrodes de référence les plus connues
dans ce domaine sont : L’¢lectrode au calomel saturé et celle de cuivre. Les électrodes de
référence servent a déterminer avec précision le potentiel d’équilibre de I’anode en comparant
le potentiel de 1’anode avec celui de la cathode. Le potentiel de corrosion s’exprime

généralement en mV et est negatif.

11-10-3- Potentiel d'une électrode (potentiel d'équilibre)

Le potentiel d'équilibre, appelé aussi potentiel réversible, est le potentiel que prend un
métal par rapport a la solution et l'un de ses sels. Il représente la différence de potentiel
électrique entre le métal et la solution a I'équilibre. Le potentiel d'électrode ne peut se mesurer
dans l'absolu, car on ne mesure qu'une différence de potentiel entre deux électrodes formant

une pile galvanique.

11-10-4 - Polarisation linéaire
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La polarisation est la variation de la différence de potentiel initial (2 I’équilibre) des
¢lectrodes d’une cellule galvanique (ou électrochimique). Une pile est un exemple de cellule
galvanique.

La technique de polarisation consiste & imposer un potentiel ou un courant a une
¢lectrode et de mesurer le courant ou le potentiel correspondant. Selon que 1’on fait un
balayage du potentiel ou du courant, la technique prend le nom de polarisation
potentiodynamique ou galvanodynamique respectivement. En pratique, trois électrodes sont
nécessaires pour effectuer cette mesure : une électrode de travail, une électrode de référence et

une contre-électrode, comme on 1’a mentionné ci-dessus.

Le principe est le suivant : la contre-électrode conduit le courant vers 1’électrode de
travail pour la polariser. Le potentiel de 1’¢lectrode de travail est mesuré ou fixé (dans le cas

du tracé des courbes potentiodynamiques) par rapport a 1’électrode de référence dont le

potentiel est toujours fixe.

La figure (I11.9) montreune courbe obtenue lors d’un essai de potentiodynamique a

I’échelle réel, la figure(l1.10) le tracé de cette courbe tracée dans le plan de tafel (dans une
échelle semi-logarithmique)

Densité de courant ) (b - a2

10 30
Potentiel &)

Figure (11.9) : Courbe de polarisation au voisinage de Ecorr [j=f(E)] [21]
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Figure (11.10) : Exemple de courbe typique de polarisation linéaire log(j)= f(E) [21].
ou :
- Jeorr représente la densité de courant de corrosion. Dans le plan de Tafel, [log (j) — E],

- les composantes ja et jc décrivent chacune une droite, et leur- intersection donne

directement la densité de courant Jeorr €t le potentiel de corrosion Ecorr

11-11- Taux de corrosion

Le taux de corrosion ou la vitesse a laquelle la corrosion s’effectue peut avoir une
influence sur la formation des produits de corrosion. Elle traduit d’'une maniére quantitative le
comportement du métal et I’estimation de la durée de vie engendrée par ce phénomene. Il est
donc important de connaitre quelle est I’intensité de la corrosion observée sur le matériau.
L’intensité de la réaction de corrosion dépend de la densité de courant (uA/cm?) établie entre

deux électrodes tel que la loi de Faraday le présente. Elle est donnée par :

AxI*t
T nx96500 (7)

Ou;

m= masse corrodée
A= masse atomique
I= intensite électrique

n= valence
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t= temps
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I11.1. Problématique et objectif

L'une des plus grandes applications des réseaux de neurones se situe dans le domaine de
laprédiction. Les caractéristiques desréseaux de neurones qui sont la parcimonie, la généralisation,
I’approximation(Annexe B), la simplicité d’implantation, et le temps de calcul relativement faible,
les rendent un outil trées commode pour les taches de prédiction, parrapport aux outils

conventionnels de calculs.[28]

L’objectif de notre travail consiste a développer un modéle neural pour prédire des résultats

experimentaux tels que le taux et le potentiel de corrosion.

Pour cela, nous allons présenter, dans ce chapitre la procédure de construction du réseau de

neurones prédictif du taux et du potentiel de corrosion, et son application.

Parmi les logiciels de calculs existants, et dans lesquels il a été implanté le réseau de
neurone, notre intérét a été porté sur MatlabR2015a, Figure(l11.1). Grace a sa forte instruction en
relations mathématiques, et surtout la possibilité d’accés au script du programme des réseaux de
neurones, il permet de bien contrdler le déroulement du programme et aussi d’extraire les poids et
les biais trouvés pour I’architecture qu’on juge meilleure, ceci selon 1’état de satisfaction des
conditions d’une performance acceptable. D’autre part, l'utilisateur peut choisir n’importe quel

langage de programmation qu’il voit plus pratiques selon ses connaissances en informatique.

il
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Figure(111.1) : Interface Matlab R2015a
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I11.2. Procédure de construction d’un réseau de neurones
La procédure de conception d’un réseau de neurone peut étre résumee en six étapes :
1. La collecte d’une base de données.
2. La séparation de la base de données en trois sous ensembles (base d’apprentissage, base de
validation, et base de test).
3. Le choix de I’architecture du réseau de neurones (nombre de couches cachées, nombre de
neurones dans ces couches, etc.).
4. Prétraitement des donnees.
5. Entrainement du réseau de neurones sur les bases d’apprentissage et de validation.

6. Mesure des performances du réseau de neurone sur la base de donnees.

I11.2.1. Collecte d’une base de données
L’objectif de cette étape est de rassembler un nombre de données suffisant pour

construireune base représentative de données, qui servira a I’apprentissage du réseau deneurones.

Cette base de données constitue 1’entrée du réseau de neurones, Figure(l1l.2), et par
conséquentelle va déterminer a la fois la taille du réseau (et donc le temps de simulation), et
lesperformances du systéme (capacité de généralisation).

Nous allons donner comme exemple deux bases de données utilisées dans notre travail,
pour valider notre application. Il s’agit de deux bases de données extraites des travaux de
[Y.F.Wen et al] [24] et [Oscar Martin et al] [25], pour prédire respectivement le taux et le potentiel

de corrosion. Le détail sera élucidé dans le quatrieme chapitre.
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Figure(l11.2)Importation de la base de données entrée-sortie
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111.2.1. a -Collecte de base de données pour Predire le taux de corrosion :

11 s’agit de prédire le taux de corrosion d’un acier 3C,plongé dans 1’eau de mer. Ce type d’acier
est utilisé dans la réalisation des ouvrages telle que la construction des structures en contact avec un
environnement agressif, comme la production du pétrole, les raffineries, les pipelines...etc.

Il posséde beaucoup de performance, on citera bien ces caractéristiques physiques, mécaniques,
une soudabilité performante, etc.

- La base de données a été extraite de 46 expériences[24], Tableau(lll.1). De chaque
experience nous avons relevé 5 facteurs, cités ci-dessous, ce qui fait 46*5 soit 230 parameétres. Pour
cible d’apprentissage,il a été utilisé le taux de corrosion correspondant a chaque expérience.

-T(c?) température de I’environnement;

-DO(mg1y 0Xygene dissous dans 1’eau de mer;

-Salppyla salinité de I’eau de mer;

-PH :dumilieu (I’eau de mer);

-ORPmv) potentiel d’oxydoréduction ou potentiel de corrosion:

- Rate (uA cm) le taux de corrosion ;
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Numéro Tc) DO (mg) Sal ppt) Ph ORPmv) | Taux (uacm-2)
1 25,9 6,71 30,1 51 378 16,4
2 29,35 6,09 29 6,3 400 16,9
3 27,9 6,18 31,5 7 363 15,75
4 24 7,95 30,2 8,1 324 13,65
5 28 5,05 314 9,2 240 13,24
6 27,32 3,21 29,31 8,2 281 12,91
I 27,87 6,55 31,68 7,2 356 14,06
8 28,27 6,98 28,2 6,6 384 15,47
9 30,7 7,15 31,74 6,5 401 16,28
10 29,37 6,82 30,12 6,2 414 17,11
11 24,27 0,8 32,56 8,1 171 3,61
12 27,45 2,6 35,37 7,96 287 7,94
13 27,23 4,2 31,94 7,89 289 9,63
14 27,48 59 32,39 7,83 331 10,578
15 28,75 6,8 32,22 8 340 11,43
16 28,52 8,4 32,1 8,01 345 12,52
17 28,45 9,9 31,95 7,93 309 22,64
18 23,95 7,61 9,17 8,04 231 10,94
19 24,73 6,06 17,33 7,08 321 11,446
20 24,6 7,52 24,42 1,57 210 11,83
21 24,51 7,02 32 8,16 308 12,553
22 23,65 6,51 41,34 1,67 245 8,402
23 16,74 7,11 33,55 8,25 178 10,85
24 21,11 6,03 33,44 8,03 295 11,448
25 25,57 6,7 32,19 8,09 325 11,872
26 31,16 4,38 33,21 7,94 242 8,924
27 25,62 34,89 5,32 7,9 385 15,966
28 24,95 16,29 6,8 7,82 341 12,12
29 24,5 18,37 5,31 7,93 302 12,07
30 25,59 21 7,04 7,95 244 11,4
31 26,11 34,84 2,82 7,8 335,2 11,288
32 24,96 40 6,32 8,08 254 9,3
33 9,5 32,31 4,26 8,2 195 10,56
34 12,05 32,04 4,95 8,17 232 11,04
35 14,86 32,51 6,3 7,95 198 11,06
36 28,13 34,34 5,14 7,8 362,9 13,93
37 24,17 16,09 7,68 8,04 283,8 11,55
38 23,54 15,04 8,27 8,06 243,8 11,72
39 25,31 15,22 7,59 9,32 246,7 11,39
40 12,55 37,9 6,42 7,49 235,3 10,52
41 16,81 39,49 6,61 7,73 258,7 10,24
42 24,09 36,72 5,59 7,83 281,8 9,93
43 26,34 35,97 3,25 7,98 367,1 14,37
44 25,35 16,94 4,05 8 341,2 15,07
45 26,07 35,34 4,07 7,94 404 18,13
46 26,52 34,48 4,94 7,9 326,1 11,828

Tableau (111.1) : Base de donnees relative la prédiction de taux de corrosion [24]
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111.2.1. b-Collecte de base de données pour Prédire le potentiel de corrosion
Dans ce cas, Il s’agit de prédire le potentiel de corrosion d’un joint de soudure sur un acier
austénitiqueAlSI 304. En effet ce matériau possedeun tres bon comportement vis-a-vis la corrosion,
ainsi que d’autres caractéristiques mécaniques et physiques[25]. En revanche, il a été rapporté dans
la littérature que la cause principale pour sa dégradation par corrosion sont les joints de soudures qui
sont affectés par plusieurs parameétres lié aux procédés du soudage dont :

-WT (cycles) temps de soudure;

-WC?kaz) le courant de soudure

-EF ) la force d’électrode

Pour cela l’auteur [25] a utilisé une base de données extraite de 36 expériences,
Tableau(l11.2). De chaque expérience nous avons relevéles 3 facteurs, cités ci-dessus, ce qui fait
36*3 soit 108 parametres. Pour cible, il a été utilisé le potentiel de corrosion correspondant a chaque

expeérience.
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Input of the ANN Expérimental
N° output Epitt
WT (cycles) | WC? (kA?) |EF(N) (VSCE)
1 7 37.9456 1500 0.45972
2 10 30.3601 1500 0.43381
3 5 31,8096 1500 0,44848
4 12 26,1121 1500 0,46085
5 8 24,8004 1500 0,44788
6 24,8004 1500 0,44093
7 21,0681 1500 0,43408
8 21,0681 1500 0,44233
9 10 15,4449 1500 0,44741
10 7 16,4836 1500 0,44269
11 10 12,5316 1500 0,45366
12 12,5316 1500 0,43094
13 8,2944 1500 0,48562
14 11 41,2164 1500 0,43477
15 12 6,2001 1500 0,48185
16 3 6,2001 1500 0,47015
17 5 3,8416 1500 0,46381
18 12 43,0336 1000 0,46062
19 7 41,2164 1000 0,44101
20 3 41,2164 1000 0,43612
21 8 34,81 1000 0,44579
22 3 31,8096 1000 0,43672
23 9 24,8004 1000 0,40456
24 5 26,1121 1000 0,404025
25 9 21,0681 1000 0,40207
26 5 16,4836 1000 0,42468
27 8 11,6281 1000 0,42403
28 2 12,5316 1000 0,41012
29 5 9,0601 1000 0,4828
30 8 3,8416 1000 0,46475
31 3 3,84516 1000 0,45244
32 6 6,2001 1000 0,47675
33 11 2,4649 1000 0,42257
34 7 2,4649 1000 0,42895
35 11 2,89 1500 0,43833
36 7 2,0736 1500 0,42685

Tableau(l11.2) :Base de données relative a la prédiction du potentiel de corrosion [25].

45



CHAPITRE Ill METHODOLOGIE

111.2.2. Séparation des bases de données

Aprés avoir construit la base de donneées, il est nécessaire de procéder a la phase
deséparation en trois ensembles. On construit un ensemble pour effectuer 1’apprentissage, un autre
pour la validation, qui permet de contrdler la phased’apprentissage, et ensuite un troisieme pour
tester le réseau obtenu et déterminer ses performances.

Il n’y pas de régle pour déterminer ce partage d’une maniére quantitative. Toutefois, les
bases de test et de validation représentent 10 a 25% (tenant compte du nombre de donnéesdont on
dispose) de la base de données totale et doivent étre représentatives et distinctes.

Dansnotre application, la base d’apprentissage représente 70% de la base de donnée, tandis
que pour la base de test représente 15%, et pour la base de validation 15% de la base de données.

I11.2.3. Choix de I’architecture du réseau

La définition de I’architecture du réseau est primordiale pour obtenir un systemeperformant.
Cela consiste a faire un compromis entre la complexité du réseau en réduisant lenombre d’unités
cachées, ainsi que le nombre de neurones pour chaque couche, et saperformance.

Comme nous I’avons vu auparavant, il existe plusieurs types de RNA. Dans notre étude nous
avons adopté le Perceptron Multicouches (PMC). En effet, ces dernieres années plusieurs techniques
a base de PMC ont prouve leurs efficacités en termes d’erreurs de corrélations [25].

En outre, comme nous l'avons mentionné précédemment, la structure du réseau dépend
étroitement de la base de données, constituée de couples entrées /sortie(s), choisis. Le nombre de
nceuds d’entrées et de nceuds de sorties sont généralement imposés par la fonction a approximer. Le
premier est déterminé par le nombre de variables utilisées en entrée.

Pour la couche de sortie, le nombre de neurones est déterminé par le nombre de sorties a
approximer, c.a.d. de variables qu’on veut prédire. Dans notre cas, on va prédire soit le taux de
corrosion, soit le potentiel de corrosion. On utilisera doncun seul neurone dans la couche de sortie
pour chacun des deux cas.

Le choix n’est pas si facile pour le nombre de couches cachées ni pour le nombre de
neurones de chaque couches. Ces choix sont des facteurs fondamentaux pour la réussite d une

application.

En effet, avec un nombre limité de neurones (trop petit), le réseau ne sera pas performant sur
I’apprentissage, et avec un nombre de neurones trop grand, le réseau risque de posséder de

mauvaises propriétés de généralisation (phénomene de sur-apprentissage).
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Dans la bibliographie, on a pu trouver certaines relation empiriques, qui lient le nombre de
neurones de la couche cachée au nombre de neeuds d’entrées, ou au nombre de neurones de sorties,
et le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage,mais la meilleur méthode de choisir notre
model neural est de construire plusieurs modeles, et de choisir le modele le mieux convenable pour
I’application [26,27].

Nous avons adopté une démarche qui consiste a considérer d’abord 1’architecture la plus
simple, Figure(111.3), puis la rendre de plus en plus complexe et retenir celle qui présente les

meilleures performances.

Dans ce cas, on est partie d’une architecture a une couche cachée avec 1 neurone, puis

onaugmente le nombre de couche cachée et le nombre de neurones de chaque couche cachée.
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Figure (111.3) :Création d’un réseau de neurone

Apres avoir essayé plusieurs architectures dans les deux cas on est arrivé aux architectures

suivantes :

Architecture 1 : Pour la prédiction du taux de corrosion

Durant toute cette partie nous considérons un PMC contenant 3 couches cachées et une
couche de sortie. La premiére couche contenant 5 neurones a fonction d’activation type tangente
sigmoide,la deuxiéme et troisiéme couche contenant 15 neurones a fonction d’activation type
tangente sigmoide et une couche de sortie a un seul neurone avec une fonction d’activation linéaire,

Figure(111.4).

47



CHAPITRE Ill METHODOLOGIE

Architecture 2 : Pour la prédiction du potentiel de corrosion

Durant toute cette partie nous considérons un PMC contenant 4 couches cachées et une
couche de sortie. La premiére couche contenant 3 neurones a fonction d’activation type tangente
sigmoide, la deuxieme, troisieme et la quatrieme couche contenant 10 neurones a fonction
d’activation type tangente sigmoide et une couche de sortie a un seule neurone avec une fonction
d’activation linéaire, Figure(ll1.4).

Create Network or Data ) ] i |

Metwork I Data |

Name

Inetwu:urkl

Nombre de couche

Hetwork Properties

Metwork Type: Feed-forward badkprop

L]

Nombre de
neurone de chaque
couche

Input data: input

Ll

Target data: target
Training function: TRAIMLM

i

aption learning function: LEARNGD |=

MSE b
|4
Properties for:

Choisir la

fonction de Mumber of neurons: |1

transfer

Transfer Function: TAMSIG =
] view | ¥ Restore Defaults |

(1) Help | ¢ Create | &) Close |

Figure (111.4) : choix de I’architecture

111.2.4 Prétraitement des données

De maniére générale, les bases de données subissent un prétraitement, qui consiste a
effectuer une normalisation appropriée tenant compte de 1’amplitude des valeurs acceptées par le
réseau[3], avant leur utilisation pour I’apprentissage du réseau de neurone, et ce afin d’assurer une

homogénéisation des valeurs propagées dans le réseau.
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Les entrées et les sorties sont normalisées linéairement entre O et 1, par rapport a leur valeur

minimale ou maximale, en appliquant 1’équation de normalisation suivante :

valeur _non__normalisée —valeur _min
valeur _max—valeur _min

valeur _normalisée =

Avec : valeur min et valeur max qui sontles valeurs minimale et maximale respectivement de la

variable a normaliser.

Cette normalisation permet d’assurer qu’une entrée ne devienne pas prépondérante au

détriment des autres, du fait des valeurs atteintes.

II1.2.5. Phase d’apprentissage

Une fois qu’on a choisi I’architecture du réseau de neurone, elle doit subir une phase
d’apprentissage qui consiste a calculer les pondérations optimales des différentes liaisons, en
utilisant la base d’apprentissage.

Les poids sont initialisés aléatoirement avant I’apprentissage, puis modifiés itérativement
afin d’éviter que 1’apprentissage ne s’arréte sur un minimum local de la fonction d’erreur.

L’ensemble des données d’apprentissage est donc présenté plusieurs fois au réseau avec
différentes valeurs d’initialisations des poids synaptiques.

Et comme nous disposons des valeurs de sorties, nous avons choisi 1’apprentissage
supervisé, mettant en jeu 1’algorithme de Levenberg-Marquardt, Figure(l11.5) donnant de meilleurs
résultats en termes de rapidité de convergence et de performance de généralisation [6].

Ce dernier cherche a minimiser, par des méthodes d’optimisations non linéaires une fonction
de cout. La fonction cout est I’erreur quadratique moyenne. MSE en anglais (Mean Square Error),

Figure(l11.6), reflétant 1’écart entre la sortie du réseau et la sortie désirée, elle est définie par :
13 , 13 )
MSE = —Ze(k) =— Z (t(k)—a(k))
N = N

Avec

N : le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage;
e(k) :I’erreur quadratique commise a la sortie du réseau;
t(k) : le vecteur cible (sortie désirée);

a(k) : le vecteur de sortie élaboré par le réseau;
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Figure(l11.5) : Le choix de I’algorithme d’apprentissage
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Figure(l11.6) : Le choix de la fonction cout

111.2.6. Phase de test

Une fois DI’apprentissage du réseau est terminé, il faut toujours procéder a des tests

pour estimer sa qualité de généralisation, et ce en lui présentant une base de données différente

de celles utilisée pour I’apprentissage ou la validation croisée. Si les performances ne sont

pas/satisfaisantes, il faudra soit modifier [’architecture du réseau, soit modifier la

baseld’apprentissage.
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CHAPITRE IV: RESULTATS ET DISCUSSIONS

1V-1-Introduction

La corrosion des armatures est la principale cause de dégradation des ouvrages en
béton armé. Cette corrosion affecte la durabilité de ces ouvrages et peut conduire a une perte
de leur capacité structurale. Il est donc extrémement important d’ausculter périodiquement les
ouvrages afin de déterminer s’ils sont atteints par cette corrosion. La principale technique

utilisée dans cet objectif : le potentiel de corrosion [29].

IV-2-Principe de I’essai de potentiel de corrosion

Ce sont les travaux de R. Stratfull sur des dalles en béton armé qui ont permis
1’¢élaboration, au début des années 70, de la norme ASTM C876 °’Standard Test Method for
Half-Cell Potentials of Uncoated Reinforcing Steel in Concrete”. Selon cette norme, la
mesure de la différence de potentiel électrique entre une armature dans le béton et une
électrode de référence en cuivre-sulfate de cuivre en contact avec le béton de recouvrement de
cette armature permet d’avoir une information sur la probabilité de corrosion de 1’armature,

tel que indiqué dans le tableau(IV.1) :

Potentiel mesuré Probabilité de corrosion

Supérieur a -200 mV Inférieure a 10%
Entre -200 mV et -350 mV Egale 4 50%

Inférieur a -350 mV Supérieure a 90 %

Tableau (1V.1) : Probabilité de Corrosion en fonction du potentiel de corrosion mesuré [29].

Dans la pratique (ex. cas d’une dalle de stationnement), les mesures du Potentiel de
Corrosion sont effectuées selon des lignes paralleles espacées de 1 m. Les résultats sont
généralement présentés sous la forme d’une cartographie en couleur indiquant la probabilité
de corrosion des armatures au sein de la structure auscultée, tel que montré a la figure(IV.1)
[29].

Largeur (m)

o T T T 1 T T T T T T T T
o 1 2 3 B 5 6 7 8 g 10 1 12 13 14 15 16 17 188 18 20 21 2

Chainage (m)

Figure (1V.1): Cartographie obtenue par la mesure du potentiel de corrosion [29].
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CHAPITRE IV: RESULTATS ET DISCUSSIONS

L’essai de potentiel de corrosion permet tout simplement de localiser les endroits ou le
béton est corrosif et les endroits ou le béton est non corrosif, et d’associer successivement ces

endroits & des endroits ou la probabilité de corrosion des armatures est forte ou faible [29].
1V.3-Quelle est la fiabilité de I’essai de potentiel de corrosion ?

Les mesures de potentiel de corrosion donnent des résultats qui sont généralement
corroborés par les résultats de carottages. Ces mesures doivent étre effectuées en tenant

compte notamment de certains facteurs qui peuvent [29] :

- Soit conduire a une sous-estimation de la probabilité de corrosion (ex. une température
du béton sous le zéro, un recouvrement important des armatures, la carbonatation du
béton),

- Soit conduire a une surestimation de la probabilité de corrosion (ex. béton saturé),

- Soit conduire a des résultats mitigés (ex. une mauvaise continuité électrique entre les

armatures, présence d’armatures galvanisées ou avec revétement d’époxy).

Les ingenieurs sont donc intéressés de connaitre 1’état de dégradation des structures en
béton arme, telles que les dalles des tabliers de ponts, et a quantifier cette dégradation. Ceci
leur permettra de décider du type de réparation et d’estimer le colt et le moment des
réparations et des travaux.

Pour apporter une réponse, nous utilisé le réseau de neurone artificiel avec comme
base de donnés le potentiel de corrosion mesuré, et le temps de mesure pour prédire la vitesse

de corrosion.

Pour se faire, nous avons partagé cette partie en deux tranches. La premiere a été
consacrée a la validation de notre connaissance et maitrise de 1’utilisation des RNA, et dans la
deuxiéme, nous avons construit notre architecture RNA, fait I’apprentissage, le test, et prédit

la vitesse de corrosion.

IV.4-Validation de notre approche :

Pour valider notre approche, nous avons repris les travaux de [Y.F.Wen et al][24] et
[Oscar Martin et al] [25], qui avaient respectivement pour but la prédiction du taux de
corrosion et du potentiel de corrosion. Pour le premier cas ou il a été utilisé la méthode des

SVR, nous avons construit une architecture RNA et prédit le taux de corrosion tandis que
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pour le second cas , nous avons repris les calculs avec les RNA en changeant 1’architecture du
réseau pour prédire le potentiel de corrosion, tout en gardant les mémes bases de données.

Les résultats obtenus ont été confrontés a ceux des deux auteurs.

IV .4.a- Prédiction du taux de corrosion

Rappelons qu’il s’agit de prédire le taux de corrosion d’un acier 3C, plongé dans 1’eau de
mer. Ce type d’acier est utilis¢ dans la réalisation des ouvrages tels que la construction des

structures en contact avec un environnement agressif.

La base de données a été extraite de 46 expériences. De chaque expérience il a été
relevé 5 facteur, cités ci-dessous, ce qui fait 46*5 soit 230 parameétres. Le taux de corrosion
représente la cible de test et d’apprentissage :

-T(c) température de I’environnement;

-DO(mg1y 0Xygene dissous dans I’eau de mer;

-Salppy) la salinité de 1’eau de mer,

-PH : du milieu (I’eau de mer),

-ORP (mv) potentiel d’oxydoréduction ou potentiel de corrosion,

- Rate (LA cm) le taux de corrosion.

e Méthode de I’auteur [24] :
L’auteur a utilisé la méthode SVR pour faire la prédiction du taux de corrosion.

e Notre méthode :

Comme il a été dit dans le chapitre Ill, nous avons considéré un PMC contenant 3
couches cachées et une couche de sortie. La premiére couche contenant 5 neurones a fonction
d’activation type tangente sigmoide, la deuxieéme et troisieme couche contenant 15 neurones
a fonction d’activation type tangente sigmoide et une couche de sortie a un seul neurone avec
une fonction d’activation liniere. La figure(IV.2) donne un apercu sur la méthode que nous

avons utilisée.
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Figure (IV.2) : Fenétre d’exécution du réseau de neurones.

e Résultats et discussions

La figure(IV.3) montre 1’évolution de la fonction co(t exprimée par EQM( erreur
quadratique moyenne ) en anglais MSE. En effet, on constate que la meilleure performance,

par rapport a la cible
que nous avons
fiXé, a été 100( Best Validation Performance is 0.032757 at epoch 0 atteinte
aprés la lére Vaidation
-, . -5 Test
itérations. 3 H e N o

E
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Figure (1V.3) : L’évolution de I’erreur quadratique moyenne (EQM).
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La figure(IV.4) représente la régression linéaire entre la sortie désirée et la sortie du

réseau.
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Figure (1V.4) : corrélation
(a) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base d’apprentissage,
(b) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base validation,
(c) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base de test,
(d) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base de données globales.

Constatation :
On remarque qu’il y a une tres bonne corrélation entre les valeurs de sortie désirees et celles
de notre réseau sur les quatre graphes :

Déduction :

Nous déduisons a partir des graphes restitués par le logiciel, que le modéle a été exécuté avec
une meilleure corrélation, pour les trois phases, apprentissage, test et validation.
e Confrontation de nos résultats avec ceux de ’auteur
Le tableau(IV.2) présente la base de donnees d’apprentissages et les résultats que nous
avons obtenus pour les trois phases (test, validation et apprentissage).

Les deux dernieres colonnes font ressortir I’erreur et I’erreur relative par rapport a la
valeur expérimentale.
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Numéro | T(°C) | DO (mgl) | Sal (ppt) Ph ORP(MV) | Taux (UA/ cm?) Notr;lzéizultat Erreur rg;ﬁ/‘ég/o

1 25,9 6,71 30,1 51 378 16,4 16,4 0 0
2 29,4 6,09 29 6,3 400 16,9 16,9 7,11E-15 0
3 27,9 6,18 31,5 7 363 15,75 15,193567 0,556433 3,6622934
4 24 7,95 30,2 8,1 324 13,65 13,65 1,07E-14 0
5 28 5,05 31,4 9,2 240 13,24 13,24 0 0
6 27,3 3,21 29,31 8,2 281 12,91

7 27,9 6,55 31,68 72 356 14,06 14,06 1,78E-15 0
8 28,3 6,98 28,2 6,6 384 15,47 15,746548 -0,276548 1,756245
9 30,7 7,15 31,74 6,5 401 16,28

10 294 6,82 30,12 6,2 414 17,11 17,325922 -0,215922 1,246237
11 24,3 0,8 32,56 8,1 171 3,61 3,61 0 0
12 27,5 2,6 35,37 7,96 287 7,94 7,94 1,51E-14 0
13 27,2 4,2 31,94 7,89 289 9,63

14 27,5 59 32,39 7,83 331 10,578 10,578 -1,07E-14 0
15 28,8 6,8 32,22 8 340 11,43 11,43 -3,55E-15 0
16 28,5 84 321 8,01 345 12,52 12,496879 0,0231212 0,1850142
17 28,5 9,9 31,95 7,93 309 22,64 22,64 -1,78E-14 0
18 24 7,61 9,17 8,04 231 10,94

19 24,7 6,06 17,33 7,08 321 11,446 11,446 -5,33E-15 0
20 24,6 7,52 24,42 7,57 210 11,83

21 24,5 7,02 32 8,16 308 12,553 13,118514 -0,565514 4,310808
22 23,7 6,51 41,34 7,67 245 8,402 8,7075557 -0,305556 3,509087
23 16,7 7,11 33,55 8,25 178 10,85 10,85 -3,55E-15 0
24 21,1 6,03 3344| 8,03 295 11,448 11,49317 -0,04517 0,393016
25 25,6 6,7 32,19 8,09 325 11,872 11,872 1,42E-14 0
26 31,2 4,38 33,21 7,94 242 8,924 8,924 8,88E-15 0
27 25,6 34,89 5,32 79 385 15,966 15,966 1,07E-14 0
28 25 16,29 6,8 7,82 341 12,12 12,12 -1,78E-15 0
29 24,5 18,37 5,31 7,93 302 12,07 12,07 7,11E-15 0
30 25,6 21 7,04 7,95 244 11,4 11,21225 0,1877497 1,6745078
31 26,1 34,84 2,82 78 3352 11,288 11,288 -1,07E-14 0
32 25 40 6,32 8,08 254 9,3 9,3 3,55E-15 0
33 9,5 32,31 4,26 8,2 195 10,56 10,56 -3,55E-15 0
34 12,1 32,04 4,95 8,17 232 11,04 11,04 0 0
35 14,9 32,51 6,3 7,95 198 11,06 11,06 5,33E-15 0
36 28,1 34,34 514 78 362,9 13,93 13,93 -5,33E-15 0
37 24,2 16,09 7,68 8,04 283,8 11,55 11,55 -3,55E-15 0
38 235 15,04 8,27 8,06 2438 11,72 11,323055 0,3969452 3,5056352
39 25,3 15,22 7,59 9,32 246,7 11,39 11,39 1,78E-15 0
40 12,6 37,9 6,42 7,49 235,3 10,52 10,756151 -0,236151 2,195497
41 16,8 39,49 6,61 7,73 258,7 10,24 10,24 -5,33E-15 0
42 24,1 36,72 5,59 7,83 2818 9,93 9,6649759 0,2650241 2,7421082
43 26,3 35,97 3,25 7,98 367,1 14,37 14,988904 -0,618904 4,129081
44 25,4 16,94 4,05 8 3412 15,07 15,07 3,55E-15 0
45 26,1 35,34 4,07 7,94 404 18,13 18,39783 -0,26783 1,45577
46 26,5 34,48 4,94 79 326,1 11,828 11,828 1,78E-15 0

Tableau (1V.2) : Base de données (taux de corrosion expérimental), taux de corrosion du RNA et
I’erreur.
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Constatations :

Apres exploitation des resultats afficher dans le tableau si dessus nous avons constate :

1- 28 valeurs sur 41 affichent un taux d’erreur de 0%,.
2- 6 valeurs sur 41 affichent un taux d’erreur < a 2%,
3- 7 valeurs sur 41 affichent un taux d’erreur < a 5%.

Déduction

Nous deduisons a partir des résultats que notre modele a été exécuté avec satisfaction et a
réussi a prédire le taux de corrosion avec une précision plus acceptable.

Confrontations des résultats pour le calcul du taux de corrosion

Le tableau (1V.3) présente une comparaison des résultats obtenue par notre model neural,

BPNN et SVR.

Valeur du taux de corrosion

Erreur relative

N°EXp Expérimentale| BPNN SVR Calculé BPNN SVR Notre
[24] [24] [24] par nous [24] [24]
7 14,06 13,12| 14,195 14,06 6,69 0,96 0
10 17,11 17,14 16,175 17,325922 0,175 1,88 | 1,261962
14 10,578 11,1| 10,928 10,578 4,93 3,31 0
19 11,446 12,08| 11,653 11,446 5,54 1,23 0
21 12,553 11,59 13,963 13,118514 7,67 11,23| 4,505013

Tableau (IV.3): comparaison des résultats prédits [24] par deux méthodes et nos résultats.

Constatations :
On constate que I’erreur relative affichée par le modele que nous avons construit est
inferieure a celles des deux méthodes BPNN et SVR.

Déduction :

On déduit encore une fois que les résultats que nous avons obtenus par notre modéle
RNA donne une meilleure satisfaction.
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IV.4.b- Le potentiel de corrosion

Rappelons qu’ll s’agit de prédire le potentiel de corrosion d’un joint de soudure sur
acier austenitique AISI 304, il a été rapporté dans la littérature que la cause principale pour sa
dégradation par corrosion sont les joint de soudure qui sont affecté par plusieurs paramétre lié

au procedé du soudage dont :
-WT (cycles) temps de soudure,
-WC?kaz) le courant soudure,
-EFn) la force d’¢électrode.

Pour ce la I’auteur a utilisé une base de données extraite de 36 expériences. De chaque
expérience il a été relevé les 3 facteurs, cités ci-dessus, ce qui fait 36*3 soit 108 parameétres.
Pour cible, il a eté utilisé le potentiel de corrosion correspondant a chaque experience.

e Méthode de ’auteur [25] :
L’auteur a utilisé un model neural pour faire la prédiction du potentiel de corrosion.
Il a utilise une architecture PMC contenant 3 couches cachées et une couche de
sortie.la premiere couche contenant 3 neurones a fonction d’activation tangente sigmoide, la
deuxiéme et la troisieme couche contenant 15 neurones a fonction d’activation type tangente

sigmoide et une couche de sortie a un seule neurone avec une fonction d’activation liniére.

e Notre méthode :

Comme il déja été dit dans la premiére partie de ce chapitre, nous avons considéré un
PMC contenant 4 couches cachées et une couche de sortie. La premiere couche contenant 3
neurones a fonction d’activation type tangente sigmoide, la deuxiéme, troisieme et la
quatrieme couche contenant 15 neurones a fonction d’activation type tangente sigmoide et
une couche de sortie & un seule neurone avec une fonction d’activation liniére. La figure(I1V.5)

donne un apercgu sur notre méthode.
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Figure (1V.5) : Exécution de réseau de neurone.

e Résultats et discutions

La figure(1V.6) montre 1’évolution de la fonction cout exprimée par EQM ( erreur
quadratique moyenne ) en anglais MSE. En effet, on constate que la meilleure performance,
par rapport a la cible que nous avons fixée, a €té atteinte apres 1ére itérations.

» u
14 Epochs

Figure (1V.6) évolution de I’erreur quadratique moyenne (EQM)

La figure (IV.7) représente la régression linéaire entre la sortie desirée et la sortie du réseau.

61




CHAPITRE IV: RESULTATS ET DISCUSSIONS

_Training: R=0.99322 Validation: R=0.99616
Wy
[ ] (=31
=1 O Data ) (o] Data
g °° AL s o Fit
S ¥=T < Y=
4 e + 048
ot o -
[+4]
Eﬂﬂ‘-‘iﬁ E‘lnd,ﬁ
@ =
o044 * 044
.'||- n
t 042 ! 042
= s
a &
= 04 S o4
a o
04 042 0.44 046 048 05 04 042 0.44 046 048 05
Target (a) Target (B)
Test: R=0.9993 . All: B=0.664468
- ; . s ;
3 /
= ps g 0.5 O Data
= = Fit
= =
3 0.48 4 0.48 el
& = o
& 0.46 S 0.46
r m
- =
1_: 0,44 2 044
n y
s D.42 = 0.42
E_ a
ey
5 04 S 0.4
o . . . . . .
04 042 044 046 048 05 04 042 044 046 048 05
Target (C) Target (D)

Figure (IV.7) : corrélation
(a) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base d’apprentissage,
(b) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base validation,
(c) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base de test,
(d) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base de données global.

Constatation :

On remarque qu’il y a une bonne corrélation entre les valeurs de sorties que représentent
les quatre graphes.

Déduction :

Nous déduisons a partir des graphes restitués par le logiciel, que le modéle a été exécuté
avec une bonne corrélation, pour les trois phases, apprentissage, test et validation.

Confrontation de nos résultats avec ceux de I’auteur [25]

Le tableau (IV.4) présente la base de données, les résultats que nous avons obtenus

pour les trois phases (test, validation et apprentissage).
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Input of the ANN

Expérimental

WT WC2 én_cien RNA( ( Aa Ab% Nos resultats ERREUR erreur relative
(cycles) | (kA2) [EF(N) | EPIOCVSCE) | Epivyvscey | (VSCE) RNA
7 37.9456 | 1500 0.45972 0.42684 | 0.03288 77
10 30.3601 | 1500 0.43381 044997 | 001616 | 3.59 0,441854905 |  0,008115095 1,803475
5 31,8096 | 1500 0,44848 042009 | 002839 | 6,76 0419727677 |  0,000362323 |  0,08624883
12 26,1121 | 1500 0,46085 044586 | 001499 | 336 0,450084861 | -0,004224861| 094757578
8 24,8004 | 1500 0,44788 040059 | 004729 | 1181 0,406314358 | -0,005724358 | 142898182
4 24,8004 | 1500 0,44093 047656 | 003563 | 748 0,475686069 |  0,000873931|  0,18338312
9 21,0681 | 1500 0,43408 042911 | 000497 | 336 0421144671 | 0007965329 |  1,85624408
3 21,0681 | 1500 0,44233 044096 | 000137 | 031 0,448564699 | -0,007604699 |  1,72457808
10 154449 | 1500 0,44741 044979 | 000238 | 053
7 16,4836 | 1500 0,44269 0,47989 0,0372 7,75 0481713279 | -0,001823279 |  0,37993692
10 12,5316 | 1500 0,45366 045271 | 000095 | 021 0456887924 | -0,004177924 | 092286978
3 12,5316 | 1500 0,43094 045122 | 002028 | 449 0451399148 | -0,000179148 0,03970314
9 82944 | 1500 0,48562 048547 | 000015 | 0,03 0485216923 |  0,000253077 |  0,05213025
11 412164 | 1500 0,43477 044419 | 000942 | 212 0,448934959 |  -0,004744959 |  1,06822743
12 6,2001 | 1500 0,48185 048063 | 000122 | 025 0482094023 |  -0,001464023 |  0,30460496
3 6,2001 | 1500 0,47015 047447 | 000432 | 091 0,476774057 | -0,002304057 |  0,48560643
38416 | 1500 0,46381 042925 | 003456 | 805 0,429753056 | -0,000503056 |  0,11719417
12 43,0336 | 1000 0,46062 0,4197 004092 | 975
7 412164 | 1000 0,44101 045718 | 001617 | 354 0457322125 | -0,000142125|  0,03108736
3 41,2164 | 1000 0,43612 044041 | 000429 | 0,97 0,440834719 |  -0,000424719 |  0,09643724
8 3481 | 1000 0,44579 045112 | 000533 | 118 0,451047302 727E-05|  0,01611505
3 31,8096 | 1000 0,43672 043388 | 000284 | 065 0,42734308 0,00653692 1,50661933
9 24,8004 | 1000 0,40456 038479 | 001977 | 514 0,386137976 |  -0,001347976 0,3503147
5 26,1121 | 1000 0,44025 042085 | 0,0194 461 0,420771084 7,89E-05|  0,01875149
9 21,0681 | 1000 0,40207 0,38849 0,1368 35 0,389387729 | -0,000897729 |  0,23108161
5 16,4836 | 1000 0,42468 044086 | 001618 | 367 0,492957759 |  -0,052097759 |  11,8173024
8 11,6281 | 1000 0,42403 042994 | 000591 | 137 0,42990125 3,87E-05|  0,00901289
2 12,5316 | 1000 0,41012 041633 | 000621 | 149 0,4160244 0,0003056 | 0,07340328
5 9,060 | 1000 0,4828 05124 0,0296 5,78 0512427161 -2,72E-05 0,0053007
8 3,8416 | 1000 0,46475 0,43339 0,3136 7,24 0,433559708 | -0,000169708 |  0,03915819
3 3,84516 | 1000 0,45244 043284 | 00196 453 0432994921 | -0,000154921|  0,03579178
6 6,2001 | 1000 0,47675 043886 | 003789 | 863 0439154323 | -0,000294323 |  0,06706528
11 24649 | 1000 0,42257 0,399 002357 | 5091 0,39916864 |  -0,00016864 | 004226559
7 24649 | 1000 0,42895 038187 | 004708 | 12,33 0,381129591 |  0,000740409 |  0,19389036
11 2,89 1500 0,43833 041596 | 002237 | 538 0,41563165 0,00032835 |  0,07893799
7 20736 | 1500 0,42685 041606 | 0,1079 2,59 0,415784494 |  0,000275506 |  0,06621786

Tableau (1V.4) :

du RNA, I’erreur et I’erreur relative

63

Base de données, potentiel de corrosion expérimental, potentiel de corrosion




CHAPITRE IV: RESULTATS ET DISCUSSIONS

Constatations :

Apres exploitation des résultats affichés dans le tableau (1V.4) nous avons constate :

32 valeurs sur 33 sont <2%,

1 valeur sur 33 égales a 11%.

Déduction

Nous deduisons de I’ensemble de ces résultats que le potentiel de corrosion prédit a partir

de notre modele présente une meilleure précision.

Confrontations des résultats pour le calcul du taux de corrosion

Le tableau (1V.5) présente une comparaison des résultats obtenus de notre modéle

neural et celle de I’auteur [25].

o Expérimental Ancien Erreur Erre_ur . Nos Erreur
N [25] RNA [25] relative résultats Erreur relative
[25] [25] RNA
1 0,42684 0,45972 | 0,03288 | -7,70312061 | 0,4241 0,00265 |0,64192672
7 0,42911 0,43408 | 0,00497 |-1,15821118 | 0,4211 0,0079 |1,86665424
18 0,4197 0,46062 | 0,00429 | -9,7498213 | 0,4194 |0,0002789 |0,07147963

Constatations :
On constate que I’erreur relative affichée par le modéle que nous avons construit est
inferieure a celle de 1’auteur.

Déduction :

Tableau (IV.5): comparaison des résultats prédits.

Nous déduisons de I’ensemble de ces résultats que le potentiel de corrosion prédit a partir

de notre modele présente une meilleure précision.
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IV.5- Calcul du taux de corrosion a partir de notre base de données expérimentale

La base de données a été obtenue a 1’échelle du notre laboratoire. Il s’agit d’un barreau
d'acier de construction plongé dans un mortier d’argile.

38 expériences ont éte réalisées. Trois parametres issus de chacune de ces dernieres
ont été utilisés, dont le potentiel de corrosion, le temps d’immersion et la vitesse de corrosion.
Soit au total 108 parametres :

- Les données de 35 expériences (35* 3) potentiels de corrosions et 35 temps
d’immersions et 35 taux de corrosions ont été injectés comme parametres d’entrés, ce
qui en fait 105 valeurs. La prédiction a porté sur trois expériences dont le taux de
corrosions.

Les potentiels de corrosion ont été obtenus par les essais de potentio dynamique . Le
matériel utilisé est le VOLTALAB 301 piloté par le logiciel VOLTAMASTER. Les
parametres ont été ajustés par le logiciel de traitement des données ORIGINE.

- . Lafigure (IV.8) donne un apercu sur l'architecture utilisée.

J Meuwral Network Training (nntraintool) — 1Ol =] [

MNeuwral NMetwork

Algorithms

1 Ot pust
S Y I
| 1

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error  {mse)
Calculations: MATLAB

Progress

Epoch: o |01 100 iterations 1000
Time: 0:00:02 o
Performance: 1.31e-13 5.622-15 0.o0 |
Gradient: 264e-11 [ d.efe-is 1 | o.o0
Mu: 0.00100 1.00=-1% 1.00e+10
Validation Checks: [a] 100 100

Performance {(plotperform)

Training State {(plottrainstate)

Regression {(plotregression)

Plot Interval: J 100 epochs
e

v wvalidation stop.

Figure (1V.8) : Exécution de réseau de neurone.
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e Résultats et discutions des graphes

La figure (IV.9) montre 1’évolution de la fonction cout exprimée par EQM erreur
quadratique moyenne) en anglais MSE. En effet, on constate que la meilleure performance,
par rapport a la cible que nous avons fixé, a été atteinte apres 100 itérations.

Mean Squared Emor (mse)

100 Epochs

Figure (IV.9) I’évolution de I’erreur quadratique moyenne (EQM).

La figure (1V.10) représente la régression linéaire entre la sortie désirée et la sortie du réseau.
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Figure (1V.10) : Corrélation
(@) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base d’apprentissage,
(b) entre la sortie désirée et la sortie du réseau pour la base validation,
(c) entre lasortie désirée et la sortie du réseau pour la base de test,
(d) entre lasortie désirée et la sortie du réseau pour la base de données global.

Constatation :
On remarque qu’il y a une bonne corrélation entre les valeurs de sorties représentes
sur les quatre graphes :

Déduction :
Nous déduisons a partir des graphes restitués par le logiciel, que le modeéle a été

exécuté avec une bonne corrélation, pour les trois phases, apprentissage, test et validation.

Discussion des résultats
Il est & noter que trois valeurs ont été soigneusement laissées pour la prédiction.
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. Temps_ E(corrosion) Taux de corrosion Erreur Erre_ur
d'immersion expérimentale RNA relative

0 -6,71E-01 2,31E-05 2,26E-05 4,93E-07 2,19

2 -6,76E-01
4 -6,85E-01 1,17E-05 1,18E-05 -5,62E-08 0,74
6 -6,88E-01 1,07E-05 1,04E-05 2,80E-07 2,47
8 -6,96E-01 8,48E-06 8,56E-06 -7,91E-08 0,94
10 -6,98E-01 8,30E-06 8,43E-06 -1,34E-07 1,66
12 -7,11E-01 8,00E-06 8,38E-06 -3,76E-07 4,68
14 -7,11E-01 8,44E-06 8,38E-06 6,24E-08 0,71
16 -7,12E-01 8,33E-06 8,38E-06 -4,77E-08 0,54
18 -7,13E-01 8,58E-06 8,38E-06 2,00E-07 2,29
20 -7,15E-01 8,62E-06 8,40E-06 2,23E-07 2,61
22 -7,16E-01 8,32E-06 8,42E-06 -9,64E-08 1,1
24 -6,14E-01 7,17E-05 7,17E-05 2,92E-08 0
27 -6,61E-01 3,61E-05 3,64E-05 -3,20E-07 0,76
30 -6,80E-01 1,51E-05 1,54E-05 -2,57E-07 1,83
33 -6,83E-01 1,28E-05 1,34E-05 -6,28E-07 5,19
36 -6,90E-01 9,85E-06 1,01E-05 -2,01E-07 2,03
39 -6,93E-01 9,10E-06 9,20E-06 -9,62E-08 1,09
42 -6,98E-01 8,53E-06 8,50E-06 3,15E-08 0,41
45 -7,11E-01 8,31E-06 8,39E-06 -8,24E-08 1,02
48 -7,11E-01 8,18E-06 8,39E-06 -2,14E-07 2,62
56 -7,14E-01 8,58E-06 8,41E-06 1,72E-07 2,05
60 -7,14E-01 8,58E-06 8,41E-06 1,70E-07 2,04
64 -7,17E-01 8,43E-06 8,46E-06 -3,38E-08 0,44
68 -7,18E-01 8,64E-06 8,50E-06 1,38E-07 1,63
92 -7,28E-01 9,00E-06 9,02E-06 -1,99E-08 0,17
116 -7,33E-01 -8,57E-06 -8,55E-06 -1,97E-08 0,2
140 -7,38E-01 8,71E-06 8,68E-06 3,32E-08 0,38
164 -7,42E-01 8,76E-06 8,65E-06 1,09E-07 1,23
188 -7,46E-01 8,83E-06 8,31E-06 5,19E-07 5,86

212 -7,48E-01
236 -7,50E-01 8,98E-06 9,31E-06 -3,27E-07 3,6
404 -7,51E-01 1,37E-05 1,23E-05 1,42E-06 10,26
572 -7,50E-01 1,26E-05 1,30E-05 -4,03E-07 3,5
740 -7,40E-01 1,07E-05 1,07E-05 3,46E-09 0,19
908 -7,57E-01 1,04E-05 1,04E-05 9,19E-09 0,27
1580 -7,64E-01 1,71E-05 1,70E-05 9,48E-08 0,63

2252 -7,82E-01

Tableau (1V.6) : Base de données (taux de corrosion expérimental), taux de corrosion du RNA, erreur et
erreur relative.
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On constate que :

CHAPITRE IV: RESULTATS ET DISCUSSIONS

- 21 parmi les 35 valeurs sont < 2%

- 9 parmi les 35 valeurs sont 2% et 5%
- 4 parmi les 35 valeurs sont 5% et 6%
- 1valeur >10%.

Le tableau (1V.7) fait ressortir les valeurs prédites ainsi que les erreurs affichées par

notre RNA.
Taux de corrosion
. Temps_ E(corrosion) | expérimentale RNA erreur Erre_ur
d'immersion relative
2 -6,76E-01 1,78E-05 1,77E-05 1,00E-07 0,56
212 -7,48E-01 8,66E-06 8,85E-06 -1,91E-07 2,21
2252 -7,82E-01 1,89E-05 1,88E-05 1,00E-07 0,74

Constatations :

On constate que I’erreur relative affichée par le modéle que nous avons construit est
satisfaisante. La plus grande erreur est 2,21 alors que la plus petite est 0.2.

Déduction :

A partir des données expérimentales, nous avons validé notre modele, puis nous avons
calculé avec succes le taux de corrosion a un instant choisi sans avoir recours au carottage ou
a tous autres méthodes destructives, et nous avons obtenu avec précision satisfaisante I'état
d'avancement de la corrosion de I'armature, comme il a été souligné au début de cette partie, a
partir de la connaissance des données de N potentiels de corrosion avec les temps de mesure

correspondants.

Tableau (IV.7): comparaison des résultats prédits.
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CONCLUSION

Conclusion

L’objectif de notre travail est d’apporter une méthode in situ, précise pouvant donner
I’état des armatures en acier présent dans un mortier (béton ou argile). En effet la méthode la
plus répondu pou cela est la mesure du potentiel de corrosion. Seulement pour avoir plus de
précision, on doit recourir a des méthodes supplémentaires plus ou moins qualifié de

destructive, tel que le carottage ...etc.

Pour contourner ce probléme nous avons proposé 1’utilisation des réseaux de neurones

artificiels. Nous avons procédé en deux étapes :

Dans un premier temps, nous avons vérifié notre maitrise de I’utilisation de la méthode
des réseaux de neurones, en se basant sur deux références. Nous avons comparé les résultats
trouvés a ceux des deux auteurs pour les mémes bases de données.

Dans un deuxiéme temps, nous avons fait recoure a une base de données obtenue lors
d’un programme expérimental

Et nous nous avons montré que :

1- La prédiction du taux de corrosion a partir du potentiel de corrosion et le temps
d’immersion a été réalisée avec une précision satisfaisante. Nous avons comparé les erreurs
qui sont ressortit de notre calculs a ceux de la littérature.

2-Nous avons montré que la connaissance de N potentiels de corrosion et leurs temps de
mesure (immersion) peut donner des informations supplémentaires, sur 1’état des armatures,
en occurrence le taux de corrosion correspondant au (N+1)°™ potentiel mesuré. En d’autre
terme, il suffit d’avoir une base de données suffisante (composé d’ancienne mesure de
potentiel de corrosion, le temps d’immersion, et d’ancienne valeur du taux de corrosion),
relative a une structure donné,et faire la mesure du potentiel de corrosion a un temps donné

pour prédire le taux de corrosion de 1’armature ace méme moment.
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ANNEXE A

A.1. Algorithme d’apprentissage de la rétro-propagation du gradient de I’erreur:

L’algorithme de rétro-propagation repose sur la minimisation de 1’erreur quadratique entre les
sorties calculées et celles desirées. Le critere de performance a minimiser peut étre alors

exprimé par :
1 4L 32
EN—EZ[uj(k)—uj (9] (A1)
j=1

E, (k) : Valeur du critére d’erreur.
ujL(k) : Valeur du jéme sortie du réseau.

d,L s = 7 N L
uj~ (k) Valeur desirée correspondante au; (k) .

L’adaptation des poids se fait par la méthode du gradient basée sur la formule itérative

suivante :
w; (K +1) = wj; (k) —7Aws (k) (A.2)
ey O (K)
AW, (K) = Py (A3)

Ou n est le taux d’apprentissage.

. __ . OE, (K o . \
Pour un poids arbitraire dans la couche I, le gradient n (K) Peut étre calculé par la régle de

|
ji

chainage :
au' (k
aEIN (k) _ aEIN (k) ul,( ) (Ad)
oty (k) aul (k) ow, (k)
Le deuxieme terme de 1’expression (A.4) peut étre exprime par :
ou(k) _ o (Sy(K) S}(K) )
ouly (k) asj(k) owl (k)

Le premier terme dans (A.5) correspond a la dérivée de la fonction d’activation. Si on utilise
la fonction sigmoide donnée par I’expression (1.6), sa fonction dérivée est exprimée par :

£'(sh) = F(SHE-f(s}) =u! @-u') (A.6)

Le deuxiéme terme dans (A.5) peut étre facilement calculé, si on utilise 1’expression (1.8)

|
as," () _ u™ (A.7)
ow;; (k)
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L’expression (A.5) sera :

ou' (k
I‘( ) =ui(1—u')u™ (A.8)
owi(ky
Calcul du premier terme de (A.4) :
= Pour la couche de sortieon a:
OBy (k) | aL L
=u;(k)-u;"(k)=0(k A.9
2 () (k) —uj(k) =06 (k) (A.9)

Ou o J.L (k) est ’erreur sur la sortie du jéme neurone dans la couche de sortie L.

= Pour les couches cachées :
OE,, (k)_NZ'*iaEN (k) aut?
ouj(k) m= ouyt ouj(k)

(A.10)

Ey (k)

Le terme OBy
u; (k)

I
i

peut s’écrire comme suit :

aul+l ~ af(SIJrl(k)) GSM(k)

m

oul(k)  asii(k) oul(k)

Uy (K)LL— Uy (K) Iy (K) (A.11)

En substituant (A.11) dans (A.10), on écrit :

aE (k) - 1+1 I+l 1+1 1+1
8uj(k) 25 (K)-wiy (K).ug ™ (KL —uy, ™ (k)] (A.12)

Cette expression nous permet de calculer les erreurs, de la sortie vers I’entrée, couche par
couche. D’ou I’appellation algorithme de la rétro-propagation du gradient. En remplagant
(A.8) et (A.12) dans (A.4), et en posant

By (K) _ 4

T 5'(K) (A.13)

%E, (K)
OE, (K)
ow, (k)

On obtient la valeur du gradient ———= correspondant a chaque poids synaptique lei .

= 6} (k) (KL (K)Tut (k) (A19)

En remplagant (A.14) dans (A.3)
AW, (k) = 5} (k)] ([L—U; (K)]u™ (k) (A.15)
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Les poids seront adaptés suivant I’expression :

W (k+1) = W, (k) — AW, (K) (A.16)

A.2. Calcul de la matrice Jacobéenne :

Pour les réseaux de neurones MLP, les éléments de la matrice Jacobéenne peuvent
étre calculés par une simple modification de I'algorithme de la rétro-propagation du gradient
de I’erreur. Pour créer la matrice jacobéenne, on a besoin de calculer les dérivées premicres
des erreurs au lieu des erreurs quadratiques comme c’est le cas pour la rétro-propagation. Il
faut noter que, pour chaque entrée appliquée au réseau il y’aura N erreurs a la sortie; un pour
chaque neurone de sortie du réseau, et a chaque erreur correspondra une ligne dans la matrice
jacobéenne.

Le processus de la rétro-propagation permet de calculer les erreurs, de la sortie vers
I’entrée, couche par couche selon une relation de récurrence, on peut utiliser le méme concept
pour calculer les éléments de la matrice jacobéenne.

OE, (K)

|
ji

La seule différence est dans le calcul du gradient pour la couche de sortie.

Dans ce cas I’équation (A.9) sera égale a:

GE(K)
au‘ (k)

=5t (k) =1 (A.17)

On utilise simplement 1’équation (A.14) pour le calcul des éléments de la matrice

jacobéenne.
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ANNEXE B
Propriétés fondamentales des réseaux de neurones formels :
Les principales propriétés des réseaux de neurones artificiels sont :

e Le parallélisme : Ce concept qui est lie a la conception méme des réseaux de

neurones permet d’accroitre la rapidité de calcul. [15]

e La capacité d’adaptation : A partir d’une série d’exemples, un réseau de neurones
devra apprendre a retrouver ou a deviner les comportements permettant de résoudre un

probléme donné. [15]

e La capacité de généralisation : Celle-ci se traduit par la capacité d’apprentissage du
réseau. Ceci permet aux réseaux de neurones de tenir compte de nouvelles contraintes

de données en provenance du monde exterieur. [15]

e Approximation universelle : Les réseaux de neurones formels possédent une
propriété remarquable qui est a I'origine de leur intérét pratique dans des domaines trés

divers. Cette propriété peut s’énoncer comme suit [6]:

<< Toute fonction bornée suffisamment réguliére peut étre approchée uniformément, avec une
précision arbitraire, dans un domaine fini de I’espace de ses variables, par un réseau de
neurones comportant une couche de neurones cachés en nombre fini, possédant tous la méme

fonction d’activation, et un neurone de sortie linéaire.>>.
Cette propriété justifie l'utilisation de l'architecture présentée dans le chapitre 111

e La parcimonie : La spécificité des réseaux de neurones réside dans le caractére
parcimonieux de l'approximation, Par rapport a d’autres outils de modélisation non-
linéaire, les réseaux de neurones atteints 1’efficacité la plus grande, avec le minimum

de coefficients ajustables.
Dans cette optique, [16] ont montré que :

Si le résultat de I’approximation (c’est-a-dire la sortie du réseau de neurones) est une
fonction non linéaire des paramétres ajustables, elle est plus parcimonieuse que si elle est une
fonction linéaire de ces parameétres. De plus, pour des réseaux de neurones a fonction

d’activation sigmoidale, 1’erreur commise dans 1’approximation varie comme 1’inverse du
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nombre de neurones cachés, et elle est indépendante du nombre de variables de la fonction a
approcher. Par conséquent, pour une précision donnée, donc pour un nombre de neurones
cachés donné, le nombre de parametres du réseau est proportionnel au nombre de variables de

la fonction & approcher.

Ce résultat s'applique aux réseaux de neurones a fonction d'activation sigmoidale puisque la

sortie de ces neurones n'est pas linéaire par rapport aux poids synaptiques.
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